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U uvodu ¢emo objasniti svrhu i cilj ove publikacije i navesti osnovne pojmove i definicije.
Nakon upoznavanja sa ovim poglavljem, ¢italac bi trebalo da stekne dovoljnu koli¢inu pojmova i
koncepciju za savladavanje narednih poglavlja. Bavicemo se ciljevima statistickog istrazivanja sa
akcentom na javno zdravlje. NaveS¢emo osnovne pojmove i objasnicemo njihovo koriSéenje.
Objasni¢emo odnos izmedu populacije i uzorka populacije, a ujedno ¢emo naznaciti i osnovna
pitanja koja ¢e biti reSena statistickim testovima. U zaklju¢ku ¢emo objasniti statisticko okruzenje
projekta R, koje ¢emo u celoj publikaciji koristiti za reSavanje primera.

Tabela 1: Ciljevi oglavlja

Ciljevi ovog poglavlja su:
e uvesti i objasniti zadatke statistike u javnom zdravlju i u biomedicinskim naukama
e predstaviti osnovne pojmove

e dati uvod u statisticki program R

Kako i zaSto je nastala ova publikacija

Autori reaguju na potrebu da osnaze nastavu statistickih metoda u oblasti nauka koje se bave
zdravljem populacije i koje se oznacavaju kao javno zdravlje. Sa pojmom statistika obi¢no se
povezuje i pojam istrazivanja, pod kojim ovde podrazumevamo pristup svakodnevnom radu u
oblasti javnog zdravlja, a koji primenjuje nau¢ni metod sa ciljem da upozna stvarnost. Problematika
istrazivanja je prili¢no Siroka, pa se ova knjiga posvecuje samo jednom delu istraZivanja, a to su
odabrane statisticke metode koje se Kkoriste u istrazivanjima. Ne obradujemo specijalne statisticke
pristupe i metode koje nisu rutinske u navedenoj struci.

Sta je, dakle, cilj ove publikacije? U prvom redu da se pripremi pomoéno sredstvo za
studente, koje ¢e sluziti pri izuCavanju statistike, sa krajnjim ciljem njene primene u praksi. Time se
nadograduju ve¢ postoje¢i udzbenici, koji se danas koriste. Povezanost sa klasi¢nim udZbenicima
statistike polazi od ¢injenice da pominjani autori nisu imali u vidu instrumente koje nam pruza
danasnje vreme. Ovde se prvenstveno misli na racunare i statisticke softvere. Razvoj tzv. ,,open
source! i drugih slobodno dostupnih programa (gde moZemo uvrstiti i Epi-Info autora podrzanih
od Svetske zdravstvene organizacije) vodio je do otvorenih i do tada nepostoje¢ih moguénosti
primene statistickih metoda. Kao i uvek, osim pozitivnih, ovakav slobodan pristup nosi sa sobom i
negativne strane — na primer pogresno kori$¢enje statistickih metoda, lo$ kvalitet ulaznih podataka i
neznanje zasnovano na netacnoj interpretaciji rezultata. Ova publikacija moze da pomogne pri
otklanjanju nekih od navedenih problema, ali i kod racionalne primene potencijala, koje statistika
pruza vestom korisniku.

! Open source, u doslovnom prevodu otvoreni izvor, predstavlja skup radunarskih programa, kojima se moZe pristupiti
besplatno i dostupni su svima koji to zele. Ovde spade, na primer, Open office, kao i statisticki system R, koji mi
koristimo.




Publikacija je u prvom redu pomo¢no sredstvo namenjeno studentima javnog zdravlja, ali ¢e
je sigurno uzeti u ruke i studenti i apsolventi drugih nezdravstvenih i zdravstvenih smerova. U Sirem
smislu ona pruza osnovnu orijentaciju u oblasti primene statistickih metoda, primere i nacin
njihovog reSavanja, ali ne zamenjuje poznavanje metoda, njihovu snagu i ograni¢enja. Za primere
navedene u ovoj publikaciji nisu navedena uputstva za primenu statistickih metoda bez poznavanja
njihove sustine. Time ne mislimo da bi ¢italac morao da izuCava i poznaje formalnu stranu
matematicke statistike sa njenim formaliziranim zapisom i formulama. Ne zelimo da se one
memoriSu bez razumevanja suStine (Sto se Cesto deSava), nego da vode do razumevanja kako
odredena metoda funkcionise, kakav se postupak iza nje skriva. Ne pretpostavljamo da ¢e Citalac
sam pisati statisticke procedure, ali u odredenim situacijama potreban je pogled i na tabele sa
rezultatima koje je kreirao statisticki program.

Jedna od bitnih odluka koje smo morali da napravimo, ticala se statistickog programa u
kojem obradujemo primere. U slu¢aju sakupljanja podataka i jednostavnog razvrstavanja, radimo sa
programom Excel u verziji koja je stavni deo Open Office-a. Primeri za statisticke procedure su
predstavljani u programu R4. U pogledu na smisao ove publikacije, nismo uvrstili opis projekta R i
opis nacina njegovog kori§¢enja. Pretpostavljamo da ¢e Citalac tragati za mnoStvom izvora koje
prate projekat R, ili ¢e koristiti pojednostavljena uputstva na stranici nase katedre.

Potrebno je napisati i kako je publikacija sastavljena i kako preporucujemo da se koristi.
Svako poglavlje predstavlja celinu za sebe, usmerenu na resavanje odredene vrste problema.
Pocinjemo klasi¢no, tj. predlogom postupka u statistickom istrazivanju, sakupljanjem i pripremom
podataka koji ¢e biti obradeni. Nastavljamo sa jednostavhom proverom kvaliteta podataka i
njihovim osnovnim statistickim opisom. Onda prelazimo na postupke statisti¢ke inferencije, koji su
podeljeni u vise poglavlja. Zavrsavamo logistickom regresijom. Publikaciju nije potrebno ¢itati od
pocetka do kraja. Radije preporu¢ujemo da se procitaju uvodna, opsta poglavlja, da se detaljno
informiSe 0 testiranju hipoteza, a onda da se orijentiSe na dalja poglavljima, prema potrebi. U
svakom poglavlju citalac ¢e naci dosta primera, od najjednostavnijih, pa da kompleksnih statisti¢kih
analiza. Kad je primer obraden programom R, onda je dato uputstvo iz algoritma u jeziku tog
programa. Matematickim opisima je uvek dodato obrazlozenje kako ih itati i interpretirati.

Bitan dodatak publikacije je i veb stranica Katedre za javno zdravlje (http://vz.truni.sk), gde
¢e Citalac pronaci druge detalje, primere kao i kontakte autora. Redovni studenti imaju moguénost i
ucenja na daljinu u okruzenju MOODLE (pristup preko navedene veb stranice), gde ¢e pronaci ne
samo primere, vec i elektronske adrese nastavnika.

Sta je statistika, zaSto je znacajna za javnozdravstvenog radnika

Nista novo nec¢emo reéi ako konstatujemo da statistika prati problematiku javnog zdravlja od
njegovog samog pocetka. Prisetimo se registrovanja obolelih u Londonu i uloge statistike kod
prepoznavanja uzroka nastanka epidemije kolere. Imena kao Vilijem Far i Dzon Snou su trajno
upisana u istoriju ljudskog znanja. Uprkos tome, nismo odgovrili na pitanje zasto je statistika
znacajna. Najjednostavniji odgovor je da znacaj statistike izvire iz sluCajnog karaktera uzroka
oboljenja. Slu¢ajnost mozemo dokumentovati, na primer, time §to nece svaki kontakt sa faktorom
koji izaziva oboljenje i dovesti do manifestiranje oboljenja. Primer su oboljenja kao tuberkuloza,
HIV infekcija i druge. Mnoga oboljenja su izazvana kombinacijom razli¢itih faktora, a ni jedan od



njih ne mozemo oznaciti kao jedini uzrok. To je, na primer, slu¢aj kod mnogih hroni¢nih oboljenja,
gde stil zivota, genetika 1 Zivotno okruzenje zajedno odreduju pojavu i razvoj pojedinih oboljenja,
kao $to su visok krvni pritisak, Secerna bolest, maligni tumor. I tokom studiranja i pri pruzanju
zdravstvene zaStite koristi se faktor slu¢ajnosti, bilo u formi ¢ovekovih odluka, bilo u reakcijama
coveka. Kod odredivanja mera slucajnosti i odredenja (determinacija), necemo moci bez znanja
verovatnoce i statistike. Slede¢i deo odgovora na pitanje o znacaju statistickih metoda je udruzenost
javljanja odredenih fenomena. Znamo da kada treba da napravimo predstavu o ne¢emu, a Sta
prevazilazi naSu mogucnost da upamtimo sve pojave, Koristicemo neku njihovu zajedni¢ku
karakteristiku. Na primer, u $koli se koristi prosek ocena kao slika o u¢inku ucenika (mada bi bilo
pravednije koristiti medijanu). U zdravstvenim istrazivanjima ¢esto radimo sa populacijama koje se
sastoje od mnogih pojedinaca. Nije moguce proucavati ih bez koris¢enja odredene metode, koja ih
zajednicki opisuje i pomaze da se saznaju njihove sli¢nosti i razlike. Ove zadatke reSava statistika.

Definicija 1: Sta je statistika

Statistika je nauka koja se bavi rezultatima grupnih posmatranja, njihovo prikupljanje, analiza i
primena u donosenju odluka i pretpostavki.

Statistika se prema oblasti primene dalje deli na matemati¢ku i primenjenu. Matematicka
statistika proucava, razvija statisticko znanje i same metode. U oblasti javnog zdravlja govorimo o
biomedicinskoj statistici, koja predstavlja primenu statistike u biomedicinskim naukama, a time i u
javnom zdravlju. Cesto se izdvaja i zdravstvena statistika, koja se bavim uzom oblaiéu opisivanja
zdravstvenih sistema. EpidemioloSka statistika predstavlja skup statistickih metoda koje se Cesto
koriste u epidemioloskim studijama. S obzirom na svrhu ove publikacije bavicemo se osnovama
biomedicinske statistike, koje se mogu koristiti u svim oblastima bioloskih i medicinskih naukama.

Definicija 2: Biostatistika

Biostatistika koristi instrumente i koncepcije statistike u oblasti medicine i u bioloskim naukama.

Dva su faktora posebno podstakla razvoj statistike u javnom zdravlju. Prvi od njih je
multifaktorijalna priroda nastanka oboljenja, a s tim u vezi i potreba za obradu ne samo jednog para
podataka, ve¢ cela polja podataka i traZzenje njihove uzajamne povezanosti. Proracune vise nije bilo
moguce raditi ru¢no 1 tako, paralelno sa razvojem racunara, dolazi do njihove sve ¢eS¢e upotrebe u
epidemiologiji, a postepeno i u drugim oblastima istrazivanja javnog zdravlja. Primenjuju se ne
samo veliki skupovi, ve¢ i nelinearni i drugi statisticki komplikovani postupci. Kompjuteri su, na
primer, omogucili sprovodenje populacione studije o povezanosti puSenja i raka pluéaz. Takode su
vodili ka Sirenju logisti¢ke regresije®, &ija je prva primena u studiji nastanka oboljenja zabelezena
1961. godine i to za odredivanje povezanosti koronarne bolesti srca, sistolnog krvnog pritiska i
nivoa holesterola®. Uprkos tome $to su mnogi od ovih postupaka stariji od pola veka, uprkos

2 Doll, R., Peto, R., Boreham, J., Sutherland, I.: Mortality in relation to smoking: 50 years' observations on male British
doctors. BMJ 2004;328:1519 (26 June); http://www.bmj.com/cgi/content/full/328/7455/1519

® Cornfield J, Gordon T, Smith WW. Quantal response curves for experimentally uncontrolled variables.
Bull.Int.Stat.Inst. 1961;38,pt 3:97-115.

* Truett J, Cornfield J, Kannel WB. A multivariate analysis of the risk of coronary heart disease in Framingham.




¢injenici da su raCunari opste dostupni, uprkos tome da renomirani struc¢ni Casopisi ne primaju
Clanak bez odgovarajuce statistike, uprkos svemu tome, stalno se sre¢emo sa nepravilnom
primenom statistickih metoda, kao i sa iznosenjem misljenja o rezultatima slucajnih (stohastickih)
procesa bez bilo kakvog statistiCkog obrazlozenja. To je i razlog zbog kojeg nastaje ova publikacija,
kako se ne bi Cinila Steta zbog izvorno netacne upotrebe i interpretacije rezultata, te da se ne bi
izgubili zanimljivi rezultati istrazivackog rada.

Zasto je statistika nauka? Koristi nau¢ni pristup u upoznavanju sveta oko nas. Zasnovana je
na poznavanju sveta koji nas okruzuje, a formalizacijom matematicki izrazenih odnosa medu
pojavama belezi ih i interpretira. Zajednitke pojave su one koje se pojavljuju u velikoj koli¢ini®, na
primer, nivo glukoze u krvi pojedinaca je zajednicka pojava, Ciji prikaz pruza statistika. Procena
obima vrednosti glikemije za zdravo stanovnistvo je rezultat statisticke ustede.

Jedinica, koja prilikom zajedni¢ke pojave postaje objekat statistickog istrazivanja je pojava.
To je rezultat eksperimenta ili posmatranja. Kod proucavanja javnog zdravlja se ¢esce sreCemo sa
pojavama koje su posmatrane na skupu zdravih ili bolesnih ljudi. Eksperimenti - ogledi u ovoj
oblasti su relativno retki, posebno imajuéi u vidu eticka ograni¢enja. Zajednicke pojave nastaju kao
rezultat neograni¢enih ponavljanja posmatranja ili kao rezultat posmatranja na obimnim skupovima
uzajamno ravnpravnih elemenata. Zajednicke slucajne pojave su one koje nije moguce U potpunosti
tacno predvideti pre realizacije eksperimenta ili posmatranja.

Definicija 3: Cime se bavi statistika

Statistika se bavi organizacijom i pregledom podataka i izvodenjem zaklju¢aka o svim podacima,
pri poznavanju samo dela njih.

Za razumevanja pojava, a time i poznavanja funkcije statistike, neophodno je poznavanje
pojma populacija. Ona predstavlja najve¢i moguci skup entiteta koji predstavljaju predmet naseg
interesovanja u datom momentu. Izvesti zakljucak o celini predstavlja sastavni je deo i jedan od
osnovnih ciljeva statistike. Kad se izracuna statistiCka vrednost na osnovu podataka iz sluc¢ajno
odabranog uzorka, a na osnovu poznavanja viSe pojedinacnih statistickih vrednosti, mozemo
zakljuciti da ona vazi za sve jedinice sa istim karakteristikama kakve je imao izabran skup i onda
smo primenili statisti¢ku indukciju za donesenje zakljucaka o populaciji.

U praksi to izgleda tako da, kad Zelimo da zaklju¢imo kakvu visinu imaju deca u uzrastu od
dvanaest godina u Slovackoj, ne¢emo i¢i po celoj Slovackoj i meriti svu decu od dvanaest godina,
vec¢ ¢emo slucajno izabrati (ali pridrzavajuci se odredenih pravila za vrsenje sluajnog uzorkovanja)
uzorak dece kojoj ¢emo izmeriti visinu. Onda izra¢unamo statisticke vrednosti, koje karakterisu
ovaj uzorak. Shodno tome, pod odredenim okolnostima i uslovima mozemo zakljuciti da ovaj broj
(izracunata vrednost) predstavlja parametar cele populacije dvanaestogodis$nje dece u Slovackoj.
Uradili smo statisticku indukciju. Drugim re¢ima, ovaj proces mozemo opisati tako da odredenu
populaciju ili ,,univerzum*“ mozemo da prikazemo odredenim brojevima - konstantama, koje
sumiraju njene osobine. Kod ovog je jako bitno koliko je temeljno istrazivac definisao Sta je
populacija. Primer populacije ili univerzuma mogu biti svi oboleli od Secerne bolesti ili sa visokim

J.Chronic.Dis. 1967;20:511-24.
® Nije moguée reéi koliko pojava &ini zajedniku pojavu. Nije dobro tvrditi da je zajednitka pojava vise nego 30
slu¢ajeva ili sli¢no.



krvnim pritiskom, kod kojih nas interesuje da utvrdimo zavisnost odredenih znakova ili efekata
leCenja od drugih faktora, kakvi su na primer oblici ponasanja (ishrana, fizicka aktivnost) ili davanje
insulina, ili lekova koji snizavaju krvni pritisak. Retko kad imamo priliku da upoznamo ili ispitamo
sve Clanove populacije. Ograni¢enja proizilaze iz nedostatka vremena, materijalnih sredstava ili
jednostavno nemogucnosti da se ispitaju svi. Ovaj fenomen je poznat i kod istrazivanja popularnosti
pre politi¢kih izbora. Firme koje procenjuju $anse kandidata za uspeh (neuspeh) ne kontaktiraju sve
birace, ve¢ izaberu tzv. reprezentativan uzorak istih, a u njemu su ljudi razliitog drustvenog
polozaja, obrazovanja, pola, pa iz rezultata njihovih odgovora izvode misljenje o rezultatima na
drzavnim izborima (detaljnije o uzorkovanju govoricemo kasnije). Jasno je da rezultat ovog
istrazivanja ne mora da bude realizovan kad se saberu glasovi biraca, ve¢ je informacija dobijena na
ovakav nacin i uprkos neta¢nosti jako bitna, s obzirom da izborni Stabovi politickih partija daju
veliki novac na ponavljanje istrazivanja ovog tipa.

Koncepcija misljenja o celini na osnovu uzorka populacije je jedan od osnovnih postupaka
statistickog saznanja. Prakti¢no u svim poglavljima koje slede bavicemo se tehnikom izvodenja
statistickih podataka, dakle statistickom analizom (inferencijom ili indukcijom).

Shvatanje statisticke indukcije je izuzetno vazno radi pravilne interpretacije rezultata
statistickog saznanja.

Definicija 4: Statisticka analiza

Statisticka analiza (indukcija,inferencija) je postupak kojim se izvode sudovi o populaciji na osnovu
rezultata dobijenih iz uzorka iz ove populacije.

Biostatistika predstavlja jednu podgrupu, sastavni deo cele statistike. Osim nje, postoji i
demografska statistika, statistika u socijalnim naukama, kao i druge primenjene statistike.
Matematicka statistika predstavlja teoretski osnov primenjenih statistika.

Merenje, promenljiva, parametar, statisticka vrednost

U biostatistici sakupljamo i vrednujemo informacije o pojavama kod vise osoba, uzoraka i
eksperimenata. Pojavu izrazavamo kao merenje, ili kao posmatranje. Ono ne mora da bude
iskazano samo brojem, moze da bude i vrednost iskaza (npr. da-ne, kategorija ili redosled).
Detaljnije ¢emo se ovim baviti u narednim pasusima. Svako merenje je otkriveno pojavom kod
odredenog pojedinca, koga obi¢no nazivamo subjektom statistickog saznanja. Dakle, na pojedincu
mozemo uraditi razna merenja, kao $to su uzrast, pol, visina, telesna masa, sistolni i dijastolni krvni
pritisak. Budu¢i da statistika predstavlja metodu obrade grupnih pojava, merenje se izvrSava na vise
subjekata. Zato je bitno merenje raditi i izraZavati istim nacinom. Ista merenja kod razli¢itih
subjekata zovemo obelezja (promenljive, varijable). To moze da bude na primer visina zabelezena
u centimetrima kod svih subjekata. Nije moguce u okviru jedne promenljive izraziti visinu u
centimetrima kod nekih subjekata, a u milimetrima ili metrima kod drugih.

Nacin izrazavanja, na primer jedinica u kojoj se merenje sprovelo i zabelezilo®, zove se

® Prirodno je merenje u raznim jedinicama, ali beleZenje je nuzno samo u jednoj, kao i izratunavanje u jednoj jedinici



jedinica mere promenljive. U odnosu na jedinicu mere promenljive se definiciji promenljivih
poklanja velika paznja. U toj definiciji se navodi ne samo jedinica mere promenljive, ve¢ i na¢in
merenja. Mnoga, narocito laboratorijska merenja, mogu se dobiti raznim metodama, npr. merenje
holesterola moze da bude od uzete krvi iz vene ili tzv. suvom hemijom. Vrednosti se mogu
razlikovati, u nekim slucajevima sustinski. Takode nacin izrazavanja vrednosti merenja u
promenljivoj mora se ta¢no definisati, npr. kod belezenja pola nije bitno da li ¢e se muskarac
oznaciti kao 1 ili 0, ali se moramo toga pridrzavati kod svih subjekata.

Definicija 5: Promenljiva
Promenljiva je osobina koja poprima razne vrednosti za razne osobe, mesta i stvari.

Promenljive su osnov statistike. Statisticke metode zapisuju promenljive, istrazavuju njihove
zajednicke odnose, ili predvidaju njihov dalji razvoj. Razlikujemo nekoliko tipova promenljivih,
koji se mogu uzajamno kombinovati. Kvantitativne (numericke) i kvalitativne promenljive se
razlikuju u mnostvu merljive informacije. Prve izrazavaju osobine koje moZzemo meriti, na primer
toplota, masa, koncentracija natrijuma u Krvi. lzrazavaju se brojcano i imaju jedinicu mere (u
kakvim jedinicama su bili mereni).

Kvalitativne (atributivne, kategorijalne, nebrojéane) promenljive izrazavaju osobine,
koje se mogu izraziti u formi kategorije, npr. bolestan/zdrav, bez simptoma/sa simptomima. Medu
kvalitativnim se izdvajaju nominalne promenljive, koje mozemo meriti samo u smislu pripadanja
nekoj grupi, jednoznacno razlikujuéi se od ostalih grupa. Ne moZemo ih kvantifikovati niti poredati.
Na primer, sve $to mozemo rec¢i 0 dva merenja (pojedincima) jeste da se razlikuju u vrednostnoj
promenljivoj A ( na primer razlikuju se u polu), ali ne mozemo reé¢i da jedna od njih ima manje ili
viSe ovog kvaliteta. Uobicajeni primeri nominalnih promenljivih jesu pol, nacionalnost 1 sli¢no.
Ordinalne promenljive omogucavaju redanje u smislu sadrzaja manje ili vise kvaliteta, medutim ne
omogucavaju da se kaze koliko viSe. TipiCan predstavnik ovog tipa promenljive jeste socio-
ekonomsko stanje porodice. Znamo da visa srednja klasa ima bolje socio-ekonomsko stanje nego
srednja klasa, ali ne moZemo reci da je razlika 20%.

Medu kvantitativnim promenljivim se izdvajaju intervalske promenljive, koje
omogucavaju ne samo redanje merenja, ve¢ 1 kvantifikovanje i uporedivanje veli¢ine razlike medu
njima. Na primer, toplota u Celzijusovim stepenima predstavlja intervalski skalu. Mozemo reci da
temperatura 40° Celzijusa, jeste vec¢a od temperature 37,8° a takode da je razlika 2,2° Celzijusa.
Srazmerne (racio) promenljive su jako sli¢ne intervalskim, ali sadrze apsolutnu nulu. Primer je
temperaturna prema Kelvinu. U svakodnevnoj praksi medu njima nema razlike.

Kad ve¢ spominjemo lorda Kelvina, ovaj poznati fiziar jednom je rekao da predmet
naucnog istraZivanja treba da budu samo pojave, koje moZemo da merimo’. Mislio je tada na
kvantitativno posmatranje, koje dominira u fizici. U medicini i uopste u biolo§kim naukama to nije
slucaj, pre bi se reklo da je istina suprotna. Razlika medu ova dva tipa podataka nije tako oStra kako
bi moglo da nam izgleda na prvi pogled. U praksi se ¢esto kvantifikuju i sustinski kvalitativni
podaci. Uobicajena je navika da pol ozna¢avamo sa 0 i 1, a takode prisutnost bakterije u mokraéi sa
jedan ili viSe krstica. Manje Cesto se pribegava suprotnom postupku kod obrade podataka, dakle
konverziji kvantitativnih podataka u kvalitativne. Kad je potrebno kategorizovati neku pojavu,
iskoristice se pomenuti postupak. Ovakve promene promenljivin zovu se transformacija
promenljivih. Primer je svrstavanje laboratorijskog nalaza u kategoriju referentnih vrednosti ili

mere, npr. duzinu deteta nakon rodenja moZemo da merimo u centimetrima, ali ¢emo je zapisati u npr. metrima.
7 If you can not measure it, you can not improve it“. Ako nemozete da izmerite, ne moZete ni poboljiati. ,,To measure
is to know*. Izmeriti znaci znati.



medu poviSene, 0dnosno snizene vrednosti. Ovaj postupak se Cesto koristi u klasifikacijskim
algoritmima bolesnih stanja.

Slucajne promenljive predstavljaju vrednosti koje su posledica slucajnosti. Samo ove
promenijljive treba da budu predmet statisti¢kog saznanja. Suprotno tome je deterministicki dobijena
promenljiva, gde je slucajnost iskljucena, a nastaje kao rezultat svrsihodnog rada, gde je
verovatnoca postizanja oc¢ekivanog rezultata 100%.

Diskretne (prekidne, diskontinuirane) slucajne promenljive su karakteriSu prekidima,
pauzama, koje indikuju nedostatak vrednosti medu odredenim vrednostima, npr. vrednost R-R
intervala na EKG, vitalni kapacitet u prvoj sekundi izdisaja. Neprekidne (kontinuirane) slucajne
promenljive nemaju prekide, povezane su, npr. EKG kriva, spirometric¢ka kriva (Slika 1).

Slika 1: Elektrokardiogram sa ozna¢enim R-R intervalom i spirogram
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Neprekidne sluc¢ajne promenljive mozemo prevesti u diskretne. Na levoom delu slike vidimo
elektrokardiogram. Pojedinim tackama krive obi¢no dodelimo slovo kao njegovo ime, pa tako
udaljenost izmedu dve tacke na dva zapisa predstavlja odraz sr¢ane frekvencije. Obi¢no se navodi
udaljenost medu vrhuncima R — talasi, tzv R-R interval. Drugi deo slike je beleska promene
zapremine izdahnutog vazduha kod ispitivanja funkcije pluéa. Za procenu funkcije pluca se obi¢no
uzima u obzir zapremina izdaha u prvoj i tre¢oj sekundi i celokupan izdah vazduha. U oba
zabelezena sluCaja od zavisne slucajne promenljive dobi¢emo diskretnu promenljivu. Ponekad
(retko kad) diskretne vrednosti prevodimo u neprekidne. U drugom slu¢aju se Cesto prave greske
protivne sustini promenljive. lako je rast deteta neprekidna radnja, merenje rasta se radi u
vremenski odredenim intervalima. Najpre merimo svakog meseca posle rodenja, a kasnije jednom u
godinu dana.

Nezavisne promenljive su one kojima vrednosti mozemo menjati, dok je zavisne
promenljive moguce samo registrovati ili meriti. Na prvi pogled, ova podela se moze Ciniti
obmanjujuce, zato §to mozemo reci da sve promenljive zavise od necega. Ova razli¢itost proizilazi
iz eksperimentalnog istrazivanja, gde su neke promenljive nezavisne od istrazivackog procesa, na
primer pol. Na drugoj strani se ocekuje da druge promenljive, kao $to su telesna visina i masa,
zavise od pola, starosti, itd.



Definicija 6: Tipovi promenljivih

Kvantitativne — merljive: Kvantitativne:

. intervalne . neprekidne

. srazmerne . diskretne (prekidne)
Kvantitativne: Kvalitativne (atributivne) — kategorijalne:
. zavisne . nominalne

. nezavisne . ordinalne

Sada ¢emo preci na rezultate statistickog istrazivanja. Razlikujemo rezultate koje se dobijaju
na osnovu podataka dobijenih iz celokupne populacije i one koje se dobiju iz izabranog uzorka.
Parametar predstavlja opisnu meru koja karakteriSe promenljivu u populaciji. Statisti¢ka
vrednost je opisna mera izraCunata na osnovu uzorka. Razlika izmedu parametra i statisticke
vrednosti je u nadinu izvodenja rezultata statistickog istrazivanja: kad se nekom statistickom
procedurom izraCunava broj koji karakteriSe uzorak dobijen sluc¢ajnim izborom, onda je to
statisti¢ka vrednost. Kad se ovaj broj primeni na celu populaciju, onda se pretvara u njen parametar.

Definicija 7: Parametar i statisti¢ka vrednost

Parametar predstavlja opisnu meru, koja karakteriSe promenljivu kod populacije.
Statisticka vrednost je opisna mera izra¢unata na osnovu uzorka.

Populacija

Spomenuli smo pojam populacija. Ona predstavlja najve¢u grupu entiteta koji nas
interesuju u odredenom trenutku. Predstavlja zato predmet jednog od osnovnih ciljeva statistike, a
to je doneti sud o celini. Kad se izraCuna statisticka vrednost na osnovu podataka iz sluc¢ajno
odabranog uzorka i na osnovu poznavanja viSe pojedina¢nih statistickih podataka, mozemo
zakljuciti da ona vazi za sve jedinice sa istim karakteristikama kakve je imao izabrani uzorak;
podrazumeva da smo koristili statisticku analizu i napravili zaklju¢ak o populaciji. U praksi to
izgleda tako da kad Zelimo da zaklju¢imo kakvu visinu imaju deca u uzrastu od 12 godina u
Slovackoj, nasumice odaberemo (ali pridrzavamo se odredenih pravila za realizaciju nasumiménog
odabira) grupu dece, kojima izmerimo visinu. Onda izraCunamo statisticku vrednost koja
karakteriSe ovaj uzorak. Zatim pod odredenim okolnostima 1 uslovima moZzemo zakljuciti, da ovaj
broj (izraCunata statisticka vrednost) predstavlja parametar cele populacije dvanaestogodi$nje dece
u Slovackoj. Uradili smo statisticCku analizu. Ovaj postupak je osnovna svrha statistiCkog
proucavanja: na osnovu osobina uzorka donosimo sud o osobini cele populacije. Zato §to nikad
ne¢emo znati ta¢na svojstva, moramo Koristiti pretpostavku za njihovo izrazavanje.

Uzorak
Iz prakti¢nih razloga nikad ne¢emo raditi sa celom populacijom (pogledaj gore). 1z nje

odaberemo samo deo, nakon ¢ije obrade izvr$imo statistiCku analizu. Zato je bitno da je uzorak
izabran na slu¢ajan nacin, koji ne¢e dovesti do pristrasnosti rezultata statisticke obrade. Ovakav




postupak zovemo slu¢ajni uzorak iz osnovne grupe. Slucajnost izbora nam garantuje da svaki
element osnovne grupe ima na pocetku uzorkovanja istu pretpostavku da bude odabran. Jako je
bitno odrzavati pretpostavku jednakih Sansi, ¢ime ¢emo spreciti pristrasnost rezultata (bias).
Rezultat slucajnog izbora je uzorak, koja se sastoji od jasno definisanih elemenata-jedinica
statistiCkog posmatranja, koje u stvari zelimo da upoznamo.

Zamislite da zelimo da saznamo visinu dece u Slovackoj. Odabracemo, medutim, samo decu
u gradovima (poznato je da su deca u gradovima visa od dece iz unutrasnjosti), ali rezultat bismo
zeleli da iskoristimo za celu populaciju Slovacke. Prirodno je da ovaj postupak ne vodi do ta¢nih
rezultata. Ovakvo iskrivljivanje se naziva pristrasnost u izboru ispitanika.

Slucajni uzorak se dobija jednim od slede¢ih postupaka ili njihovom kombinacijom. Za
dobijanje prostog slucajnog uzorka se koriste tabele slucajnih brojeva. One su deo veine
statistickih tabela, a njihovo koris¢enje je vrlo jednostavno: kod merenja dvanaestogodi$njaka u
Skoli uzmemo spisak sve dvanaestogodiSnje dece i pomocu ove tabele odaberemo one, kojima
redosled u spisku odgovara broju u tabeli sluc¢ajnih brojeva.

Drugi postupak dobijanja slucajnog uzorka je postupak nazvan mehani¢ko-sistemsko
uzorkovanje, a radi se prema obelezju koje nije povezano sa obelezje koje se ispituje. Na primer,
odaberemo samo onu decu kojima je mati¢ni broj deljiv sa tri bez ostatka. Mati¢ni broj i njegova
deljivost brojem tri sigurno nisu u vezi sa visinom dece.

Slede¢a moguénost je Koristiti stratifikovani uzorak u kome se grupa deli na podgrupe, a
dalje se radi pomocu tabela slucajnih brojeva. Decu mozemo podeliti, na primer, prema socio-
ekonomskom stanju porodice iz koje dolaze. To nam garantuje da ¢emo imati iz svake grupe
dovoljan reprezentativni uzorak. Uopsteno je poznato da socio-ekonomsko stanje porodice uti¢e na
visinu deteta.

Cesto kori$éen je i parni izbor (sparivanje, me¢ovanje). Ova metoda je zasnovana na izboru
jedinica sa zajedni¢kim oznakama, npr. napravimo parove od pacijenata pre i posle lecenja.

Uvod u statisticki program R

Program sa nazivom R je jezik i okruzenje za statistiCke proracune i statistiCko grafi¢ko
prikazivanje i nastao je i distribuiran je prema licenci GNU GPL -General Public Licence. To znaci
da je jezik i okruzenje R moguce koristiti, $iriti i poboljSavati bez ogranicenja.

R je u mnogome sli¢an jeziku i okruzenju S, odnosno softveru S-plus, koji se prodaje. Ova
sli¢nost proizilazi iz odluke izvornih stvaralaca projekta R, da se u njegovom stvaranju pode od
jezika S. Vecina zadataka iz jezika S bez promena u potpunosti funkcioniSe i u okruzenju R (sa
olaksanjem se ponekad za ova dva programa govori kao o dva dijalekta).

R se naziva okruZenje i jezik narocito zato Sto je jako fleksibilan 1 relativno jednostavno
prilagodljiv za bilo koju specificnu vrstu analize, za razliku od drugih programa za statisticku
analizu, koje broje skup operacija koje su u sustini nepromenljive. Ovaj fleksibilan sistem je
zasnovan na paketima, koji po pravilu sadrze komande za statisticke operacije u odredenoj
specificnoj oblasti. Tako, na primer, paketi epibasix ili epicalc sadrze komande specifi¢no
namenjene za statisticku analizu u epidemiologiji, a paket survival sadrzi komande namenjene za
razlic¢ite oblike analize prozivljavanja u epidemioloskim i zdravstvenim istrazivanjima. Prilikom
instaliranja okruzenja R, automatski se instalira nekoliko paketa koji sadrze standardna statisticka
izraCunavanja i graficki prikaz — tzv paket base. Na raspolaganju je onda niz specifiénih paketa
komandi, koje je potrebno instalirati u sistem pre njihove upotrebe. Na osnovu licence GNU-GPL
svako moze da napravi paket komandi i stavi ga na raspolaganje za koris¢enje zajedno sa veé
postojeé¢im paketima.



Okruzenje R se od mnogih klasi¢nih programa za statisticku analizu razlikuje i time §to je
osnova njegovog funkcionisanja komandna linija, odnosno red u koji se zadaje komanda, a R uradi
zadato naredenje. lako ¢e neke od komandi, uprkos svome jednostavnom znacenju, uraditi relativno
kompleksna izraGunavanja, kod tipi¢nih analiza potrebno je zadati sled nadovezuju¢ih komandi i
argumenata, da bismo dobilli trazeni rezultat. Na ovakav nadinom se napravi script ili grupa
komandi, na osnovu ¢ega R uradi trazena naredenja, a mi dolazimo do rezultata.

Za pisanje skripta okruzenje R ukljucuje jednostavan tekstualan editor (R editor), koji
omogucava pisanje i redanje skripti u obliku modela, koje je moguce bilo kad ponovo otvoriti i
koristiti. Graficki i funkcionalno savrSenija alternativa R editoru je softver Tinn-R 1. Ovaj program
je izvorno nastao kao alternativa Notepadu, koji je distribuiran kao deo operativnog sistema
Windows. U savremenom dobu primarno je namenjen da bude editor skripti za okruzenje R. Posle
instaliranja moguce ga je jednostavno integrisati sa instaliranom okolinom R, a ima mnogo
komandi koje pojednostavljuju i ¢ine efektivnijim pisanje skripti. Isto kao i R, distribuiran je pod
licencom GPL.

Okruzenje R je za epidemiologiju i istrazivanja U javhom zdravlju ili u medicini odli¢na
alternativa za rutinski dostupne komercijalne softvere. Dokaz su desetine dostupnih paketa komandi
specijalno napisanih za ovu oblast istrazivanja, koje omogucavaju potpunu statisticku analizu i
graficki prikaz podataka i rezultata od jednostavnih deskriptivnih statistickih radnji, pa sve do
kompleksnih prognostickih modelovanja, ili postupaka odlu¢ivanja u medicini.

Primeri navedeni u nekim poglavljima u ovom tekstu bili su napisani i reSeni u okruzenju R.
Sve prakti¢ne vezbe i zahtevi potrazuju instalaciju okruzenja R i adekvatnih paketa.

Pre instalacije paketa potrebno je skinuti program za instalaciju kao i upustvo za
registrovanje programa u sistemu prema tome kakav sistem koristite. Pojedinosti ¢ete naci na vise
izvora, na primer u izvanrednoj knjizi koja navodi osnovne statisti¢ke postupke u R®, kao i u knjizi
&iji je uvodi deo dostupan na internetu®. Problem navedene literature je u engleskom jeziku, iako ga
korisnik ne¢e moc¢i izbe¢i u programu R. Od slovackih ili ¢eskih izvora osim knjiga namenjenih za

napredne statisti¢are', dostupno je vise internet stranica®’,*2.

Primeri

U pojedinim poglavljima navodimo primere za provezbavanje postupaka u R. Program R
sadrzi datoteku podataka. Ona ¢e biti jedan od izvora, dok ¢e drugi biti paket (package) od autora
poznate knjige o koris¢enju R Dalgarda (2008), koji je pruzio javno dostupan paket IswR. Dok je u
datoteci programa R puno podataka koji se ticu raznih oblasti ljudskog interesovanja, a relativno
malo iz oblasti zdravlja i zdravstva, ISWR sadrzi nesrazmerno vise primera upravo iz oblasti naseg
interesovanja. Koristicemo resenja iz obe datoteke.

Spisak primera sa podacima o sadrzaju direktno u programu R omogucava se dozivanjem
komande data() bez argumenata. Posle njenog dozivanja otvori¢e Se prozor sa nazivima datoteka.
Ove poslednje pogledajte pozivanjem iste komande, ali kao argument koristite naziv datoteke.

® Peter Dalgaard. Introductory Statistics with R. Springer, 2nd edition, 2008. ISBN 978-0-387-79053-4.

° Rob Kabacoff. R in Action. Manning, 2010. http://www.manning.com/kabacoff

19 Stano Pekar and Marek Brabec. Moderni analyza biologickych dat. 1. Zobecnene linearni modely v prostredi R.
Biologie dnes. Scientia, Praha, 2009. ISBN: 978-80-86960-44-9

uhttp://www.r-project.cz/index.html

2 www.karlin.mff.cuni.cz/~komarek/Rko/Rmanual1.pdf
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Sadrzaj datoteke ispisace se pozivanjem komande list() sa nazivom datoteke kao argument.

Slika2: Posle skidanja paketa IswR on ¢e se instalirati kao datoteka i moze da se Koristi.
Znak # se koristi za komentar, a tekst koji sledi za ovim znakom program R ne obrduje.
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Data sets in package ‘datasets’:

RirPassengers
EJ=ales

BJsales.lead (BJsales)

BOD
coz2

Monthly Airline Passenger Numbers 1943-1960
Sales Data with Leading Indicator

Sales Data with Leading Indicator
Biochemical Oxygen Demand
Carbon Dioxide uptake in grass plants

ChickWeight Weight wersus age of chicks on different diets

DHase Elisa assay of DNase

EuStockMarkets Daily Closing Prices of Major European Stock
Indices, 1991-1998

Formaldehyde Determination of Formaldehyde

HairEyeColoxr Hair and Eye Color of Statistics Students

Harman23.cor Harman Example 2.3

Harman74.cor Harman Example 7.4

Indometh Pharmacokinetics of Indomethicin

InsectSprays Effectiveness of Insect Sprays

JohnsonJohnson Quarterly Earnings per Johnson & Johnson Share

LakeHuron Level of Lake Huron 1875-1972

LifeCycleSavings Intercountry Life-Cycle Savings Data

Loblolly Growth of Loblolly pine trees

Nile Flow of the River Nile

Orange Growth of Orange Trees

OrchardSprays

Potency of Orchard Sprays

Sazetak

Statistika ima dve osnovne poruke u zivotu nau¢nika i istrazivaca, a samim tim i studenta koji
priprema diplomski rad. Zadatak da zabelezi naveden stav, kao i da pomaze pri zaklju¢ivanju o
populaciji iz koje su se podaci uzeli sa ciljem nauc¢nog istrazivanja. Zato je ovo uvodno poglavlje
posveceno i karakteristikama i vrstama podataka i opisuje nacin kako se njima rukuje. Za obradu
podataka predstavljamo odgovarajuéi statisticki program R, koji je slobodno dostupan - bez naplate
I samim tim pogodan za kori$¢enje u akademskom okruzenju.

Autori

Grupu autora su ¢inili su prof. dr Martin Rusnak, koji se zajedno sa svojom suprugom prof. dr
Vierom Rusnakovom tokom cele svoje stru¢ne karijere posvetio istrazivanju u medicini i zdravstvu.
Oboje predaju statisticke metode za lekare, studente medicine, javnog zdravlja i sli¢nih struka, a
takode koriste statistiCke metode za svoja istrazivanja. Nastavne tekstove iz ove oblasti objavili su
na strani Katedre javnog zdravlja Trnavskog univerziteta.

Tre¢i autor dr Marek Majdan je zaposlen na fakultetu Janog zdravlja i socijalnog rada
Trnavskog univerziteta. Od pocetka rada na fakultetu, ve¢ kao doktorant bavio se problematikom
statistickog saznanja u oblasti javnog zdravlja. Zbog nedostupnosti drugih kvalitetnih statistickih
programa poceo je da koristi statisticko okruzenje projekta R. Pokazao je njegove izuzetne
sposobnosti prilikom analize podataka vise istrazivackih projekata na fakultetu, ali i u inostranstvu.
Koristi okruzenje R u nastavi i preko projekta MOODLE.



Pitanja

1. Na koje od navedenih pitanja cete traziti odgovor pomocu statistickih postupaka?
(@) Ko je od vasih skolskih drugova najvisi?

(b) Postoji li razlika u telesnoj masi skolskih drugova, onih koji puse i onih koji ne puse?
(c) Kakav je uc¢inak imalo davanja leka kod jednog pacijenta?

2. Objasnite pojam statisticke analize.

3. Da li je moguce merenje telesne temperature kao neprekidne promenljive? Kako je merimo
u praksi?

4. Da li je vrednost $e¢era u krvi neprekidna ili diskretna promenljiva?
5. Imate li program R instaliran u kompjuteru?

6. Graficki predstavite podatke iz uzorka malaria u paketu IswR.
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Cilj poglavlja

Postupak obrade podataka koji se koristi u istarazivanju, bez obzira da li se radi o
istrazivanju u javnom zdravlju, epidemiologiji, ili ispitivanju lekova, bitan je sastavi deo
statistickog postupka. Ovaj postupak primenjuje sve metode koje se koriste i u ostalim naukama, ne
samo u nauci o zdravlju. Za razliku od tehnickih nauka, bliza mu je deskripcija nego koris¢enje
dubljih matematickih analitickih metoda. Budu¢i da Zzelimo da ova publikacija bude §to vise
prakti¢no uputstvo za reSavanje zadataka, nemamo prostora za pojedinosti teoretskog razmatranja
predlaganja i sprovodenja istraZivanja. Citaocu, koji se dublje interesuje za navedenu problematiku,
porucujemo odgovarajucu stru¢nu literturu.

U poglavlju ¢emo predstaviti proces obrade podataka, objasni¢emo korake koji slede i
naznacicemo kakva je njihova primena u praksi. Zatim sledi deo koji govori detaljnije o
prikupljanju podataka i njihovom prezentovanju u formi prikladnoj za statisticku obradu.
Naves$¢emo takode nacin prezentacije sakupljenih podataka za prvobitnu izradu onoga, o ¢emu ti

-----

prave u ovoj oblasti.

Tabela 1: Ciljevi poglavlja

Opisati proces obrade podataka

Predstaviti na¢in prikupljanja podataka

Prodiskutovati dobre i loSe strane razlicitih na¢ina prikupljanja podataka
Ukazati na znacaj kvaliteta podataka

Ukazati na probleme bezbednosti podataka

Proces obrade podataka

Proces obrade podataka predstavlja niz od nekoliko koraka. Ovaj proces nije pravolinijski,
ve¢ u sebi sadrzi izgraden mehanizam kontrole tacnosti uradenog. Slika 1. predstavlja odredene
korake ovog postupka. Obratite paznju, koraci su prikazani u pravougaoniku gde treba nesto da se
uradi, a tamo gde treba da se opredelimo izmedu dve moguénosti koraci su prikazani u rombu. U
poslednjem navedenom po pravilu postoje dve mogucnosti, ili je neSto uradeno tac¢no (tako da je
odgovor Da) ili netaéno (Ne). Dolazi do razgranavanja aktivnosti prema tome kako se ispitiva¢
opredeli.



Predlaganje naucnoistrazivackog projekta

Kako zapoceti istrazivanje (diplomski rad, naucnoistrazivacki projekat)? Prvi Kkorak,
definicija problema - preciziranje zasto se bavimo datom oblas¢u, kao i postavljanje modela, je
osnov bilo kog nau¢nog postupka zasnovanog na proucavanju podataka. U ovim koracima se
formuliSu praznine u naSem znanju, ciljevi naSeg istrazivanja, hipoteze i nacin njihovog
potvrdivanja ili odbacivanja. Zainteresovni za nauc¢nu filozofiju na¢i ¢e odgovore na pitanja koja ¢e
se reSavati u ovom koraku kod mnogih filozofa modernog misljenja, npr. Karla Popera. Ali, Sta
mora da se uradi u ovom koraku? U prvom redu moramo da upoznamo problem i1 definiSemo
ciljeve — da damo odgovor na pitanje $ta Zelimo da dokaZemo. Ali, ne samo jednostavno - da
zelimo da napiSemo diplomski. Ovde istraziva¢ i student moraju dobro da se potrude. Istraziva¢
osim objaSnjenja Sta u stvari namerava da uradi, po pravilu mora da ubedi nekoga, recimo
donatora®®, da u njegovo istraZivanje treba investirati. Analogno tome, student mora da ubedi
nastavnika da rezultati studentovog istrazivanja dokazuju da je student sa studija poneo odredeno
Znanje i vestine.

Ali, kako to da uradimo? Nije na odmet Kkoristi uopSteno primenljivo jednostavno uputstvo
za rad, koje navodi nekoliko pravila: u prvom redu kod definisanja vazeéeg problema i ciljeva
neophodno je prostudirati dostupnu literaturu i saznati kako je neko drugi reSio slian problem.
Retkost je da se problem nikada pre toga nije reSavao, iako se, prirodno, to deSavalo u drugim
okolnostima. Takode nije dobro koncentrisati se samo na izvore sa interneta, sa izuzetkom
dostupnih renomiranih indeksnih baza i u njima navedenih stru¢nih, provernih izvora (MEDLINE,
COCHRANE, HON sertifikovane stranice, akademski izvori). S obzirom na liberalnost interneta,
mnoge pronadene informacije nisu nuzno nau¢no poverene i mogu da budu obmanjujuce. Da ne
treba da se kopira rad drugih uz pomo¢ ,,copy and paste®, odnosno da se treba kloniti plagijatorstva,
ovde ne treba ni posebno naglasavati. Korisna preporuka je i orijentisati se na problem koji je dobro
definisan. Ovde u veéini slucajeva studente posavetuje profesor koji ima iskustva u ovoj oblasti.
Takode mnogo organizacija, koje pruzaju istrazivacke grantove, navodi sli¢ne savete kako
napredovati u predlogu, ali i upravljati projektom®®. Sledece pitanje, na koje treba da damo odgovor
kod planiranja istrazivanja je kako ¢emo napredovati dalje, kako ¢emo do¢i do ocekivanih rezultata,
odnosno koje metode ¢emo primeniti. Bitan deo metoda je primena kvantitativnog pristupa, $to nam
omogucava satistika.

U slede¢em koraku potrebno je definisati plan prikupljanja podataka i statisticki model.
U planu ¢e se odrediti koraci pri prikupljanju podataka, specifikovac¢e se pojedine promenljive.
Bitno je takode odrediti veliCinu uzorka®™ i nacin dobijanja uzorka. U ovom koraku se najceSce
pravi greska u tome, da se ne formuliSe dovoljno ta¢no Sta i kako ¢e se prikupljati. Primer 1
shematski prikazuje pripremu postupka, kad ispitiva¢ ili student pokusavaju da nadu odgovor na
pitanje da li puSenje pre trudnoce utic¢e na razvoj novorodenceta, merenjem njegove porodajne mase.
Kod definisanja cilja izvrsice sustinska opredeljenja, da ¢e se baviti samo dvema kategorijama zena,
inaCe ¢e u svoje istrazivanje obuhvatiti zene koje nikad nisu pusile, a kod Zena pusac¢a samo one
koje su pusile redovno. Na taj nacin su ogranicili broj varijanti, izbacili, na primer, kategoriju
povremeni ili bivsi puSac. U ovoj etapi bi bilo dobro navesti Sta uraditi istrazivac¢ kad se sretne sa
konkretnom zenom, kakva ¢e biti, da li ¢e je obuhvatiti istraZzivanjem, uvrstiti je u pusace ili
nepusace i slicno... Takode, gore navedeno opredeljenje znaci da se nece byviti tacnim podacima o

BDonor je pojedinac ili organizacija, koji/koja je finansijski spremna da finansijski podrzi predloZeno istraZivanje.
U sirem smislu donor je i fakultet na kojem nastaje diplomski rad (postoji vise oblika podrske — mentorstvo, pristup
biblioteci i sli¢no).

“Na stranici http://www.sfcg.org/programmes/ilr/proj.pdf odgovori na ova pitanja.

Odredivanje veli¢ine uzorka biée objagnjeno u jednom od narednih poglavlja.
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broju popusenih cigareta i vremenskim odnosom prema trudnoc¢i. Nece utvrdivati ni da li je majka
pusila i tokom trudnoce. Dakle, u ciljevima istraziva¢ donosi bitne odluke, koje ¢e se onda pokazati
u slede¢im delovima (kolonama) nacrtane sheme.

Primer 1: Postupak za formulisanje projekta

CILJ/CILIEVI

Otkriti razliku u
telesnoj masi
novorodencadi ¢ije
majke  nikad  nisu

pusile i onih ¢ije majke
su redovno pusile.

HIPOTEZE

Majke nepusaci radaju
decu sa vecom
prodajnom masom.

PLAN
PRIKUPLJANJA
PODATAKA

- Opservaciona studija;
- 120 porodilja koje su
dosle da rode na
odredeno odeljenje,
uzorak nije potreban;
- Prikupljanje
podataka: podaci iz
zdravstvenog kartona
+razgovor sa majkom;
- Promenljive:

- telesna masa na
rodenju [kg]

- telesna duzina na
rodenju [m]

- pol deteta [M/Z]

STATISTICKI
MODEL

Uporedivanje proseka

telesne mase
novorodenadi ~ majki
nepusata 1 majki
pusaca

Pridruzujuéi faktori
(confounding): uzrast,
telesna masa, telesna

visina, broj popusenih
cigareta kod majke, pol
deteta
Dijabetes kod majke —
razlog iskljucivanja iz
uzorka

- pusenje majke pre
trudnoc¢e [D/N]
- broj
popusenith u
zivota [komada]
- uzrast
[godine]

- telesna masa majke
[ka]

- telesna visina majke
[m]

- dijabetes
[D/N]

cigareta
toku

majke

majke

U delu hipoteza treba $to je moguce tacnije definisati pretpostavke. Kako ¢e se kasnije
pokazati, ovaj deo direktno ima veze sa definicijom takozvane nulte hipoteze i statistickim
procedurama koje ¢e ovu hipotezu potvrditi ili opovrgnuti. Ako se ovom pitanju ne posveti dovoljno
paznje ili se ono potpuno izostavi, nije moguce posti¢i oCekivane rezultate ili to moze da kosta
mnogo truda ili resursa (finansijskih, materijalnih ili ljudskih). U tre¢em delu, prema shemi,
odredice se postupak istrazivanja i utvrdi¢e se ograni¢enja, npr. u ovom slucaju se utvrdilo da se
nece raditi sluc¢ajni uzorak porodilja koje su dosle na odeljenje. Ovakva odluka jeste opravdana
onda, kada postoji dovoljno snazna pretpostavka da porodilje dolaze u porodoliste manje-vise
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slu¢ajno. Ako bi to trebala da bude skupa privatna klinika, onda je pretpostavka slucajnosti
minimalna i mozemo opravdano da pretpostavljamo da porodilje iz porodica koje su odabrale tu
kliniku nece biti reprezentativni uzorak svih porodilja u zemlji. Ali kad se donosilac odluka
opredelio da radi sa porodiljama koje koriste usluge obi¢ne klinike, onda je verovatno da sve trudne
zene u okolini imaju podjednaku Sansu da tamo rode i nije za to potreban dalji sluc¢ajni uzorak.
Takode smo se opredlili da ¢e uzorak Ciniti 120 zena. Odluka je doneta na osnovu ili racunanja
potrebne veli¢ine uzorka ili na osnovu ogranic¢enja, recimo duzine trajanja istrazivanja. Bitne odluke
koje se odnose na izbor i oblik promenljivih direktno su u vezi sa onim §to je uéinjeno u proteklim
koracima, a ujedno odreduju celokupan postupak prilikom dobijanja i obrade podataka. Obratite
paznju kako su jednosmisleno definisane promenljive. Ovako napisane definicije Cesto ustede
mnogo truda pri kraju studije, kad ve¢ zaboravimo kako smo kodirali neke promenljive, ili u kojim
jedinicama mere su iskazane, a kod velikih studija to moZze ponistiti veliki napor, ulozen pri
prikupljanju podataka.

U poslednjoj koloni se definiSe statisti¢ki postupak, koje ¢e biti objasnjen u slede¢im
poglavljima. Na osnovu ovako pripremljenih namera studije mozemo da pristupimo realizaciji
prikupljanja podataka.

U shemi preporucenog osnovnog postupka (Slika 1) je navedena i potvrda na pilotnim
podacima. Ovaj korak se Cesto izostavi — naro€ito u malim studijama — na $tetu kvaliteta rezultata i
rizika kasnog uocavanja pogresnog usmerenja. Sta, U stvari, znaéi ovaj korak? Kao $to smo veé
videli, pre nego $to se uradi samo prikupljanje podataka, donosi se niz vaznih odluka. One u veéini
znacajno uti¢u na celo istrazivanje. Ako je nastala greska u misljenju u ovoj fazi, moze se desiti da
prikupljanje podataka nece biti korektno, a ceo projekat nece uspeti. Zato je zgodno posle
prikupljanja odredenog dela podataka napraviti proveru i, koliko je to moguce, na osnovu njih
proveriti ciljeve projekta. Ako se pokaze da postoje bitna ograni¢enja, neophodno je vratiti se na
pocetak i ceo postupak korigovati.

O samom nacinu prikupljanja podataka govoricemo u sledeCem delu poglavlja. Obrada
podataka pomocu statistickih metoda i interpretiranje rezultata predmet je narednih poglavlja.
Pitanja diseminacije dobijenih rezultata, pripremanje publikacije, prezentacije, jesu znacajan deo
istrazivaCkog rada, ali prevazilaze cilj 1 mogucnosti ove publikacije.

Nacin prikupljanja podataka

Laboratorijski eksperiment uglavnom ne pruza takvu koli¢inu podataka da bi se pojavili
problemi prilikom njihovog sakupljanja. I u ovom sluc¢aju dobro predloZzen protokol olakSace
njihovu kompjutersku obradu. O uspehu celog tima u obimnim istrazivanjima u Kojima ucestvuje
veliki broj ljudi ¢esto odlucuje nacin efikasnog prikupljanja podataka. Takva je situacija u obimnim
terapeutskim 1 profilaktickim istrazivanjima, u epidemiologiji, u socijalnoj medicini, odnosno u
svim oblastima javnog zdravlja. Ponovljamo da se pojedinci — pacijenti, ispitanici, koji postanu
predmet istrazivanja, smatraju statistickim jedinicama i ¢ine odabran uzorak. Svaka statisticka
jedinica je nosilac odredenih osobina koje Zzelimo da istrazujemo. Ove osobine zovemo
promenljive (obelezja, varijable) ili statisticki znakovi. Promenljiva kod svake statisti¢ke jedinice
dobija vrednost. Kod jedne statisticke jedinice u jednom trenutku promenljiva dobija jednu
vrednost. U nasem gore navedenom primeru statisticka jedinica je porodilja; promenljiva je pusenje
I telesna masa novorodenceta kod doticne porodilje; vrednosti promenljivih koje belezimo su
pusacica A, telesna masa novorodenceta 2900g. Uslov je da vrednosti promenljivih budu pra¢ene na
identi¢noj statistickoj jedinici — kod nas na jednoj porodilji.
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Takode, treba misliti na ispravno kodiranje podataka. Neki znakovi imaju posebnu ulogu
kod kompjuterske obrade podataka. Moze se uciniti trivijalnim upozorenje na razlike medu isto
prikazanih brojeva i slova, iako se prilikom pisanja pisa¢om masinom ¢esto zamenjuju. To je slucaj
sa slovom ,,1* (el) 1 brojem ,,1* (jedan). Sli¢no je 1 sa ,,0*“ 1,,0“ (nula). Vecina Stampaca odstampa
precrtanu nulu ili je ova uza nago slovo ,,0“. Ako se neta¢no zamene navedeni znakovi, kompjuter
¢e to prepoznati kao razli¢ite brojeve i neispravan broj u kojem je nula napisana kao ,,0 ili jedinica
slovom ,,1. U tom slucaju vecina programa javlja gresku. Bitna razlika je i koris¢enje tacke umesto
zareza za oznacavanje decimalnih brojeva. U slucaju da se koristi zarez umesto tacke, kompjuter
nece prihvatiti broj i javljace gresku.

Rasprostranjena upotreba kompjutera, njihova veli¢ina i koris¢enje doveli su do promena
belezenja rezultata studija ili eksperimenata. Nije uvek potrebno zabeleziti informaciju na papir pre
njenog zadavanja u kompjuter. Laptop, PDA (personalni asistent) ili mobilni telefon omogucéuju
zapisivanje merenja direktno u elektronski format i njihovo prenosenje u kompjuter ili tamo gde ¢e
se uzorak obradivati. Kompjuter u ruci omogucava zapisivanje podataka direktno prilikom intervjua.
Internet omogucava da se na isti nacin prikupljaju podaci uporedo sa vise mesta, kao i njihovo
slanje u udaljenu bazu podataka.

Pod bazom podataka podrazumevamo kompjuterski program koji omogucava prikupljanje
podataka u istoj strukturi tokom duzeg perioda. Rezultat ovakvog programa je jedan ili viSe
zajednicki povezanih uzoraka, gde su podaci poredani na primer prema vremenu i mestu njihovog
nastajanja. Jednostavne baze podataka su slika upitnika stavljenog u kompjuter. Komplikovanije su
rezultat informacionog sistema u ambulanti lekara opSte prakse, u bolnici, u zdravstvenim
ustanovama, u statistickim zavodima, u kancelarijama osiguravajuc¢ih kompanija. Deo programa su
instrumenti za pretragu, svrstavanje, selekciju podataka prema zadatim Kkriterijumima. Programi za
predlog i pravljanje baza podataka su deo svakog Office paketa i mnogih statisti¢kih programa.

PredloZzene baze podataka omogucavaju veliki broj podataka za nauc¢no istrazivanje i
proucavanje. Omogucavaju saradnju timu istraZivaca, Cesto geografski veoma udaljenih. Takode,
troSkovi za vodenje kompleksne baze podataka nisu narocito visoki, budu¢i da se podaci generisu
kao deo svakodnevne rutine. Na ovaj nacin brzo nastaju veliki uzorci podataka, koji omogucavaju
proucavanje retkih situacija, oboljenja ili intervencija. Pruzaju ta¢ne podatke za klinicku praksu i za
javno zdravlje. Jedna od loSih strana baza podataka kod statisticke obrade je sisitematicnost
prikupljanja podataka, Sto u nekim slu¢ajevima iskljucuje primenu slucajnog uzorka.

Medu poznate baze podataka koje pruzaju zanimljive statisticke podatke pripada i uzorak iz
Framingamske studije o rizi¢nim stilovima Zivota. U ovoj studiji se podaci sakupljaju ve¢ nekoliko
desetina godina. Svaka zemlja odrzava bazu statistickih podataka o zdravlju, o demografiji i sli¢no.
Mnoge od njih su dostupne besplatno ili putem placanja internetom. Statisticki podaci o smrtnosti i
nekim karakteristikama zdravlja i zdravstvenoj zastiti za zemlje udruzene u Svetsku zdravstvenu
organizaciju za Europu nalaze se u bazi podataka Health For All*®.

Otkrivanje uzroka nastanka hroni¢nih oboljenja trazi dugoro¢no pracenje obolelih. Osim
dispanzera, sve viSe se koristi registar sa odredenim tipom oboljenja. Registar je vise nego kartoteka,
ili dispanzer. Osoba koja je svrstana u registar je, u slucaju hroni¢nog oboljenja, prac¢ena tokom
celog preostalog zivota. Osim belezenja o toku bolesti, prate se 1 drugi parametri, koji omogucavaju
vrednovanje zdravstvene zaStite pacijenta, leCenje 1 prognozu obolelog. Registar predstavlja
organizacionu i tehni¢ku ustanovu, koja ima cilj da omogu¢i izvrSenje intenzivne brige o oboleloj
osobi, a ujedno i da obavi klini¢ko, epidemioloSko i operativno istrazivanje. Drugim re¢ima, radi se
o bazi podataka o osobama sa odredenim tipom zdravstvenog problema. Registri se primenjuju za
razne bolesti. U Slovackoj ve¢ duze vreme postoji Nacionalni onkoloski registar. Radi se o registru

Yhttp://www.euro.who.int/HFADB
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incidencije i mortaliteta malignih oboljenja. Uporedo je bio izgraden i nacionalni registar za decu sa
insulin zavisnim dijabetesom (dalje samo IDDM). U registru se sakupljaju informacije o oboleloj
deci, koje prikupljaju decji dijabetolozi. Dete se registruje od prvog dana primanja insulina.
Informacije se sakupljaju u centralnoj bazi podataka. Obraduju se sa ciljem da se utvrdi incidencija i
prevalencija ovog oboljenja u populaciji dece u Slovackoj. Uporedo se podaci dostavljaju Svetskoj
zdravstenoj organizaciji u okviru programa DIAMOND. Slede¢i registri koji su bili osnovani u
Slovackoj su nacionalni registri pacijenata sa urodenom sr¢anom manom, sa koronarnom boles¢u,
sa cerebrovaskularnom boles¢u, hroni¢nim oboljenjem pluca, transplantacioni registar, registar
pacijenata sa tubelkulozom, registar pacijenata sa zaraznim bolestima, artroplasticni registar i
registar pacijenata sa urodenim poremecajem u razvoju.

Kada je re¢ o aktivnostima koje imaju veze sa dobijanjem informacija od ispitanika, obi¢no
se govori o0 istrazivanju. MoZzemo ga realizovati na najmanje na S$est nacina, koje ¢emo sada
strutno da opiSemo. PretraZivanje literature je jako bitna aktivnost, naroCito u prvim fazama
projekta, kad istraziva¢ defifniSe problematiku cele aktivnosti. Ovo je jako vazno i u zavr$noj fazi,
kad poredi dobijene rezultate sa stavovima u svetu. Internet predstavlja znacajnu pomo¢ kod
traZzenja izvora za literaturu, ali takode 1 znacajnu opasnost, budu¢i da u mnogim slucajevima ne
pruza informaciju o pouzdanosti izvora. Zato manje iskusni istrazivaci, a narocito studenti, ¢esto
koriste ovakve neproverene izvore, a samim tim znacajno dovedu u opasnost ispravnost rezultata
inaCe dobrog rada. Razgovori sa ljudima, stru¢njacima, kolegama, ili sa drugim zainteresovanim,
izuzetno su bitni na pocetku novog projekta, jer mogu pruziti informaciju koja nije bila publikovana,
a koja ujedno moze da se pokaze kao odluc¢ujuca za uspeh projekta. Fokusirane (ciljane) grupe
predstavljaju formalizovan pristup razgovoru, kada se grupa ljudi okupi na jednom mestu i narocito
pripremljen moderator vodi diskusiju na temu projekta. Ova metodologija je preuzeta iz
marketin§kih tehnika otkrivanja stavova konzumenata prema novom proizvodu. Njihova
nepovoljnost je mala reprezentativnost grupe. Direktni intervju je jako efikasna metoda saznanja,
mada zahteva znaajno vreme ispitanika ili troskove, u slufaju kada se koriste usluge
specijalizovane agencije. 1z ovih razloga se ovaj pristup koristi prvenstveno u slu¢ajevima kad se
pretpostavlja da osobe ne¢e odgovarati na druge nacine prikupljanja podataka. Telefonski intervju
ima prednost u brzini kojom mozemo da dobijemo informacije od relativno velike grupe ljudi.
Preporucuje se da jedan intervju ne traje duZze od 10 minuta. Nepovoljnost je u €injenici da je u
nekim drZzavama nivo telefonizacije relativno nizak, a domacinstva koja imaju telefon su pretezno iz
srednjeg ili visokog ekonomskog sloja drustva, §to snizava reprezentativnost izabranog uzorka. Isto
tako bitno, potrebno je biti svestan da u ve¢em domacistvu Zene se ¢eS¢e javljaju na telefon nego
muskarci. Ovaj faktor moZemo odstraniti, na primer, time da ¢e ispitiva¢ pre pocetka intervjua pita
ko je iz porodice poslednji imao rodendan, ili ko ¢e najskorije imati rodendan. Time ¢e iskoristiti
faktor slucaja, a odstrani¢e jednu od moguénosti izvora pristrasnosti. Telefonski intervju se radi na
osnovu unapred pripremljenog upitnika, gde ispitiva¢ Cita pojedina pitanja i zapisuje odgovore.
Upitnici poslati postom su zgodni zbog visoke efikasnosti u odnosu na traskove, a time
omogucavaju dosezanje velike grupe ljudi. Jedan od znacajnih problema je povratnost, tj. koliko ¢e
se od poslatih upitnika vratiti popunjeno, a takode i tacnost odgovora kod komplikovanijih pitanja
moze da bude sporna. Poslednjih godina se za ovakve svrhe viSe koristi internet, odnosno
elektronska poSta. Ispitiva¢ mora da bude svestan specificnosti ovog sredstva komunikacije, a
takode i pristrasnosti koja iz toga proizilazi.
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Predlog i primena upitnika za prikupljanje podataka

Jedan od veoma Cestih nacina prikupljanja podataka od ljudi je koris¢enje upitnika, iako se
neretko primenjuje neprikladno. Ukaza¢emo na neka pravila za konstrukciju upitnika, koja vaze kod
slobodne forme prikupljanja podataka. Cilj istrazivaéa je komunikacija sa potencijalnim
ispitanicima, za $ta se koristi formular - upitnik. Trudimo se da zagarantujemo potpunu razumljivost
I saradnju ispitanika. Zato je bitno poznavati sustinu procesa komunikacije. Definisanje sadrzaja
upitnika u medicini pocinje proraCunom stavki koje su zanimljive sa stanoviSta dobijanja
informacije. Mogu da sadrze karakteristike, anamnesticke podatke, simptome, znakove. Predlog
sadrzaja treba da obezbedi dobijanje Sto viSe informacija o ispitivanom problemu, a da ogranici one
koje nisu bitne prilikom reSavanja navedenog pitanja. Kod komplikovanijih upitnika potrebno je pre
pocetka istrazivanja na uzorku populacije proceniti kvalitet strukture upitnika. Na taj nacin se
uglavnom otkriju slabosti predloZzenog upitnika i omogucava njegovo dopunjavanje, odnosno
uklanjanje nekih informacija. Kreator upitnika ¢e resiti dilemu izmedu obimnog sadrzaja i bojazni
da se izostave sustinska pitanja, naspram kratkog i informativno nepotpunog upitnika. Ispitanik ne
mora uvek da bude raspolozen da odgovara na veliki broj pitanja istim kvalitetom i potpuno. Zato je
dobro predlozen upitnik racionalni kompromis izmedu potpunosti i duzine. Svoj zadatak ovde igra
I posledi¢na statisticka analiza - §to viSe podataka ima upitnik, time je komplikovanija njihova
obrada. Dugacak upitnik ima, dakle, i nepovoljnost komplikovanije obrade.

Proces predloga upitnika je moguce razdeliti u tri koraka (Tabela 2).

Tabela 2: Proces odluc¢ivanja prilikom predlaganja upitnika

Definisanje cilja upitnika

Izbor pitanja

Odluka o obliku i formulaciji pojedinih pitanja
Ras¢lanjivanje upitnika i postupnost pitanja

Predlog upitnika pocinje time da ispitiva¢ razmisli kako da realizuje povezanost izmedu
definisanog cilja istrazivanja i instrumenta za njegovo postizanje, tj. upitnika. Zato je potrebno
izdvojiti pojedina istrazivacka pitanja i razmisliti kako ¢emo putem njih dobiti ¢injenice koje Su
predmet istrazivanja. U ovom koraku ispitiva¢ mora da pode od dobrog poznavanja problematike,
narocito iz literarnih izvora. Trebalo bi da se potrudi da nade upitnik koji je ve¢ bio isproban na
slicnom problemu ili da kombinacijom ve¢ isprobanih upitnika napravi novi. Povoljnosti ovakvog
pristupa su brojne. U prvom redu je u ovakvom slu¢aju proizvod ve¢ postoji, ¢ime se vidljivo
povecava pretpostavka uspeha projekta. Upitnici iz nacionalnih ili medunarodnih projekata su
uglavnom provereni, validirani i omogucavaju uporedivanje sa prethodnim studijama.

Ispitivac se Cesto trudi da prikupi vise informacija nego $to je potrebno za postizanje cilja.
Pretpostavlja da ¢e ih koristiti ili odmah ili kasnije. Ovakav pristup se obi¢no oznaCava kao
,datizam“. On je opasan iz tog razloga da zahteva vece optereCenje pri dobijanju potrebnih
informacija i donosi potencijalni rizik da se izgubi prvobitan cilj. Sto manje prostora se posveéuje
pripremi studije, to je veta opasnost da prikupljanje podataka bude optereceno prikupljanjem
disproporcionalne koli¢ine podataka. Ako upitnik sadrzi, na primer, 20 pitanja, ispitanik ¢e posvetiti
svakome od njih veéu paznju nego u slu¢aju da upitnik sadrzi 50 pitanja. Cesto se desava da se u
upitnik uvedu promenljive ¢ija upotreba nije neophodna. Onda se povecava broj stavki i
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bespotrebno se povecava koli¢ina podataka za obradu. Desilo se da je lekar trazio da se uvede
pracenje podataka 0 ehokardiografiji, iako se ovo ispitivanje u datoj grupi ljudi radi samo izuzetno.
Posle pola godine prac¢enja ¢udio se $to je samo manje od 1% pacijenata imalo ovo ispitivanje i da
ga nije moguée vrednovati. Posle odstranjivanja stavki koje su se odnosile na ovo ispitivanje,
upitnik se znacajno skratio. Pojednostavilo se i ubrzalo njegovo unosenje u kompjuter bez gubljenja
sustinskih problema. Zato se prilikom vecih studija, u kojima ucestvuje institucija ili istrazivac,
pocinje sa preliminarnim prikupljanjem na relativno malom, pilotnom uzorku. Ovako je moguce
odstraniti mnoge greske, a studiju dovesti do eliminisanja nedostataka dobijenih u preliminarnoj
analizi.

Kod predloga oblika i formulacije pitanja neophodno je dobro poznavati vise razli¢itih
nacela. Neka od njih su jednostavnost i preglednost. Korisno je izbegavati nepotrebne naslove i
brojéano oznacavanje pitanja. To ne znaci da treba izostaviti naslov. Bitno je takode obratiti se
ispitaniku sa objasnjenjem svrhe istrazivanja i zahvaliti se za vreme i trud prilikom odgovaranja.
Posebno je vazno navesti adresu ispitivaca, naroCito kada odgovore dobijamo bez asistencije ili
postom. U slucaju da Saljemo upitnike poStom, dobro je priloziti i koverat sa ispisanom adresom i
postanskom markicom. Duzina upitnika ¢esto uti¢e na broj odgovora, a u praksi se pokazalo da, ¢im
je ovaj kraci, to su ljudi pre skloniji odgovaranju. Isto tako bitno je da je upitnik $to bolje ¢itljiv, pa
treba koristiti najjednostavniji tip pisanja, npr. Times. Kurziv rezervisite za instrucije kako popuniti
upitnik. Uzmite u obzir i starije ljude, koji mozda imaju problem prilikom ¢itanja sitnih slova.

Ne postoji opste uputstvo kakav redosled pitanja treba da bude. Neki autori savetuju
postepenost od jednostavnih ka komplikovanijih, drugi stavljaju akcenat da izazovu interesovanje
odmah u prvim pitanjima. Neki savetuju da se po¢ne sa identifikacijom ispitanika, dok drugi ovaj
deo svrstavaju na kraj. Prilikom koncipiranja upitnika savetuje se da se najpre postave pitanja
opsteg karaktera, a posle njih specifi¢na. Grananje upitnika bitno $tedi trud prilikom odgovaranja,
ali kod komplikovanog grananja moze da dovede do nepreglednosti i snizenja kvaliteta odgovora. |
u ovom slucaju se vidi da je bitno poznavati uopstene karakteristike uzorka na kome se radi
istrazivanje i pilotnim sakupljanjem uveriti se da je upitnik funkcionalan prema pretpostavkama,
odnosno korigovati ga.

Sledeca bitna odluka jeste o vrsti pitanja. Na pitanja uti¢e vrsta prikupljanih podataka
(kvantitativni ili kvalitativni), a takode i odnos medu ispitiva¢em i ispitanikom. Odnos se krece od
relativno neformalnog, li¢nog, pa do skroz bezli¢nih, nepristrasnih upitnika, koje ispunjava ispitanik
samosalno.

U formularima se razlikuju dve osnovne grupe pitanja: otvorena i zatvorena. Otvorena
pitanja (Primer 2) ne nude nikakvav specifican odgovor. Ispitanik odgovara slobodno, svojim
re¢ima, a ceo njegov odgovor se belezi. UCinak ove vrste pitanja znacajno povecava jasna
formulacija pitanja. Precizno postavljeno pitanje redukuje obim odgovora. Siroko formulisano
pitanje, na drugoj strani, moze istrazivacu da donese nove impulse.

Primer 2: Otvorena pitanja

o Koje lekove ste uzimali u poslednjih pola godine: ..........cccocoveveieieie i

o Pri otklanjaju kojih tesko¢a su vam pomogli ovi IeKOVi: ........ccccevvveieiieiiieiieee

o Na koji nacin ste dosli do lekova koji se dobijaju samo preko lekarskog
FECEPTAT .ot

Prilikom obrade odgovora se ne moze izbeéi znaCajan trud koji treba uloziti u njihovu
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transformaciju za dalju obradu. Ovaj proces iziskuje da ispitiva¢ pogleda svaki odgovor i od njih
napravi grupe sa istim ili slicnim odgovorima (Primer 3). Prilikom transformacije ispitivac je
koristio kodiranje navedeno u tekstu primera. U prva tri slucaja kodiranje je prilicno jednostavno,
ali u ostalim slu¢ajevima nije bilo tako jasno, buduci da ucitelj u osnovnoj $koli moze da ima ne
samo srednjoskolsko, ve¢ i 1 visokoSkolsko obrazovanje. U ovakvom slucaju na istrazivacu je da se
odluci o izbacivanju te stavke ili da pokusa da sazna taGan odgovor. Otvorena pitanja su zato ¢e$ce
izvor netacnosti ili dovode do nedostajucih podataka.

Primer 3: Transformacija slobodnih pitanja na stavke koje se obraduju statistickim
postupkom: 1 — osnovno obrazovanje, 2 — srednjoskolsko, 3 - visokoskolsko

Ogovor na slobodno pitanje: Transformacija
Koje najvise obrazovanje ste postigli?

[ univerzitetsko 3

L zavs§io sam za stolara 1

o ja sam inzinjer statike 3

L ucitelj sam u osnovnoj skoli 2

Klasifikciju i interpretaciju podataka opterecuje greska koju unosi administrator upitnika.
Kako se ponavljaju¢i pokazalo, razni stru¢njaci mogu da interpretiraju to isto otvoreno pitanje
razli¢ito. OgraniCenja ovoga tipa pitanja se pojavljuju prilikom kontrolisanja dobijanja medicinskih
¢injenica, narocito u situacijama gde je potrebno kombinovati ili uporediti odgovore ispitanika.
Znacajnu ulogu ova ogranic¢enja imaju kod predloga studije, gde u poéetnim fazama pomazu da
istraziva¢ upozna situaciju sa vise strana. Na osnovu ovakvog poznavanja mozemo da pripremimo
ciljana zatvorena pitanja, bez bojazni od gubljenja informacija.

Zatvorena pitanja mogu da se razlikuju po obliku. Ispitanik u svim slu¢ajevima mora da bira
licni odgovor od nekoliko ponudenih odgovora (Primer 4). Pitanja ovog tipa su ¢esto dihotomna,
dakle sa odgovorima DA ili NE, ili neki drugi par, na primer VISOK/NIZAK. Ponekad se dodaje
tre¢a mogucnost, kao sto su NE ZNAM ili NIJEDNA.

Primer 4: Primeri zatvorenih pitanja

Da li uzimate lekove svaki dan? [DA] [NE]
(Ako ste odgovorili NE, izostavite slede¢ih 6 pitanja)

Da li lekove protiv glavobolje uzimate svaki dan? [DA] [NE]
Da li lekove za spavanje uzimate svaki dan? [DA] [NE]
Da li svaki dan uzimate lekove za smirenje? [DA] [NE]

Za obradu podataka davanje tre¢e mogucnosti nije uvek prednost. Koris¢enje trece
mogucnosti je delimi¢no obrazloZenje u pojedinim upitnicima gde mora da postoji sigurnost da je
ispitanik odgovorio na svako pitanje. Kad nedostaje odgovor na dihotomno pitanje, nismo sigurni
da li se ova stavka previdela. Uvrstavanjem tre¢e moguénosti dobijamo tu sigurnost.

Na osnovu nekog odgovora na dihotomno pitanje moguce je razgranati upitnik. Primer

26



dihotomnog pitanja sa razgranavanjem pokazuje kako mozemo da koristimo razgranavanje radi
jednostavnijeg rada sa upitnikom. To dovodi do Stednje snage ispitanika kod ispunjavanja i do
jednostavnije obrade. Medutim, nepovoljna Cinjenica je da se u slu¢aju greske u odgovoru dobije
potpuno suprotna informacija.

Neke nepovoljnosti prethodnog tipa formulacije pitanja otklanjaju se pitanjima sa Sirokim
spektrom odgovora. Obi¢no se oznacavaju kao pitanja viSestrukog izbora. Jednostavan primer je
pitanje sa spiskom odgovora u kome ispitanik oznaci svoj izbor (Primer 5).

Primer 5: Primer pitanja sa viSestrukim odgovorima

Oznacite krsticem u kvadrati¢u odgovarajuci odgovor, odnosno odgovore.
Da li uzimate svakodnevno lekove

° protiv bolova u glavi []
° protiv visokog krvnog pritiska []
° za spavanje []
° za smirenje []

Ova vrsta pitanja ujedno ukazuje ispitaniku na sve moguce odgovore, kao i na one kojo bi
mogli da mu promaknu. To je narocCito prednost primene ovg tipa pitanja u medicini, gde se
pojavljuju neuobicajeni termini. Ispitaniku moze da se neki odgovor ucini adekvatnim, iako to ne
odgovara stvarnosti. I previdanje neke od moguénosti ubraja se medu nepovoljnosti ovoga tipa
pitanja.

Drugi oblik pitanja sa visestrukim izborom je skala kvantifikacije. U njoj ispitiva¢ definise
odgovarajucu gradaciju odgovora, koja bi trebalo da predstavlja pravilnu lestvicu na kumulativnoj
skali (Primer 6).

Primer 6: Gradacija odgovora skalom

Da li imate bolove u glavi (oznacite samo jedan odgovor)

° izuzetno ili nikad [1
° ponekad [1
° Cesto [1
° skoro stalno [1

Drugi nacin izrazavanja skale nudi takozvani Likertov dijagram (Likertova skala), (Primer
7). U upitniku se mogu kombinovati tipovi pitanja.
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Primer 7: Vrednovanje skalom i ujedno primer predloga upitnika

Tabela za procenu vodica

a. Obim i svrha

OBIM i SVRHA

1. Opsti ciljevi struénih preporuka su jasno navedeni U potpunosti U potpunosti
seslazem 4 3 2 1 seneslazem

Komentar:

2. Klini¢ka pitanja obuhvaéena preporukama U potpunosti U potpunosti

Su jasno objasnjena. seslazem 4 3 2 1 seneslazem

Komentar:

Izbor pitanja se mora podrediti cilju uStede vremena i interesovanju ispitanika. Ovome
mora da odgovara i tekst pitanja. Ispitiva¢ mora da bira izmedu dva krajnosti: zdravstveni radnici
koji ¢e obradivati odgovore hteli bi da imaju S$to ta¢nije formulacije sa koriS¢enjem svakodnevne
struéne terminologije. Ispitanicima, medutim, treba formulisati pitanja pomocu jednostavnog
laickog jezika. Ujedno se ovde krije i opasnost da nece do¢i do iste interpretacije termina u
navedenim grupama. Medutim, mnogi pacijenti koji boluju od odredene bolesti poznaju sadrzaj
termina koji se ti¢u njihovog stanja. Resenje navedene dileme jeste relativno jednostavno: koristiti
alternativne izraze. Na primer: ,,Da li ste nekada imali Zuticu (poZutele oci ili pozutelost koze)?".
Prilikom predloga upitnika bolje je pretpostaviti manje poznavanje ispitanika iz date oblasti.
Sofisticirana terminologija nije jedina barijera u komunikaciji. Koris¢enje neprecizno definisanih ili
viSeznacnih izraza (Cesto, ponekad, malo, puno) povecava neta¢nost odgovora.

Pozitivne i negativne strane primene upitnika

Uopsteno mozemo konstatovati da upitnik ima puno prednosti, ali istraziva¢ mora da bude
svestan 1 ogranicenja i prepreka. U slede¢em pregledu (Tabela 3) pokaza¢emo one najbitnije.
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Tabela 3: Uporedivanje povoljnosti i nepovoljnosti upitnika

Povoljnost Nepovoljnost

° Manja opterecenost u poredenju sa e Povratnost (niska), koja moze
intervjuom; drasti¢no da utice na kvalitet rezultata;

° Prigodni za vece studije; ° Niska fleksibilnost upitnika, a time
° Lako mozemo da ih analiziramo; gubljenje informacija o li¢nim stavovima
° Mnogi  softverski  paketi nude ispitanika; otvorena pitanja smanjuju ovu

podrsku zadavanja i tabulacije podataka;

° Snizavaju pristrasnost time $to svako
dobija isto pitanje;

° Vecina ljudi ima prethodno iskustvo
sa popunjavanjem upitnika;

° Istraziva¢ nema moguénost da utice
na odgovor, bilo verbalnim bilo neverbalnim

nepovoljnost naustrb vise diskusije;

° Osoba koja je dobila da popuni
upitnik ne mora da bude ista ona osoba koja
ga popunjava (roditelj u ime deteta, Zena u
ime svog supruga);

° Nedovoljno obrazovanje znacajno
snizava kvalitet odgovora.

nacinom;

) Ispitanik ne mora da menja svoju
satnicu, moze da popuni upitnik onda kada
njemu odgovara.

Sledeca tabela ¢e nam pokazati uporedivanje tipova pitanja (Tabela 4).

Tabela 4: Uporedivanje povoljnosti otvorenog i zatvorenog tipa pitanja

Otvorena pitanja

o Omogucavaju upoznavanje Sirokog sadrzaja mogucih tema, koje proizilaze iz date
problematike.

o Moguce je Kkoristiti ih i tada, kada nije moguce sastaviti iscrpan spisak
alternativnih odgovora.

Zatvorena pitanja

° Odgovara se na njih brzo i lako;

o Smanjuju nepovoljnost onima koji nisu navikli da ¢itaju i pisu (kad ispitanik sam
odgovara) ili onima koji nisu navikli da pri¢aju (kod intervjua);

o Lako se kodiraju, beleZe 1 statisticki obaduju,

° Lako se interpretiraju rezultati.

Ako se upitnik obradivati kompjuterom (Sta je danas gotovo uvek tako), potrebno je
upamtiti pravilo za pojednostavljenje procesa zadavanjem, na primer time da se pre odgovaranja
pripreme numerisani kvadrati¢i. Ako mozemo da pretpostavimo da ¢e se koristiti ¢ita¢ formulara
oblikovanje upitnika je jedna od najbitnijih pretpostavki prikupljanja podataka bez greSaka.
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Odlucuje ne samo oblikovanje, nego i kvalitet papira i pisanja. | u ovome je znaajno pre
umnozavanja formulara poSavetovati se sa stru¢njakom. Posle unoSenja podataka na disk slede
procedure prethodne oobrade podataka. Ovde svrstavamo kontrolu zadavanja, odstranjivanje
pogresnih podataka, transformaciju podataka, oznaCavanje nedostajucih podataka.

Kvalitet podataka

Jedna od cCesto diskutovanih tema u medicinskoj statistici je kvalitet podataka. Na osnovu
nekvalitetnih podataka ni najkomplikovanije postupke ne¢e moci da objasni prihvatljiv zakljucak.
Jedna od bitnih pretpostavki kvalitetnih podataka je njihova homogenost. To znaci da uslovi pod
kojima su dobijeni moraju da budu jednaki za sve slucajeve. Dobro predlozene studije definisu
okolnosti pod kojima je dozvoljeno da se rade merenja. Primer moze da bude standardizacija
belezenja i kodiranja EKG kod epidemioloske obrade kardiovaskularnih oboljenja, kako to definise
Minesotski kod. On definise sredinu u kojoj mozemo da belezimo EKG, u kakvom stanju mora da
bude ispitanik — koliko dugo pre merenja ne sme da pusi, jede, raditi naporan posao, koliko dugo
pre merenja mora da se odmara, itd. Sli¢na striktna pravila se predlazu i kod merenja krvnog
pritiska. To sve treba da obezbedi odstranjivanje interferencije onih faktora koji bi mogli da iskrive
rezultate studije.

Ni u najbolje predlozenoj studiji se ne mogu izbeéi nedostajajuéi podaci u nekim merenjima.
Cesto ne mozemo da dobijemo neke od podataka. MoZe da se desi da ¢e se razbiti epruveta sa
krvlju ili sa mokra¢om ili da pojedinac odbije da odgovori na neko pitanje. U ovakvim slu¢ajevima
nije uvek neophodno iskljuciti ostale podatke tog pojedinca iz vrednovanja. Podatke koji nedostaju
obraduju se prema odredenim pravilima koji minimalizuju greSku. Naravno, to je moguce do onog
momenta kada podaci nedostaju kod svih ili kod vecine posmatranih jedinica. Podatak Koji
nedostaje ne mozemo da zamenimo sa nulom, zato $to i nulta vrednost utice na rezultat statisticke
analize. Ne mozemo ga izostaviti, jer mnogi programi automatski stave u prazno mesto nulu.
Podatak koji nedostaje moramo da ozna¢imo nekim dogovorenim simbolom. Cesto se koristi
,, ¥ (zvezdica), ili samo ,,.“ (tacka), odnosno drugi dogovoreni simbol. Dobar statisticki program ne
uzima u obzir prilikom proracuna ovaj podatak, 1 upozori da je u podacima odredeni broj
nedostajucih podataka.

Ako su svi podaci svrstani u formular, onda je potrebno saznati da se nije pojavila greska
prilikom zadavanja. Kod broj¢anih podataka se Cesto pojavi greska koja izmeni vrednost, da se na
neki nain izmakne iz rutinskog sadrzaja podataka. Ilustrovaéemo to na jednostavnom primeru, u
kojem je istraziva¢ utvrdivao pol, starost, visinu i masu kod grupe ljudi, a rezultate je zapisao u
tabelu (Primer 8) programa OpenOffice Calc'’ i hteo je da proveri da li nije napravio gresku.
Prirodno je da kod tako malog uzorka nije problem uraditi kontrolu kvaliteta i bez pomoci programa,
ali u ovom slucaju Zelimo da ilustrujemo postupak koji je potreban u slucaju veceg broja podataka.
Inicijale osoba ukljuc¢enih u uzorak nije moguce prekontrolisati na mogucu gresku. Pol je ispitivac
odlucio da kodira sa slovom M za muskarca, a slovom Z za zenu. Jednostavnim saznanjem koliko
slova M i Z imamo u uzorku uveri¢emo se o tacnost, 0dnosno pogresnost kodiranja pola (Primer 9).
Koristicemo pritom komandu COUNTIF(obim;uslov). Budu¢i da znamo da imamo zajedno 8
merenja, rezultat 7 ukazuje na ¢injenicu da jedno merenje nije tacno kodirano. I stvarno, u merenju
sa inicijalima R.M. kao pol je navedeno slovo Y umesto M ili Z. Kako se dakle opredeliti, da li je

Koristimo tzv. open source program, koji je moguce skinuti sa interneta besplatno. Stavise, vecina prikaza je ista ili
slicna sa prikazom Microsoft Office Excel.
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re¢ o muskarci ili o zeni? Pomocu inicijala (ili drugom identifikacijom ako je imamo) nekada
imamo mogucnost da se vratimo nazad na datu osobu i ispravimo greSku. Ako takvu moguénost
nemamo, onda radimo sa podatkom kao nedostaju¢om vrednosti ili izbacimo ceo subjekat iz obrade
ili shvatimo da se ova greska Cesto desava kod koris¢enja domace tastature, kad taster oznacen sa Z
u stvarnosti zapisuje Y 1 obrnuto. Kad ispitiva¢ odluc¢i da sabere odreden rizik greske prilikom
poslednjeg pregleda, moze gresku da popravi.

Primer 8: Podaci o polu, utrastu, visini i masi sakupljeni i zapisani od strane ispitivaca

Inicijali |Pol Uzrast | Visina | Telesna
[M/Z] | [godine] |[m] masa
[ka]
J.M. M 54 1,56 |89
F.R. z 34 1,89 |98
H.K. z 30 1,67 |60
E.H. M 45 1.78 88
F.W. M 48 1,76 |72
R.M. Y 3 1,82 105
z.C. Z 99 1,66 73
L.B. M 36 1,73 |82

U koloni koja sadrzi podatke o uzrastu, navedena je minimalna starost 3 godine,
signalizirana komandom MIN (obim). Budu¢i da istraziva¢ nije radio sa decom, odmah mu je bilo
jasno da u spisku ima gresku. Kod njenog ispravljanja ima sliéne moguénosti kao u prethodno
navedenom primeru. U dve poslednje kolone vidimo broj merenja 7, §to signalizira greSku. U
merenju E.H. u promenljivoj kod visine je za decimale kori§¢ena tatka umesto zareza, §to je
program vrednovao kao tekst, a ne kao broj. U merenju H.K., pak, bilo je koris¢eno slovo O umesto
broja 0, sa istim tim efektom. CALC program nudi takode komandu DATAPILOT, koja mnoge od
navedenih operacija uradi jednostavnije, ali njegovo koris¢enje zahteva bolje poznavanje postupaka
u programu.

Kontrolu zadavanja podataka, a time i izbegavanje mnogih gresaka, mozemo da uradimo i
direktno u programu, tako da u pojedinim poljima koristimo komandu podataka VALIDATE.
Pomocu postavljanja uslova mozemo lako da kontroliSemo zadate vrednosti 1 izbegnemo greske.
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Primer 9: ZabeleSka o rezultatima merenja u programu OpenOffice Calc zajedno sa
izradunavanjem

o Pol Uzrasr Visina Telesnamasa
Inicijali
(MZ] [roky] [m] [kg]
JM. M 54 1.56 89
FR. Z 34 1.89 98
H.K. Z 30 1.67 60
E.H. M 45 1,78 88
F.W. M 48 1.76 72
RM. Y 3 1.82 105
z.C. Z 99 1.66 73
LB. M 36 1.73 82
Broj jedinica 7 8 7 8 "=COUNTIF(B3
Minimum 3 1.56 60 =MIN(C3:C10)
Maksimum 99 1.89 105 =MAX(E3:E10)

U R-u ¢emo dobiti isti rezultat koriste¢i komandu summary(), (Primer 10).

Primer 10: Zadavanje, kontrola podataka i uklanjanje greSaka u programu R

> uzrast <-c(54,34,30,45,48,3,99,36) #zadavanje podataka, svi su celi brojevi, odvojeni zarezom
> uzrast # ispis sadrzaja promenljive
[1] 54 34 30 45 48 399 36
> visina <-¢(1.56,1.89,1.67,1,78,1.76,1.82,1.66,1.73) # zadali smo vrednosti u promenljivu visina,
ali smo pogresili kod jedne vrednosti, gde smo umesto da decimalni broj napisemo sa tackom
koristili zarez, Sto je program interpretirao kao posebnu vrednost, pogledaj zabelesku
> visina
[1] 1.56 1.89 1.67 1.0078.00 1.76 1.82 1.66 1.73
> visina <-¢(1.56,1.89,1.67,1.78,1.76,1.82,1.66,1.73)# ispravljena vrednost
> visina
[1] 1.56 1.891.67 1.78 1.76 1.82 1.66 1.73
> masa <- ¢(89,98,60,88,72,105,73,82)# umesto znaka O bilo je zadano O. Program to odmah
javlja kao neocekivan simbol)
Error: unexpected symbol in "masa <- ¢(89,98,60"
> masa <-¢(89,98,60,88,72,105,73,82)# posle ispravke to je u redu
> masa
[1] 89 98 60 88 72105 73 82
# prekontroliSemo minimalne i maksimalne vrednosti i broj promenljivih
> summary(uzrast)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
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3.00 33.00 40.50 43.62 49.50 99.00
> summary(visina)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1560 1.667 1.745 1.734 1.790 1.890
> summary(masa)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
60.00 72.75 85.00 83.38 91.25 105.00
> length(uzrast)

[1] 8

> length(visina)

[1] 8

> length(masa)

[1] 8

Kodiranje zadatih podatka

Mnoge odgovore je potrebno pre kodirati uno$enja u ra¢unar. Ovaj postupak je neophodno
sprovesti sa velikom precizno$¢u. Ispitanici odgovaraju na pitanja slobodnije, a onda se njihov
odgovor transformiSe u broj¢ani kod prema unapred pripremljenom klju¢u. Kodiranje bi trebalo da
rade radnici narocito uvezbani za ovu namenu. Mnogi upitnici imaju ozna¢eno mesto za kod, tako
da ispitanik zna da tamo ne treba da piSe. Primer kodiranja je oznaCavanje naseljenog mesta
postanskim brojem. Ne mozemo da ocekujemo da ¢e svi ispitanici tatno odgovoriti postanskim
brojem svog naseljenog mesta, pa se zato naseljena mesta kodiraju pri obradi popunjenih upitnika.
Drugi primer je koris¢enje medunarodne klasifikacije bolesti MKB (ICD). Bitno je da kodiranje
vr$i struéno lice, koje zna da proceni i ve¢a odstupanja od svakodnevno koris¢ene terminologije.
Ovakvih sistema je viSe, a odluciti se za jedan od njih iziskuje poznavanje sustine procesa 1 cilja
koji zelimo da postignemo. Dok se prikupljaju podaci za pet bolesti, dovoljno je da se kodiraju
brojevima od jedan do pet. Ako se uzimaju u obzir sve bolesti disajnog sistema, onda je pogodno da
se iskoristi MKB. Ako ova ne odgovara kao prilicno gruba i neta¢na, onda se nudi klasifikacija
SNOMED ili drugi kodiraju¢i sistem. Vrednosti se mogu kodirati na razli¢ite nac¢ine. Na primer, u
CALC-u je moguce koristiti komandu IF (kriterijum; ta¢no; neta¢no). Ova komanda najpre
vrednuje Kriterijum, a onda stavi u ¢eliju broj ili tekst ili drugu vrednost prema tacnosti, 0dnosno
netacnosti rezultata testiranja kriterijuma. Za kodiranje je moguce koristiti i komandu FIND and
REPLACE iz menija EDIT. Ve¢ina statistickih programa nudi vise moguénosti kodiranja ili
transformacije promenljivih.

Osnove bezbednosti i cuvanja podataka

Ne misli se na bezbednost podataka u smislu straha zbog njihove zloupotrebe. Ne¢emo ovde
ni razmatrati eticka pitanja i Cuvanje li¢nih podataka. Misli se na jednostavne principe koji
spreCavaju gubitak podataka. Najgore $to moze da se desi kad utroSite nekoliko dana i no¢i na
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prikupljanje podataka i kad ih prebacite u kompjuter i, odjednom, kad ste na kraju, kompjuter se
pokvari ili podatke izbriSete greSkom. Zato zelimo da naglasimo potrebu pravljenja kopija. Kad su
autori ove publikacije radili studiju za SZO, onda su u ugovoru imali obavezu da od svih zadatih
podataka naprave tri kopije, jednu da imaju u kompjuteru i to ne onom koji se koristi za rutinski rad,
drugi da imaju u mediju za cuvanje podataka, koji se nalazi mimo kompjutera, a trecu kopiju na
mediju van zgrade radnog mesta (za slucaj pozara ili elementarne nepogode). lako studentski rad
obi¢no ne prelazi nekoliko hiljada redova, dobro je naviknuti se na pravljenje ,,bekapa“ (back-up).
Dokazana je korist bekapovanja na eksternom disku, a takode i redovno kopiranje celih
direktorijuma. Bekapovati mozemo takode i1 na internetu. Postoji vise komercijalnih i
nekomercijalnih davalaca prostora za bekapovanje podataka'®. Za bekapovanje je moguée koristiti i
CD ROM, DVD, USB disk. To je samo pitanje sistemati¢nog pristupa radu i ustede puno vremena i
nepotrebnog stresa.

Zakljucéak

U ovom poglavlju smo naveli principe sistemati¢nog pristupa obradi podataka. Ne bismo
zeleli da stvorimo utisak da je upitnik jedini i najbolji instrument za dobijanje podataka. Onda smo
predstavili primer instrumenata za kontrolu kvaliteta podataka, a na kraju smo paznju posvetili
bezbednosti podataka. Principi na koje smo skrenuli paznju koristic¢e se u bilo kojoj obradi podataka.
U slede¢em poglavlju paznju ¢emo posvetiti prvobitnom predstavljanju prikupljenih podataka.

ponuda stalno raste. Na primer, idrive http://www.idrive.com/ pruza 2 GB besplatno, a za vise potrebno je platiti u
sustini simboli¢nu cenu.
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Vezbe

1. Pripremite upitnik o zadovljstvu studenata nastavom predmeta statistika i iskombinujte
otvorena i zatvorena pitanja.

2. Pripremite fiktivne odgovore dobijene od 15 ispitanika i prikazite ih u obliku tabele, saznajte
proracune i minimalne i maksimalne vrednosti.
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Cilj poglavlja

Posle uspesno zavrSenog prikupljanja podataka, istraziva¢ moze da pocne da se bavi
pitanjem Sta je u stvari uspeo da sazna. U ovom koraku se paznja usmerava na obradu podataka,
pitanja koja se ticu osnovnih karakteristika uzorka, nac¢in predstavljana podataka, zaklju¢ivanje 0
ulozi pojedinih promenljivih i sli¢no. Isto kao i u prethodnim poglavljima, primeri su u statistickom
programu R.

Tabela 1: Ciljevi poglavlja

®Informisati se o prvim koracima posle prikupljanja podataka
®Predstaviti pravila prikazivanja podataka u formi tabela i grafikona
®Navesti najcesce greske kod predstavljanja podataka

Kakve podatke sam, u stvari, dobio?

Ovo je prvo pitanje koje istraziva¢ sebi postavi kad zavrsi prikupljanje podataka. Sta treba
da uradi kako bi se orijentisao u tom pravcu? Podeli¢cemo taj proces na nekoliko koraka, od kojih ¢e
nam svaki od njih pribliziti razli¢ite karakteristike nasih podataka. I istrazivac¢ po pravilu napreduje
na isti nacin, a ¢esto mora i da se vrati na pocetak.

U prvom koraku istraziva¢ bi trebalo da proveri $ta je u stvari prikupio. Po¢nimo sa tim
najjednostavnijim, koliko podataka je prikupljeno i koliki deo tih podatak je upotrebljiv. Po¢nimo
pitanjem: koliko podataka imam. U programu EXCEL postoji koamnda COUNT (od:do"®), koja daje
broj elemenata u odgovarajuc¢oj koloni, redu ili drugalije definisanom izboru (vise kolona ili
redova). To je isto moguce i U programu R, a postupak je ilustrovan Primerom 1.

Primer 1: Zadavanje podataka

Zadavanje: Istrazivac je ispitivao vezu holesterola u krvi sa sistolnim i dijastolnim
krvnim pritiskom kod 11 muskaraca i Zena. lzmerene vrednosti je poslagao u tabelu.
Hteo je da sazna koliko ima u svakoj grupi merenja.

Postupak: u prvom koraku napravio je matricu (tabelu) izmerenih vrednosti, tako da je
najpre stavio izmerene vrednosti u pojedine promenljive, a onda je od njih napravio
matricu prl.3.

uzrast <- ¢(23,45,36,29,56,54,33,27,23,47,45)
hol <- ¢(6.8,4.5,6.4,4.7,5.1,6.2,19,6.2,16.9,4.9,7.3)
skp <-c(135,145,157,145,135,155,146,176,135,129,144)

¢ Od ,jeste poCetna adresa®, do ,,jeste konacna adresa‘ ¢elije spiska
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dkp <-¢(75,80,80,75,90,90,75,80,80,75,90)
mas <- ¢(66,88,72,67,82,102,65,88,55,70,63)

Komanda c(), iz osnovne datoteke R, napravice vektor vrednosti, a pridruzivanjem
pomocu <- ili = napravi¢e je prema nazivu promenljive. Komanda cbind() spojice
pojedine vektore u matricu po kolonama, a ako zelimo da spaja po redovima
koristicemo analognu komandu rbind().

prl.3 = chind(uzrast, hol, skp, dkp, mas)

Slika 1: Relultat koriséenja komande summary() za osnovno opisivanje prikupljenih
podataka

Komanda summary() dace pregled osnovnih karakteristika pojedinih promenljivih. To su najmanja
vrednost (Min.), prvi kvartil (1* Qu.), medijana (Median), aritmeti¢ka sredina (Mean), tre¢i kvartil
(3" Qu.), najveca vrednost (Max.).

> summary(prl.3)
uzrast hol skp dkp mas

Min. :23  Min. :450 Min. :129.0 Min. :75.00 Min. :55.00
1st Qu.:28 1st Qu.:5.00 1st Qu.:135.0 1stQu.:75.00 1st Qu.: 65.50
Median :36 Median : 6.20 Median :145.0 Median :80.00 Median :70.00
Mean :38 Mean :8.00 Mean :145.6 Mean :80.91 Mean :74.36
3rd Qu.:46 3rd Qu.: 7.05 3rd Qu.:150.5 3rd Qu.:85.00 3rd Qu.: 85.00
Max. :56 Max. :19.00 Max. :176.0 Max. :90.00 Max. :102.00

Sta je istraziva¢ saznao? Saznao je da najmladi ispitanik ima 23 godine, a najstariji 56
godina. Minimalne i maksimalne vednosti ¢e mu nagovestiti da li je negde pogresio, odnosno da i
u uzorku ima nekoga starijeg od 100 godina ili mladeg od 20 godina (s obzirom da je radio sa
odraslim ljudima).

Nedostajuci podaci

Moze da se desi, a deSava se Cesto, da i pored najvece volje ili nedostaju podaci ili su neki
podaci pogresni. Kako to moze da se desi? Situacije kad se razbije epruveta sa krvlju ili mokrac¢om,
pojedinac istupi iz istrazivanja i ne mozemo ga pronaci, pacijent odbije da ide na neko istrazivanje,
Cesto SU realnost u istrazivanju. U svim navedenim slucajevima nije mogla da se dobije vrednost
jedne ili nekoliko promenljivih, iako je vecina vrednosti bila ustanovljena.Takode moze da se desi
da se zbog greske u zadavanju unela vrednost koja je jasno izvan obima, na primer uzrast umesto 49
godina zadat je kao 149, ili je krvni pritisak umesto 118 mmHg bio zadat kao 1118 mmHg. U
ovakvim slu¢ajevima mozemo da logi¢no izvedemo ta¢nu vrednost, ali Sta u slu¢ajevima kad to nije
moguce? Tada ozna¢imo nedostajuci podatak, ili na engleskom ,,missing value”. Ovakvo merenje u
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R oznag&imo pridruzivanjem specijalne vrednosti NA%,

Primer 2: IstraZiva¢ prilikom merenja krvnog pritiska nije saznao jednu vrednost u ¢etvrtom
merenju i naveo ju je kao nedostajucu

U programu R zada¢emo nedostajucu vrednost slovima NA.
> skp <-c(135,145,157,NA,135,155,146,176,135,129,144)
Ispis vrednosti promenljive skp bice

<skp
[1] 135 145 157 NA 135 155 146 176 135 129 144

Komanda sumary() onda daje sledecu tabelu, koja karakterise zadate podatke

> summary(stk)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
129.0 135.0 1445 1457 152.8 176.0 1.0

Tabela ili grafikon?

Najjednostavnje je prikupljene podatke svrstati u tabelu. Da li je to i najbolji nacin
prikazivanja? Po¢nimo time Sto ¢emo da objasnimo ¢emu takva tabela sluzi i kako se pravi.
Intuitivno svi ih koristimo prilikom prikupljanja podataka, kad svakom pojedincu priklju¢imo
dobijene, odnosno izmerene vrednosti. Ili se to radi uobrascu u formi protokola, ili se koristi
,.Spreadsheet”, npr. EXCELL ili drugi program. U svakom slucaju, cilj ove tabele je da zabelezimo
vrednosti tokom istrazivanja. Primer ovakve tabele, konstruisane u EXCELL, je Primer 3.
Programsko okruZenje R nam nudi viSe instrumenata za izradu tabela, ali to je komplikovanije nego
pri koris¢enju tekstualnog editora ili spreadsheet-a.

Nezavisno od namene, tabele je potrebno je oznaciti nazivom. Prilikom beleZenja rezultata
eksperimenta ili merenja takode je potrebno oznaciti tabelu pogodnim nazivom, koji moze da se
pokaZe kao koristan, narocito kasnije kada bude potrebno da se vratimo protokolu i podsetimo se Sta
ta tabela u stvari prikazuje. Tamo gde se radi sa ve¢im brojem promenljivih, ¢esto je potrebno
koristiti i podnaslove. Budu¢i da ovaj tip tabele sluzi ujedno i kao protokol, dobro je da se uvede i
datum belezenja i ime osobe koja je unela podatke. Kolone moraju da imaju naziv promenljive i
jedinice mere. Kod svakog merenja trebalo bi da postoji prostor za komentar. Broj merenja odredice
i broj redova.

Kako se opredeliti kad ho¢emo da podatke koje smo prikupili prezentujemo kolegama ili
stru¢noj javnosti? U prvom redu moramo da shvatimo da su tabela 1 grafikon razliiti nacini
predstavljanja iste informacije. Tabela moZe da obuvata viSe detalja, same podatke podeljene u
grupe. Grafikon daje Siri pogled na situaciju, a time omogucava i uocavanje trendova i povezanosti.
Dakle, kad god je moguce, za predstavljanje detalja prikupljenih podataka bolje je da koristimo
tabelu, iako grafikon pruza jo$§ i moguénost povezivanja pojedinih ta¢aka na vrednosnim krivama.
Tabela je preglednija, ali je Cesto teze saznati uzajamne veze izmedu promenljivih ili ustanoviti

20 NA znaci “not available”
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trendove. Dobra tabela treba da bude pregledna, sa jednostavnim i jasno razumljivim sadrzajem
svakog polja. Nije potrebno iscrtavati sve linije, bilo vertikalne ili horizontalne u tabeli; previse
linija ¢e smanjiti preglednost tabele. Ispravno odabrane linije pomo¢i ¢e da se istaknu bitni delovi
tabele. Ponekad je dobro istaknuti zna¢ajan rezultat ili ceo red podvuci koristec¢i liniju ili masnim
slovima (boldom), ili bojenjem ¢elije ili linije. Uvek je bitno imati na umu citaoca i olakSati njegovu
orijentaciju. Zato se akcenat stavlja na naziv tabele, koji mora nedvosmisleno i u potpunosti
objasniti njen sadrzaj. I u slucaju da citalac nije video tabelu, u kontekstu sa tekstom u ¢lanku ili
pradavanjem mora da bude jasno iz samog naziva tabele o ¢emu nam ona govori.

Primer 3: Tabela rezultata sa nazivom

Table 7. Estimates of Odds Ratios for scores of adherence to recommendations from
TBI guidelines and favourable outcome, adjusted for age, Injury Severity Score (ISS)

and Glasgow Coma Scale (GCS)

Recommendation Coefficient  Standard OR OR_low OR_ug
Estimate error (95%) (95%)
Score %2 Prehospital resuscitation -0.02 0.16 0.98 0.72 1.33
Score #3 Resuscitation of PB and O, 0.17 0.06 1.18** 1.04 1.34
Score #4 Indication for ICP 0 0.04 1 0.92 1.09
Score #5 ICP treatment threshold 0.02 0.07 1.02 0.88 1.17
Score #6 Type of monitoring -0.08 0.17 0.92 0.67 1.28
Score #7 CPP 0.02 0.05 1.02 0.93 1.11
Score #8 Hyperventilation Standard 0.02 0.04 1.02 0.94 1.1
Score #8 Hyperventilation Guideline 0.03 0.05 1.03 0.95 1.13
Score #9 Mannitol -0.03 0.04 0.97 0.89 1.05
Score #10 Barbiturate use -0.08 0.06 0.93 0.83 1.04
Score #11 Steroid use 0.04 0.04 1.04 0.96 1.12
Score #13 Prophylactic use of anti-seizure 0.02 0.04 1.02 0.95 1.1
drugs
Total Scores 0.01 0.01 1.02 0.99 1.04
** p<0,01
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Primer 4: Tabela prikupljenih podataka. Obratite paznju da je svaki ispitanik oznacen na dva
nacina, prvi ID je uzet sa mesta uzorkovanja, a drugi ID (INT PID) je interna oznaka u bazi
podataka. Ovaj nacin obelezavanja ¢e omoguti orijentaciju u li¢noj bazi podataka, ali i sacuvati
mogucnost povezivanja sa izvorom podataka.

Basal

GENDER: PUP_ASY PUP_BIL Cisterns

INT Count AG Male 1 Yes=1;No Yes=1;No= Opened 1

ID PIDICP E FemaleO ISS TRISS GCS =0 0 Closed 0
10121 1 0 12 1 12 96 8 0 0 0
10122 2 0 46 1 21 73 3 1 0 0
10123 3 1 33 1 17 0 0 0 0 0
10124 4 0 68 i 17 35 3 0 0 0
10125 5 1 1 1 45 25 3 0 0 0
10126 6 0 41 1 0 0 0 0 0 0
10141 1 1 72 1 33 74 12 0 0 1
10142 2 1 17 1 18 90 4 0 0 1
10143 3 1 29 0 21 98 12 0 0 1
10144 4 0 89 0 16 90 11 0 0 1
10145 5 0 16 1 29 90 7 0 0 1

Cesto se zaboravlja na izrazavanje decimala. Danas, kada kompjuteri izradunavaju
rezultate na mnosStvo decimala, veoma je bitno shvatiti koliko brojeva iza decimalnog zareza (ili
tacke) ima smisla. UopSteno vazi da Sto manje cifara iza decimalnog zareza, to bolje. PogreSnom
tacnoScu se zove postupak kad se broj¢ani podaci predstavljaju sa ve¢om ta¢no$éu od realne.
Buduéi da je tadnost®’ prebatena u preciznost, reproduktivnost ili ponavljanost, ovakav postupak
onda vodi ka neobrazlozenom visku sigurnosti. U nauci se zato koristi dogovor koji kaze da ako
nije unapred odredena granica greSaka, broj cifara koriS¢enih prilikom prezentacije podataka mora
da bude ograni¢en ta¢nos§¢u samih podataka. Ako, dakle, merimo uzrast brojem prozivljenih godina,
nije ispravno prikazivati prosean uzrast sa jednim ili viSe decimalnih mesta. Ako za merenje
odredenog parametra koristimo uredaj ili metodu koja radi sa ta¢no$¢u na dva decimalna mesta, ne
mozemo rezultate statisticke obrade prezentovati na tri li viSe decimalnih mesta. AKo izraunavamo
procente, trebali bismo ih zaokruZivati na cele brojeve, zato §to sam procenat predstavlja stotinu,
dok kad koristimo decimalno mesto prikaza¢emo hiljade, znaci promile.

Graficko prikazivanje

O prikupljenim podacima puno govori njihov graficki prikaz. Jednostavan dijagram
izmerenih  vrednosti puno ¢e re¢i o njihovom karakteru. Komanda  plot(stk,
main="promenljiva:STK", xlab="merenje", ylab="vrednost") ¢e nacrtati dijagram razlaganja
podataka (Primer 5).

U komandu plot smo, osim nazivu promenljive stk, poslali tekst, kojim smo dali naziv
grafikonu (main="promenljiva:STK"), takode smo odredili nazive za osu x i y (xlab="merenje",

2 Ta¢nost u nauci, inzinjerstvu i u statistici predstavlja stepen odgovornosti merenja ili izracunate vrednosti

prema njenoj stvarnoj (istinitoj) vrednosti. Preciznost (takode nazvana reproducibilnost ili ponavljivost) izrazava stepen
u kojem slede¢a merenja ili izracunavanja daju iste ili slicne rezultate.
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ylab="vrednost™).

Dobra osobina R je ¢injenica, da ¢e se rezultujuca slika preneti u drugi dokumenat time, da
na pritku slike nacrtane programom, posle pritiska na recenicu File-Copy to the clipboard-as
metafile se u memoriju stavi odredena slika, a pomocu naredbe zalepi, odnosno paste stavice se u
dokument sa tekstom (npr. u ovaj dokument). Mogucée je to uraditi i tako da se re¢enicom File-Save
as-JPG upamti slika u uzorku .jpg, a taj se onda stavi u tekst.

Primer 5: Dijagram razgranatih podataka, takode ozna¢avan kao tackasti, u engleskom kao
scattergram ili dot-plot chart

170
1

160
1

stk

150
|

140
|

130
1

Sledeca slika dokumentuje rezultat prenosa slike iz R u editor za tekst.
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Primer 6: Histogram frekvencija, takode nazivan frekventni poligon izmerenih vrednosti
svrstanih u grupe sa mnoZenjem 10, iscrtace se pozivanjem komande hist(stk)

promenljiva: STK

T T T T T T 1
120 130 140 150 160 170 180

izmerena veli¢ina

Istrazivac iz histograma ujedno moze da is¢ita koliko vrednosti ima u intervalima po deset,
npr. u intervalu 130 do 140 ima 3 vrednosti.

Stablo 1 list (stem and leaf) je nac¢in prikazivanja frekvencije, izrazen bez koriS¢enja grafike.

Primer 7: Stem and leaf prikazivanja frekvencije podataka

> stk

[1] 135 145 157 145 135 155 146 176 135 129
144

> stem(stk, scale=1)

The decimal point is 1 digit(s) to the right of

the |

129

13555

14 | 4556

15|57

16 |

1716

Program razdeli sva posmatranja na vrednosti ,stabla®“ i ,listova® tako da vrednosti
,»stabla® oznacavaju razred (Class) a vrednosti ,,listova* broj (Count). Svaki red se poCinje razredom,
u naSem slucaju je re¢ o stotinama i deseticama, npr. broj 12 izrazava 120, a 13 izrazava 130. Iza
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vertikalne linije se nalaze ,listovi“, koje govore kakvi se podaci pojavljuju u odredenom
razredu, u naSem primeru se¢ iza broja 12 nalazi broj 9, a time se prikazuje ¢injenica da se broj 129
pojavljuje jednom. U slucaju ponovnog pojavljivanja vrednosti, broj listova ¢e se povecati, npr. u
razredu 130 je broj listova sa vredno$¢u 5 tri puta, dakle to se prikaze trima peticama. U razredu
150 je jedna vrenost 155 i jedna 157 i zato iza linije piSe 57. Prednost ovog prikazivanja raspodele
vrednosti je i u tome da veoma dobro prikazuje ekstremne vrednosti.

Za zapisivanje podataka i njihovo kompleksno prikazivanje jako je koristan ,,box plot®, §to
bismo mogli da prevedemo kao ,,prikaz u kutiji“ ili kvartilni grafikon. Drza¢emo se ipak izvornog
engleskog naziva. Boksplot graficki prikazuje glavne zabelezene mere centralne tendencije, kao §to
su aritmetic¢ka sredina i medijana, ali isto tako i mere disperzije: raspon, prvi i tre¢i kvartil. Boksplot
indikuje i oblik rastavljanja vrednosti.
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Primer 8: Boskplot grafikon sa podacima o sistolnom i distolnom krvnom pritisku (njihovo
zadavanje pogledaj u primeru 1)

Ekstremna vrednost

maksimum

Krvni pritisak

- o H

medijana i*

140

T T

sistolni dijastolni

Ovaj grafikon (Primer 8) smo dobili komandom:

> boxplot(stk, dtk, main = "Krvni pritisak”, ylab = "pritisak [torr]", names = c("Sistolni",
"dijastolni"))

Uocite da smo dodali naziv grafikona main = "Krvni pritisak”, a takode smo dodali i naziv
ose Yy ylab = "pritisak [torr]", a na kraju smo nazvali pojedine promenljive names = c(*'Sistolni",
"Dijastolni").

Podelom raspona podataka (minimum - maximum) na cetiri jednaka dela dobijamo
takozvane kvartile. Ove ¢emo objaSnjavati u slede¢im poglavljima.

Navescemo 1 najcesce koriS¢ene grafikone, od kojih je svaki odgovarajuéi za prikazivanje
odredenih podataka. Stubicasti prikazuje podatke dobijene ili vazece u istom periodu (npr.
uporedivanje broja kreveta medu bolnicama, broj pacijenata sa razlilitim komplikacijama povreda,
broj studenata prema popusenim cigaretama i sl.). Ovakav grafikon koristimo onda kad ne
pretpostavljamo da postoji veza medu pojedinim kategorijama podataka. Kad ho¢emo da prikazemo
broj ljudi prema starosnim kategorijama ili prema broju popusenih cigareta ispravno je Koristiti
stubicasti grafikon. Kad bi koristili linijski grafikon, mogli bi da steknemo utisak da izmedu kolona
sa brojem ljudi u starosnoj grupi 21-30 godina i starosti 31 — 40 godina postoji izmedu i neka
prelazna grupa, ¢iju vrednost znamo na osnovu linije koja povezuje obe vrednosti koje prikazuje.



Slika 1: Linijski i stubicasti grafikon promenljive hol

Histogram of chol

15
1

chol
Frequency
3
I

10
1

Index chol

Linijski grafikon predstavlja podatke zabelezene u vremenu, pokazuju¢i nekakvo
vremensko kretanje ili trend (npr. kretanje incidencije zutice tokom dve nedelje, kretanje broja
povreda u okrugu za godinu prema mesecima i sli¢no). Ovakav grafikon onda omogucava
pretpostavku da su izmedu dve izmerene tacke prisutne vrednosti koje se mogu procitati iz
grafikona (iako to ne mora da bude u potpunosti tacno). Na osnovu grafikona mozemo jednostavno
da kaZemo koji pokazatelj i kada je dobio najvecu ili najmanju vrednost. Takode moZemo da
zaklju¢imo o prisustvu ili odsustvu odredenog trenda.

Grafikon u oblik kolac¢a predstavlja podatke koji zajedno ¢ine celinu od 100%. Svaka
vrednost je prikazana kao isecak iz kruga (npr. pojava pojedinih uzroka smrtnosti u odnosu na sve
uzroke, podela uzorka prema broju popusenih cigareta i sl.). Omoguéava posmatranje proporcije
delova iz celine podataka. Njime je moguce prikazati kvantitativne 1 kvalitativne podatke, od kojih
su poslednji veoma pogodni za ovu vrsta grafikona. U celini, pak, moramo da upozorimo da iako je
graficki prikaz u obliku kolaca zgodan za uporedivanje, nase oko nije naviklo da uporeduje
povrsine. Bolje je koristiti stubiCasti grafikon za uporedivanje vrednosti.



Primer 9: Grafikon u obliku kola¢a

Student je hteo da sazna koliko se njegove kolege bave sportom, a odgovore je svrstao
u cetiri kategorije, kojima je prikljuc¢io frekvencije odgovora. Dobio je sledecu
informaciju: Cetiri studenta su se bavila sportom profesionalno, 12 redovno, 32 ponekad,
a 18 se nije uopste bavilo sportom. Rezultate je prikazao grafikonom u obliku kolaca.
Resenje:
> sport<- c(4, 12, 32, 18)# zadavanje ulaznih podataka
> pie(sport, labels = c("Profesionalno”, "Redovno”, "Povremeno”, "Ne"))
#pozivanje komande za oznake prikazane pod nazivom merenja

redovno

ponekad profesionalno

Ne

Uopsteno je potrebno kod pravljenja grafikona i tabela pridrzavati se principa jednostavnosti
i razumljivosti. Rad neée dobiti na kvalitetu ako grafikon ili tabela budu vriStali od boja.
Jednostavnost donosi sa sobom i potrebu dubljeg razmisljanja nad ciljem koris¢enog grafikona.
Isprazno iskoriS¢avanje moguénosti kompjuterskog generisanja grafikona cesto prikriva dobru
nameru autora. Razumljivost opet podrazumeva da ¢e svaka stavka u grafikonu biti nedvosmisleno
opisana, dakle na osama ¢e biti prikazani ne samo naziv, ve¢ i jedinice mere promenljve, pojedine
tacke ili kolone ¢e se jasno razlikovati, u nazivu grafikona bi¢e jasno napisano §ta taj grafikon
prikazuje, koje podatke, kako su bili obradivani.

Sazetak

Tacno prikazivanje podataka je jako bitno zbog narednih statistickih saznanja. Grafi¢ko
prikazivanje podataka i ispravno Koris¢enje prikaza naroCito moze da dovede do odlucivanja u
narednom postupku na izrazajan nacin, kao i do orijentisanja u smislu potvrde hipoteza, a takode
moze da prikaze i rezultate naucnoj javnosti. U vezbama ¢emo predstaviti nekoliko studija sa
realnim podacima. PokuSacemo da podatke ubacimo u promenljive u R i da ih sa¢uvamo za dalje
koriséenje u slede¢im poglavljima.



Vezbe

1. Istrazivat® je ispitivao uticaj vise fiziologkih faktora na stanje pacijenata sa cistiGnom
fibrozom. Podaci koje je prikupio nalaze se u uzorku cystfibr iz datoteke IswR (otvoriti
koris¢enjem komande library(ISWR)). Odredite veli¢inu pojedinih promenljivih, minimum i
maksimum i nacrtajte sliku sa grafickim prikazom svih podataka; nacrtajte pojedine slike za
svaki podatak pojedinacno.

2. J.Klemensen®® je posmatrao rasprostranjenost karcinoma u ¢etiri grada u Danskoj. Podaci
koje je prikupio nalaze se u uzorku ebal977 u datoteci ISWR. Odredite duzinu promenljivih,
minimum i maksimum i nacrtajte sliku sa grafickim prikazom podataka, gde to ima smisla i
nacrtajte pojedine slike za svaki podatak samostalno.

2 O'Neill et al. (1983), The effects of chronic hyperinflation, nutritional status, and posture on respiratory muscle

strength in cystic fibrosis, Am. Rev. Respir. Dis.,128:1051-1054.
J. Clemmensen et al. (1974), Ugeskrift for Lager, pp. 2260-2268.
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Cilj poglavlja

Kad smo uspeli da prikupimo podatke i stekli osnovnu predstavu o njihovim celokupnim
karakteristikama, moramo da probamo da nademe takve brojCane karakteristike koje ¢e sakupljene
podatke prezentovati sa najve¢om moguc¢om precizno$¢u i jednoznacno$éu. U ovom poglaviju
objasnicemo osnovne mere koje se najeSce koriste. Ukazacemo kako ih razumno 1 tacno
interpretirati. Nasuprot ¢estom koris¢enju ovih mera, mnogo puta intuitivno, njihovo koriséenje i
interpretacija ¢esto su pogresni. U ovom poglavlju ¢italac ¢e se informisati o osnovnim postupcima
kod izracunavanja mera centralne tendencije i disperzije, razjasni¢e njihove osobine i saznac¢e kada
i kako da ih ispravno koristi i interpretira. Kao i u prethodnom poglavlju, primeri su dati u
statistickom programu R.

Tabela 1: Ciljevi poglavlja

3. Razjasniti mere centralne tendencije i disperzije
4. Biti svestan osobina pojedinih mera

5. Upoznati se sa postupkom izracunavanja i interpretiranje rezultata

Mere centralne tendencije

Pod merom podrazumemo broj koji karakteriSse dati skup podataka. Pod centralnom
tendencijom podrazumevamo usmerenost podataka ka centru, sredini. Samo jedna mera, koriséena
samostalno, nije dovoljna da opise skupa podataka. Neophodno je kombinovati je sa drugim
merama. Zato ovo poglavlje u nazivu ima i disperziju, koja je mera opisivanja difuzije skupa
podataka.

Definicija 1: Mere centralne tendencije

Mera centralne tendencije uzorka je broj koji karakterise centralno usmeravanje skupa
podataka. NajceS¢e koriS¢ena mera centralne tendencije odabranog uzorka su aritmeti¢ka
sredina, medijana i mod.

Aritmeti¢ka sredina

Uobicajena mera centralne tendencije je aritmeticka sredina. Dobija se sabiranjem svih
vrednosti u uzorku i deljenjem tog zbira sa brojem vrednosti. Razlikujemo aritmeticku sredinu
populacije i aritmeti¢ku sredinu uzorka. Ra¢unanje obe aritmeticke sredine je jednaka. Ako imamo
podatke za celu populaciju (izuzetno, na primer kao razultat popisa stanovnika), onda govorimo
0 aritmetickoj sredini populacije i oznacavamo je grckim slovom p (mi). NajéeS¢e radimo sa
podacima dobijenim od uzorka populacije i u tom sluéaju govorimo o aritmetickoj sredini uzorka, a



oznatavamo ga sa X (x bar). Aritmeti¢ka sredina ima osobine koje odreduju njenu Siroku primenu.
Prakti¢no sva statisticka saznanja uradena na kvantitativnim promenljivim koriste aritmeticku
sredinu za dobijanje prve informacije o promenljivoj. Osobine aritmeticke sredine je preporucuju za
Cesto koris¢enje, mada njena interpretacija nije bez problema.

Glavna prednost aritmeticke sredine je njena jednostavnost, laka razumljivost i lako
izraCunavanje. Razumljvost dovodi do toga da i deca u osnovnoj Skoli brzo nauce da koriste
aritmeti¢nu sredinu (prosek) za racunanje pretpostavljene zakljuéne ocene. Ova jednostavnost i
prirodna razumljivost dovodi do njene izuzutno Ceste primene, ali i do pogresne interpretacije
rezultata. Iz skole znamo da je zakljucena ocena bila prosek ocena. Uticale su na to, izmedu ostalog,
I ekstremne vrednosti (prisetite se ocekivanja da ¢e jedna slaba ocena biti ignorisana).

Osetljivost na ekstremne vrednosti utice na vrednost aritmeti¢ke sredine, tako da moze da
se desi da ¢e ona u odredenim slucajevima postati neupotrebljva kao mera centralne tendencije.
IzraCunavanje proseéne ocene ucenika koji je imao iz odredenog predmeta odredene vrednosti, kad
uzmemo u obzir i izostavljanja ekstremnih, je ilustracija osobina aritmeticke sredine (Primer 1).

Primer 10: Izracunavanje zakljucene ocene kao primer proseka za ekstremne vrednosti (U
slova¢kom sistemu $kolovanja ocena 1 znaci odli¢an, a ocena 5 nedovoljan.)

Ocene: 1,3,2,1,1,1,5

onda je prosek ocena bio 2; medutim, ako ucitelijca ne bi uzimala u obzir
jedinu peticu koju je ucenik dobio, onda bi situacija bila drugacija

Ocene: 1,3,2,1,1,1

sa prosekom 1,5. Ovde bi uciteljica mogla da se opredeli i1 za jedinicu kao
zakljuc¢enu ocenu.

Sledeca osobina aritmeti¢ke sredine je njena unikatnost, koja odreduje da za dati skup
podataka postoji samo jedna jedina aritmetiCka sredina. Za ilustraciju kako aritmeti¢ka sredina
izrazava centralnu tendenciju, nave$¢emo primer.

Primer 11: Izra¢unavanje aritmeticke sredine i odstupanja podataka od nje

Zadajemo: Imamo skup rezultata merenja: 3 8 6 14 0 -4 0 12 -7 0 -10 i zelimo da
izraCunamo njihovu aritmeti¢ku sredinu.

Resenje:

> podaci <-c(3, 8, 6, 14, 0, -4, 0, 12, -7, 0, -10)

> podaci

[1]] 3 8 614 0 -4 012 -7 0-10

> aritmetickasredina <- sum(podaci)/length(podaci)
> aritmetickasredina

[1] 2







> neg
[1] -33

Vidimo, da je zbir odstupanja pozitivnih i negativnih jednak. Dakle, stvarna
aritmeticka sredina odreduje centralnu tendenciju podataka.

Medijana

Medijana kona¢nog zbira je vrednost koja deli skupove na dva jednaka dela, takva da je
broj vrednosti vecih ili jednakih medijani jednak broju vrednosti manjih ili jednakih medijani. Kad
je broj vrednosti neparan, onda ¢e medijana biti srednja vrednost poredanih merenja. Ako je njihov
broj paran, onda su dve vrednosti u sredini, a medijana je njihova aritmeti¢ka sredina.

Ako bi uciteljica koristila medijanu za vrednovanje, onda bi ra¢unanje izgledalo kao u
slede¢em primeru (Primer 3).

Primer 12: Izracunavanje medijane za grupu brojeva

Ocene: 1,3,2,1,1,1,5

onda je prosek (aritmeticka sredina) ocena 2.

Posle poredanih ocena prema veli¢ini: 1,1,1,1,2,3,5
ostaje u sredini broj 1, $to je medijana za date brojeve.

Ako bi uciteljica koristila medijanu za izracunavanje krajnjeg vrednovanja, ne
bi morala da se bavi ekstremnim vrednostima (na primer peticom).

Osobine medijane predodreduju je za Siru upotrebu nego Sto je to danas slucaj. Ona je
unikatna kao i aritmeticka sredina, postoji samo jedna medijana za dati skup podataka. IzraCunava
se jednostavno. Senzitivnost na ekstremne vrednosti je manja nego kod aritmeticke sredine,
odnosno one ne uti¢u na medijanu tako snazno kao na aritmeti¢ku sredinu. Medijana i aritmeti¢ka
sredina se pri normalnoj distribuciji promenljivih izjednacavaju (o podeli promenljivih u slede¢im
poglavljima). IzraCunavanje medijane u naSem statistiCkom okruzenju R nalazi se u slede¢em
primeru.

Primer 13: Izrac¢unavanje medijane u okruZenju R

Koristi¢emo podatke iz primera o aritmetickoj sredini (Primer 2).
> podaci
[1] 3 8 614 0-4 012 -7 0-10
> sort (podaci)
[1]-10 -7 -4 0 0 O 3 6 8 12 14  #samo za ilustraciju postupka




> median (podaci)
[110
Rezultat je 0.

Mod

U datom skupu vrednosti mod je ona vednost koja se naj¢es¢e pojavljuje. Mozemo da ga
koristimo za prikaz kvalitativnih podataka. U primeru sa ocenama mod ¢e ponovo biti jedinica.
Najcesce se koristi za vrednovanje skora. Ako su svi brojevi skupa jednaki, onda nema moda. Ako
se u skupu pojavljuje samo jedan jedini broj, onda govorimo da je skup unimodalan. Ako se dva
broja pojavljuju najéesce, onda govorimo o bimodalnom skupu podataka.

Oblici distribucije podataka oko srednje vrednosti

Za zakljuéivanje 0 mogucnostima statistiCke obrade podataka bitno je poznavanje oblika
distribucije podataka. To ne mora da znaci da ih moramo prikazati vizuelno. Statisticka vrednost,
koja karakteriSe simetriju podataka, naziva se koeficijent asimetrije ili nagib. Ako je njegova
vrednost bliska nuli, distribucija podatako oko aritmeticke sredine je priblizno simetricna. Ako
dobije vrednosti ve¢e od nule, podaci su vise pomereni na levo od aritmeticke sredine, a ako je
vrednost manja od nule, onda su pomereni na desnu stranu od aritmeti¢ke sredine. U slucaju
vrednosti veéih od nule, govorimo o pozitivnom nagibu i u ovom sluéaju aritmeticka sredina je
udesno od medijane, a mod je ulevo od medijane. U slucaju vrednosti manjih od nule, govorimo o
negativhom nagibu i postavljanje aritmeticke sredine prema medijani i modu je suprotno. Sledeca
slika ilustruje ovakve slucajeve.

Primer 14: Prikazivanje tri tipa distribucije podataka oko aritmetic¢ke sredine
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Za izraCunavanje nagiba koristi¢cemo komandu skewness iz datoteke e1071.




Za prikazivanje situacije sa slike (a) napravicemo objekat sa nazivom norm
>norm=c(1,2,2,3,3,3,4,4,4,4,5,5,5,5,5,6,6,6,6,6,6,7,7,7,7,7,8,8,8,8,9,9,9,10,10,11)
> library(e1071) #ucitavamo datoteku 071

> skewness(norm) #Komandom skewness zatrazi¢emo izraGunavanje nagiba.
Rezultat:

> skewness(norm)

[1] O

Nagib je jednak nuli, pa zaklju¢ujemo da su podaci jednako nagnuti kao pri normalnoj
raspodeli i simetri¢ni su u sredini. Uveriemo se u to i izraCunavanjem aritmeticke sredine i
medijane, koje obe iznose Sest. Grafikon (b) prikazuje primer kada je distribucija nagibljenija sa
nagibom manjim od nule (-0,5) i podacima pomerenim udesno, a grafikon (c) je suprotan primer,
kad je nagib veéi od nule, dakle distribucija podataka je pomerena u levo. Na podacima iz primera u
treCem poglavlju ilustrova¢emo kako u stvarnosti izgledaju rezultati izraCunavanja nagiba.

Zasiljenost, strmost (ili spljoStenost) karakterise koncenraciju vrednosti obelezja oko
srednje vrednosti. Koeficijent spljotenosti informise da li je koncentracija vrednosti istrazivanog
obelezja veca ili manja nego U uzorku sa tzv. normiranom normalnom raspodelom. Ako je
koeficijent spljostenosti veci od nule, podela vrednosti obelezZja je strmija (Siljatija) nego normirana
normalna podela, a ako je manja od nule, raspodela vrednosti obeleZja je zaravnjenija, Sira nego
normirana normalna podela (o normalnoj podeli govori¢emo kasnije).

Primer 15: Tri tipa distribucije i izracunavanje spljostenosti
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Za izraCunavanje zaSiljenosti koristi¢emo komandu kurtosis iz datoteke e1071.
Napravimo objekat sa nazivom norm:
>norm=c(1,2,3,3,3,4,4,4,45,5,5,5,5,5,5,5,6,6,6,6,6,6,6,6,6,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,8,




8,8,8,8,8,8,8,9,9,9,9,9,9,9,9,10,10,10,11,11,11,12,13)
> library(e1071) # ucitajmo datoteku e1071

>kurtosis(norm) # zahtevajmo izracunavanje pljosnatosti.

Rezultat:
> kurtosis(norm)
[1] -0.005227106

Pljosnatost je ispala prakti¢no jednaka nuli, pa zaklju¢ujemo da su podaci jednako zasiljeni
kao normirana normalna rapodela. Grafikon (b) prikazuje primer kada je podela zasiljenija sa
zaSiljenoS¢u vecom od nule (1.1), a grafikon (c) suprotan slucaj, kad kad je zaSiljenost manja od
nule, dakle distribucija podataka je Sira.

Mere disperzije

Posle odredivanja centralne tendencije, potrebno je odrediti koliko blizu, odnosno koliko
daleko su rezultati disperzirani oko centra. Ova pojava se moze nazvati raipanje, disperzija ili
varijabilnost podataka. Disperzija skupa posmatranja opisuje razli¢itost ustanovljenu posmatranjem.
Ako bi svi podaci bili isti, onda ne bi bila prisutna nikakva disperzija, a ako su podaci blizu jedni
drugih, onda je disperzija mala. Postoji vise mera disperzije i svaka ima razliCite osobine.
Objasni¢emo raspon populacije, interkvartilni razmak, varijansu, standardnu devijaciju i koeficijent
varijacije.

Raspon populacije

Raspon populacije je najjednostavnija mera disperzije podataka. Izracunava se kao razlika
izmedu najviSe i najniZe vrednosti skupa posmatranja. Njegova primena je ograni¢ena, kada u obzir
uzimamo dve vrednosti, i zato je znacajno zavisna od ekstremnih vrednosti. Prednost raspona
populacije je lako izra¢unavanje.

Primer 16: Izra¢unavanje raspona populacije

Za izraCunavanje koristimo komandu range, pomoc¢u koje ¢emo saznati maksimalnu i
minimalnu vrednost promenljive.

>x=c(10,23,45,34,23,12,1,3,56,43,23,41,21,12,15)
>range(X)
[1] 1 56




Komanda nam je pruzila najmanju i najve¢u vrednost u uzorku. Sam raspon populacije
sazna¢emo jednostavnim oduzimanjem minimalne od maksimalne vrednosti. Njihova razlika je
raspon populacije u uzorku, znaci 55.

Interkvartilni razmak

U proslom poglavlju smo naveli da podelom uzorka na cetiri jednaka dela dobijamo
kvartile. To su tri vrednosti promenljive, koje nju dele na ¢etiri jednaka dela. Dobijaju se tako da se
podaci poredaju prema velicini i podele u Cetiri iste grupe. Tako svaka od njih sadrzi 25% (dakle %4)
svih podataka. Zato se to zove kvartil. Moguce su i finije podele: kada se uzorak podeli na deset
delova dobi¢emo decile ili ako uzorak delimo na sto delova govorimo o percentilima. Jedan od
kvartila, drugi po redu, jeste medijana Q., koj smo ve¢ naveli.

Slika 2: Kvartili i interkvartilni razmak
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Interkvartilni razmak ne pada pod uticaj ekstremnih vrednosti i zato pruza bolju i
neiskrivljenu sliku o disperziji podataka. S obzirom na njegovo jednostavno izra¢unavanje i lako
prikazivanje (box-plot) mogao bi da bude i ¢es¢e koris¢en. Izracunavanje kvartila omoguéavaju
komande quantile() i summary().

Primer 17: Izra¢unavanje kvartila i interkvartilnog razmaka. Komande summary() izratunace
i aritmeti¢ku sredinu. Vodite racuna o velikim slovima kod pozivanja komande IQR().

Koristi¢cemo promenljivu chol iz prethodnih primera.
> quantile(chol)
0% 25% 50% 75% 100%
4.50 5.00 6.20 7.0519.00
> summary(chol)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
450 500 6.20 8.00 7.05 19.00
> |QR(chol)
[1] 2.05




Disperzija — varijansa, srednje apsolutno odstupanje, srednja kvadratna fluktuacija

Tacnija mera rasipanja vrednosti je disperzija, odnosno varijansa. Izracunavanje se zasniva
na sabiranju razlika vrednosti pojedinih merenja u odnosu na aritmeticku sredinu. Pre sabiranja su
ove vrednosti dignute na kvadrat, da se eliminiSu znakovi. Zbir se onda podeli brojem merenja
smanjenim za jedan, $to se oznaCava kao n-1. Ako su vrednosti posmatranog skupa blizu
aritmeticke sredine, onda je njihova disperzija mala i obrnuto. Razlika n—1 u izracunavanju se zove
broj stepena slobode. Za pojasnjenje nave$¢emo primer, Koriste¢i podatke o holesterolu iz
prethodnog poglavlja. Izra¢unata varijansa 25,2 je prema aritmetickoj sredini osam jako velika, $to
pokazuje da su podaci znacajno rasuti od aritmeti¢ke sredine, a to moZzemo da vidimo i iz nacrtanog
taCkastog dijagrama (slika 2).

Primer 18: Izracunavanje vrednosti varijanse

Slucaj chol Odstupanja od Kvadrat
aritmeticke sredine

1 6,8 1,2 1,44

2 4,5 3,5 12,25

3 6,4 1,6 2,56

4 4,7 3,3 10,89

5 51 2,9 8,41

6 6,2 1,8 3,24

7 19 -11 121

8 6,2 1,8 3,24

9 16,9 -8,9 79,21

10 4,9 3,1 9,61

11 7,3 0,7 0,49
Aritmeticka 8
sredina
Kvadrati odstupanja od aritmeticke sredine 252,34
zajedno
Broj slucajeva — 1 10
Varijansa 25,23

U okruzenju R izraCunavanje je jednostavno i Sa istim rezultatom.




Koristicemo komandu var.
> chol
[1] 6.8 45 6.4 4.7 5.1 6.219.0 6.216.9 49 7.3
> var(chol)
[1] 25.234

Slika 3: Tackasti dijagram predstavljenih podataka, aritmeti¢ka sredina je oznatena punom
linijom

Standrardna devijacija

Izracunavanjem korena vrednosti varijanse dobijamo standardnu devijaciju. Time se,
u stvari, vracamo do izvornih vrednosti odstupanja od aritmeticke sredine, budué¢i da smo za
izraCunavanje varijanse vrednosti dizali na kvadrat. Rezultat je broj 5, koji jos uvek predstavlja
veliko odstupanje naspram aritmeti¢ke sredine osam, tako da je jasno da su podaci rasuti Siroko oko
aritmeticke sredine.

Primer 19: Izra¢unavanje standardne devijacije

> sd(chol)
[1] 5.023345

U svakodnevnoj praksi prednost se daje primeni standardne devijacije u odnosu na
varijansu, zato Sto je lakSe shvatljiva. Grubo moZemo da kazemo da ona predstavlja presek



odstupanja od aritmeticke sredine. Kad bi sva merenja imala istu vrednost, onda bi vrednost
standardne devijacije bila jednaka nuli. Standardna devijacija znaajno zavisi od udaljenih
izmerenih vrednosti. U primeru 8 izracunali smo interkvartilni razmak sa vrednoséu dva. To znaci
da, zapravo, u uzorku imamo ekstremne vrednosti koje zna¢ajno uti¢u na njegov oblik, $to moZzemo
da vidimo i iz prikazanih vrednosti.

Koeficijent varijacije
Standardna devijacija predstavlja prosek odstupanja merenja od njihovih aritmeti¢kih

sredina. Odnos standardne devijacije i aritmeticke sredine moguce je izraziti u procentima i naziva
se koeficijent varijacije. Njegovo izracunavanje je vrlo jenostavno (primer 11).

Primer 20: Izracunavanje koeficijenta disperzija

> (sd(chol)/mean(chol))*100
[1] 62.79182

Iz rezultata mozemo da zaklju¢imo da standardna devijacija predstavlja ¢ak 63% vrednosti
aritmeticke sredine, §to potvrduje znacajnu disperziju podataka.

Sazetak

Mere centralne tendencije i disperzije su verovatno najcesc¢e koriS¢ena sredstva za
opisivanje podataka. Uprkos tome, pojavljuju se ¢este greske prilikom njihove interpretacije ili pri
njihovoj primeni. Cesto se izra¢unavaju i tamo gde nije moguée oGuvati osnovne pretpostavke
njihove ispravne interpretacije. Obi¢no se aritmeti¢ka sredina dobija i tada, kada nisu zadovoljeni
uslovi njene ispravne primene — ne radi se o uzorku iz normalne distribucije. Takode, koris¢enje
mere centralne tendencije samostalno, bez mere disperzije — navodenje samo aritmeticke sredine, je
Cest nedostatak. Zaboravlja se i na medijanu, a u celosti malo se koriste kvartili i interkvartilni
razmak, sa boksplotom za opisivanje uzorka. Ovo poglavlje sazima pravila prilikom odlucivanja,
koju meru u datom slucaju Koristiti i kako je interpretirati.



Vezbe

1. Za sve kontinuirane promenljive uzorka cystfibr iz datoteke IswR (primer 1, poglavlje 3)
izraCunajte vrenosti mera centralne tendencije. Koristite komande navedene u ovom poglavlju.

2. Razmotrite spljostenost i nagib distribuiranih vrednosti promenljivih age, height, weight,
bmp, fevl, rv, frc, tic i pemax u okviru uzorka cystfibr. Nacrtajte histogram za ove promenljive i
saznajte da li je na osnovu mera centralne tendencije kod ovih promenljivih moguce proceniti da su
podaci normalno distribuirani.

3. Koris¢enjem podataka iz uzorka ebal977 iz datoteke IswR (primer 2, poglavlje 3)
izraCunajte kvartile pojedinih promenljivih i1 njihov medukvartilni razmak i probajte da
interpretirate rezultate.
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Cilj poglavlja

U uvodnom delu ove knjige smo govorili o smislu statistike i naveli smo da se ona bavi
prikupljanjem podataka, njihovim beleZzenjem I, na osnovu njih, donoSenjem zakljucaka. Objasnili
smo pojam statisticke analize kao postupka zaklju¢ivanja 0 populaciji na osnovu rezultata dobijenih
iz uzorka te populacije. Dok smo se u prethodnim poglavljima bavili radom sa podacima i naveli
osnovne statisticke mere, u ovom poglavlju ¢emo na osnovu prikupljenih podataka iz uzorka
izvoditi zakljucke oceloj celoj populaciji. Dakle, pofecemo sa delom statistike koji se bavi
izvodenjem osobina populacije na osnovu uzorka, Sto se ¢esto naziva i induktivna statistika.

Ovaj deo statistike zasnovan je na koncepciji slucaja, a time prirodno namece primenu
verovatnoc¢e. Budu¢i da u ovom udZzbeniku nije moguée objasniti celu koncepciju verovatnoce,
trudicemo se da koristimo intuitivan pristup, bez formula i matematicki zasnovanih koncepcija.
Posle stru¢nog objasnjenja osnova verovatnoce, pre¢i ¢emo na postupak koji omogucava
zakljucivanje o stvarnim vrednostima ili disperziji kod populacije na osnovu izabranog uzorka.

Tabela 2: Ciljevi poglavlja

®Objasniti osnove verovatnoce

®Navesti neke podele uzoraka

®Objasniti pojam tackaste i intervalske ocene
®Intervalska ocena aritmeticke sredine populacije

Neophodne osnove verovatnoce

Verovatnoca je svakodnevno koriS¢en pojam, koji izrazava meru nesigurnosti da ¢e se
nesto desiti ili se nece desiti. Meteorolozi govore 0 verovatno¢i kisnih padavina, lekari o
verovatnoc¢i odredene dijagnoze, studenti o verovatnoci da se polozi ili ne polozi ispit. Verovatnoca
je tesno povezana sa slucajnoséu. Svi smo u Skoli ucili kako brojem izraziti moguénost da pri
bacanju kocke dobijemo odredeni broj, npr. Cetiri. Znamo da je ovaj rezultat upravo jedna od
mogucnosti, kojih ima Sest. Rezultat, jedna Sestina, zovemo verovatno¢om da ¢e pasti ne samo
Cetvorka, vec i bilo koji broj na kocki. S obzirom na to da je verovatnoc¢a padanja bilo kojeg broja
podjednaka, govorimo da je odredeni broj pao slu¢ajno. Nismo sigurni koji ¢e broj zaista pasti.

Ovo je vrlo pojednostavljen pogled na verovatnoéu. Ce$ée postavljamo pitanja o
desavanjima iz svakodnevnog zivota i ocekujemo odgovor koji ¢e moci da se upotrebi u
konkretnom sluc¢aju. Ni statistika ni verovatno¢a, medutim, ne¢e dati ovakve odgovore, ne znaju da
kazu ko ¢e kad umreti, kakve bolesti ga ocekuju ili kada ¢e zavrsiti Skolu 1 sa kakvim uspehom.
Znaju da kazu da muskarac, koji se rodio 2005. godine u Slovackoj, moze da dozivi 70,3 godine. To
ne znaci da nema muskaraca koji ¢e umreti pre ili kasnije. Na osnovu podataka koliko muskaraca je
umrlo u odredenoj godini i u odredenom uzrastu znamo da izraCunamo verovatno¢u umiranja ili
preZivljavanja do slede¢e godine, tako Sto broj muskaraca umrlih u odredenom uzrastu podelimo
brojem svih koji su umrli. Kad to uradimo za sve uzrasne grupe (npr. petogodiSnje) dobi¢emo
verovatno¢u umiranja svake od njih. Jasno je da, Sto je Covek stariji, to ¢e biti veca verovatnoca
umiranja.
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Definicija 2: Klasi¢na definicija (Pjer Simon de Laplas)

Verovatnoc¢a = Broj relevantnih dogadaja / Broj svih mogucih dogadaja.

Drugim rec¢ima: Koli¢nik broja situacija u kojima ¢e se desiti ono §to nas zanima i zbir broja
situacija u kojima ¢e se dogoditi ono $to nas zanima i broja situacija U kojima se nece dogoditi
ono §to nas zanima.

Normalna raspodela

Pretpostavite da ¢ete izmeriti visinu svih devojaka na univerzitetu. Kakve vrednosti mozemo
da ocekujemo? Velika vecina moze da ima visinu blizu proseka za devojke, §to je utvrdeno
istrazivanjem sprovedenim u celoj Slovackoj Republici (VI nacionalno istrazivanje telesnog razvoja
dece i omladine, 2001.), a to je bilo 165 cm. Prirodno je, medutim, da su neke devojke nize, a neke
vise. Ako posmatramo njihov broj sazna¢emo da, $to su devojke nize, to je i njihov broj maniji i, isto
tako, $to su vise, to je njihov broj manji. Slika 1 prikazuje rezultat.

Krajem 18. veka nemacki matemati¢ar i nau¢nik Johan Karl Fridrih Gaus (1777-1855)
poceo je da koristi krivu u obliku zvona za izrazavanje situacije kada su podaci razdeljeni
simetricno i ravnomerno oko srednje vrednosti. Krivu mozemo da naslikamo tako da
pretpostavljamo da je srednja vresnost 0, a standardna devijacija tacno 1. Ova kriva se zove kriva
standardne normalne raspodele. Za nju je karakteristi¢no da je simetri¢na oko srednje vrednosti
(oznacavamo je kao p (grc¢ko slovo mi), dakle srednja vrednost populacije), kao i da su aritmeticka
sredina, medijana i mod jednaki. Celokupna povrsina ispod krive iznad ose x je jedinstvena. Zato
posle podele povrsine ispod krive u mestu srednje vrednosti je 50% povrSine u desno i 50% u levo
od srednje vrednosti.

Ako povrSinu podelimo na mestu koje odgovara jednoj standardnoj devijaciji u desno i
jednoj u levo, dobi¢emo povrsinu koja priblizno odgovara 68% ukupne povrsine, a ako koristimo
dve standardne devijacije, onda ¢e povrsina biti priblizno 95%, a kod tri podele ¢ak 99,7% povrSine
ispod krive (Slika 2).

Normalna raspodela je taéno odredena sa dva parametra: wx, odnosno srednja vednost
populacije i g, odnosno varijansa populacije. Razne vrednosti 1 pomeraju grafikon podele duz ose x
I razne vrednosti o menjaju njenu zaSiljenost (slika 3).
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Slika 1: Kriva standardne normalne raspodele sa srednjom vrednosti 0 i standardnom
devijacijom 1

Standardes normales raspodels
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Slika 2: Povrsina ispod krive standarne normalne raspodele
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Slika 3: Razni oblici krive standardne normalne raspodele pri razli¢itm vrednostima
disperzije i pri konstantnoj aritmetickoj sredini
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Slu¢ajni uzorak

Princip odabira ¢lanova ovog uzorka podrazumeva da svako iz populacije mora da ima
jednaku Sansu da postane pripadnik uzorka. Slede¢i uslov je nezavisnost uzorkovanja, dakle da
izbor jednog pripadnika ne sme da ometa izbor bilo kojeg slede¢eg. Svakodnevno se ovi uslovi
obezbeduju koriS¢enjem tabela sluanih brojeva.

| kada obezbedimo da svaki ¢lan populacije ima istu Sansu da dospe u uzorak, to ne znaci da
¢e svi odabrani imati iste osobine. Razlike u srednjoj vrednosti i disperziji mogu da budu razlidite.
Sledeca slika nam ilustruje situaciju ponavljanih uzorkovanja iz normalno distribuirane populacije.
Uzorci su oznaceni njihovom srednjom vrednoséu (isprekidana linija) i disperzijom (puna linija).
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Slika 4: Ponavljani uzorci iz normalno raspodeljene populacije
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Svaki od uzoraka ima razli¢itu srednju vrednost (pogledajte srednje vrednosti uzoraka

oznacenih sa lZ(‘%) i razli¢itu disperziju. Tri prose¢ne vrednosti pale su u oblast ograniene sa dve
standardne devijacije, dakle 20. Dve su pale van ove oblasti - prisetimo se da se u ovoj oblasti
nalazi 95% svih podataka, a time i izvora mogucih uzoraka. Ovako uobi¢ajeno izgleda ono $ta radi
istraziva¢ prilikom koriS¢enja statisticke analize: napravi slucajni uzorak, izratuna njegove
karakteristike i proba da sazna gde se nalazi stvarna srednja vrednost populacije i kakva je njena
stvarna disperzija. Problem je, u stvari, da ne zna koji uzorak je uzeo.

Utvrdivanje srednje vrednosti primenom slu¢ajne raspodele

Vratimo se na 0snovno pitanje statistike, a to je statisticka analiza i kako ¢e nam poznavanje
normalne raspodele pomoci u ovoj temi. Razjasni¢emo da se visina devojaka u Slovackoj krece oko
prosecne vrednosti 165 cm i neka je standardna devijacija 10 cm. Ali pri svakom istrazivanju ipak
ne mozemo da ispitujemo sve devojke starosti 18 godina i viSe u Slovackoj. U ovakvom slucaju
koristicemo slu¢ajni uzorak. 1z primera sa slike 4 proizilazi da sto vise se ovakvih uzoraka iz
populacije napravi, to je srednja vrednost njihovih srednjih vrednosti bliza realnoj srednjoj
vrednosti populacije ili, $to je dobijeni slucajni uzorak veéi, time je njegova srednja vrednost bliza
realnoj. Zato se trudimo da saznamo adekvetnu veli¢inu uzorka, tako da on najbolje reprezentuje
celu populaciju. Takode moramo da shvatimo da je disperzija izmedu uzoraka zavisna delom i od
izbora uzorka. Disperziju populacije ne poznajemo, zato moramo da se orijentiSemo ka njenom
otkrivanju putem uzorka, ¢ija mera je standardna devijacija. Kada smo razjasnili da varijansa
uzorka zavisi od veli¢ine uzorka, moramo je jednostavno dovesti u red tako $to ¢emo je podeliti
brojem merenja u uzorku. Kako bi se lakSe izracunavalo, umesto verijanse se koristi standardna
devijacija i podeli se korenom broja. Ovaj odnos se oznacava kao standardna greSka aritmeticke
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sredine (standard error of the mean SEM).

Sada mozemo da se vratimo na osnovnu temu ovog poglavlja, posveéenu analiti¢koj
statistici, odnosno induktivnoj statistici. Najpre ¢emo prikupiti Cinjenice: znamo da imamo
populaciju iz koje slu¢ajnim izborom dobijamo slu¢ajni uzorak. Znamo da izraGunamo aritmeti¢ku
sredinu i standardnu devijaciju ovog uzorka, atime i da odredimo mere centralne tendencije.
Poznate su nam osnovne karakteristike normalne raspodele i o¢ekujemo da populacija iz koje je
uzorak napravljen je normalno raspodeljena sa aritmetickom sredinom g i varijansom o. Pitanje je
kakva je realna vrednost aritmeticke sredine u populaciji?

Racunica proizilazi iz ¢injenice da 95% svih merenja je priblizno u obimu +2c, dakle u
rasponu dve varijanse sa obe strane aritmeti¢ke sredine. Pogledajte da u ovom slu¢aju znamo realnu
disperziju (varijansu) parametra u populaciji. Situacija u kojoj poznajemo disperziju populacije,
ali ne i njenu aritmeticku sredinu je vestacka (modelska), za svrhe objasnjavanja principa postupka.
Postupak je ilustrovan primerom 1.

Primer 21: Priblizno utvrdivanje stvarne prose¢ne vrednosti glikemije populacije

Istraziva¢ je merio vrednosti Secera U Krvi. Merenje je napravio na 15 ljudi sa slede¢im
vrednostima u mmol/l:
53,6.1,58,6.2,6.4,59,6.7,7.1,6.3,6.6, 7.4,6.6,5.7,6.4,5.5
> gly<-c(5.3,6.1,5.8,6.2,6.4,5.9,6.7,7.1, 6.3, 6.6, 7.4, 6.6, 5.7, 6.4, 5.5)
>gly
[1] 5.36.1586.26.45.96.77.16.36.67.46.65.76.45.5
> length(gly)
[1] 15
> mean(gly)
[1] 6.266667
> var(gly)
[1] 0.3323810
> sd(gly)
[1] 0.5765249

Aritmeti¢ka sredina uzorka je 6,3 mmol/l (zaokruzivatemo zbog preglednosti), varijansa
0,33 mmol/I i standardna devijacija 0,58 mmol/l.
Sada nam je potrebno da izra¢unamo koji deo disperzije odgovara veli¢ini izabranog uzorka
> sqrt(var(gly)/length(gly))
[1] 0.1488581
> sd(gly)/sgrt(length(gly))
[1] 0.1488581

Obe metode izracunavanja dale su isti rezultat. Probajte i komandu std.error iz datoteke
plotrix. Daje nam istu vrednost.

> std.error(gly)

[1] 0.1488581
Rezultat: 6,3 £ 0,15= 6,45 i 6,15 interpretiramo tako da je stvarna standardna devijacija
glikemije u populaciji izmedu 6,15 mmol/l i 6,45 mmol/I.
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Da bi priblizni rezultat doveli do tacnog, moramo da koristimo jo$ jedan parametar, a on se
zove koeficijent poverenja i ozna¢ava se kao malo z. On se uvodi i iz razloga da nas nekad ne
zanima 95% verovatno¢e. Mozemo da radimo i sa drugim vrednostima, npr. 99%. Aritmeticka
sredina uzorka se obi¢no zove itackasti rezultat aritmeti¢ke sredine populacije i njegova
vrednost se navodi kao procenitelj (estimator). Ishod ovakvog rezultata, nazvan kao intervalski
rezultat aritmeticke sredine se izracunava:

procenitelj = (koeficijent poverenja) X (standardna greska uzorka).

Vrednosti koeficijenta poverenja naci éete u tabeli normalne raspodele. Tu se, u stvari,
navodi vrednost za nivo poverenja (1 — a)/2. Alfa (o) je vrednost verovatnoce za koju srednja
vrednost uzorka ne odgovara aritmeti¢koj sredini populacije. Takode treba da shvatimo da se
verovatnoca iskazuje ne u procentima, ve¢ U decimalnim brojevima izmedu 1 i 0. Tako da alfa sa 99%
verovatnoce, §to je 0,99, iznosi 0,01, zato sto je 1 — 0,99 = 0,01. Vrednost z treba traziti u tabelama,
ali nju program izra¢unava kao u sledeCem primeru, koji pokazuje izraCunavanje iz prethodnog
primera 1.

Primer 2: Ta¢na vrednost intervala stvarne srednje vrednosti populacije

>gly

[1] 5.36.1586.26.45.96.77.16.36.67.46.65.76.45.5
> alfa<-(1-0.95)/2

> alfa

[1] 0.025

> z<-gnorm(alfa)

>z

[1] -1.959964

> sem=sd(gly)/sqrt(length(gly))
> sem

[1] 0.1488581

> donji<-mean(gly)-abs(z*sem)
> donji

[1] 5.97491

> gornji<-mean(gly)+abs(z*sem)
> gornji

[1] 6.558423

Rezultat: 95% srednjih vrednosti glikemije uzoraka populacije je
izmedu 5,97 1 6,56 mmol/l, ili mozemo da kazemo da smo 95%
sigurni da se stvarna prose¢na vrednost glikemije populacije iz koje
dolazi uzorak nalazi medu 5,97 i 6,56 mmol/I.

Ovaj interval se zove intervalsko utvrdivanje srednje vrednosti ili interval poverenja
srednje vrednosti ili confidence interval uzorka. Kao takav, predstavlja jako bitan deo statistickih
procedura. U savremenoj primenjenoj statistici kori$¢enje intervala poverenja uzorka je jako Cesta
I daje mu se prednost nad uobicajenim opisivanjem osobine uzorka pomocu aritmeticke sredine
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I standardne devijacije.

t raspodela

Procenu stvarne srednje vresnosti radili Smo na osnovu vise pretpostavki: jedna od njih bilo
je ocekivanje da uzorak dolazi iz normalno distribuirane populacije; u drugom slucaju smo
ocekivali da poznajemo varijansu populacije o, a ujedno smo skrenuli paznju da ovakva situacija
nije svakodnevni slucaj i koristili smo je kao model za objasnjenje postupka. U situaciji kad ne
poznajemo ni srednju vrednost populacije, ni njenu varijansu, a imamo dovoljno veliki uzorak —
izmedu 20 i 30 posmatranja, moramo da koristimo raspodelu koja se zove Studentova t raspodela.
Autor je V. S. Goset, koji je pisao pod pseudonimom ,,Student” i zato je i usao u upotrebu takav
naziv. Sli¢no kao normalna raspodela i t-raspodela ima srednju vrednost 0, a ujedno je simetri¢éno
raspodeljena oko srednje vrednosti. Za razliku od normalne raspodele (koja je imala disperziju
jednaku jedan), u Studentovoj raspodeli je disperzija ve¢a od 1; medutim, prilikom vecih uzoraka se
priblizava ka njoj i time se pravi cela porodica raspodela, kada je za svaku vrednost n - 1 drugacija
raspodela. U poredenju sa normalnom distribucijom, nema tako ostar vrh, a ima visi rep (slika 5).
Vrednost n — 1 se obi¢no zove i stepen slobode ili broj stepena slobode, tako da je pri svakom
razli¢itom stepenu slobode i t raspodela drugacija. Sto visi stepen slobode - to i ve¢a brojnost u
uzorka, a tim se i t raspodela vise priblizava prema normalnoj raspodeli.

Slika 5: Studentova t podela prilikom razli¢itih stepena slobode

Koris¢enje ove podele prilikom utvrdivanja stvarne srednje vrednosti u populaciji je
zasnovano na istom postupku kao pri i kori$¢enju vrednosti normalne raspodele:

procenitelj £ (koeficijent poverenja) x (standardna greska u uzorku).

Razlika je u izracunavanju koeficijenta poverenja, koji se izracunava na osnovu vrednosti t
raspodele prema odgovaraju¢em broju stepena slobode. Prednost ovog postupka je prevashodno
¢injenica da bolje prikazuje situacije, kada osim srednje vrednosti populacije otkrivamo i disperziju
populacije na osnovu njihovih tacaka ocene, koje smo dobili iz uzorka. Uzorak mora da bude
dovoljno veliki, obi¢no ne manje od 20 ¢lanova. Ujedno je ovaj postupak manje osetljiv na
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verovatno¢u normalne raspodele, a ponece i manja odstupanja od njega.

Intervalska ocena uzorka populacije

Spoji¢emo znanje o t raspodeli sa postupkom ocene uzorka i saznacemo precizniju ocenu
stvarne srednje vrednosti populacije (primer 3).

Primer 22: Izratunavanje intervala poverenja za procenu srednje vrednosti populacije
koriS¢enjem t podele

> gly<-¢(5.3, 6.1, 5.8, 6.2, 6.4, 5.9, 6.7, 7.1, 6.3, 6.6, 7.4, 6.6, 5.7, 6.4, 5.5) # Pravljenje
vektora sa podacima iz primera 1
>gly
[1]15.36.1586.26.45.96.77.16.36.67.46.65.76.455
> mean(gly) # Izracunavanje srednje vrednosti uzorka
[1] 6.266667
> sem=sd(gly)/sqrt(length(gly)) # Izracunavanje standardne greske uzorka
> sem
[1] 0.1488581
> alfa<-(1-0.95)/2 # Izracunavanje verovatnoce za koeficijent poverenja o
> alfa
[1] 0.025
> df <- length(gly-1) # Vrednost stepena slobode
> df
[1] 14
> t<- gt(alfa, df) # vrednost t raspodele za vrednost alfa i vrednost stepena slobode
>t
[1] -2.144787
> donji<-mean(gly)-abs(t*sem) # donja granica intervalne ocene srednje vrednosti uzorka
populacije
> donji
[1] 5.947398
> gornji<-mean(gly)+abs(t*sem) # gornja granica intervalne ocene srednje vrednosti uzorka
populacije
> gornji
[1] 6.585936

Rezultat interpretiramo u smislu zadatka, na primer tako da ¢e 95% svih odabranih srednjih
vrednosti iz populacije biti izmedu 5.95 i 6.59 mmol/I.

Sigurno ste radoznali da nije neko izmislio jednostavniji proces kao dobiti inerval poverenja
za srednju vrednost populacije. Naravno da je izmislio. U R se nalazi komanda kojom se
koris¢enjem t raspodele osim ostalog racuna i interval poverenja. Ova komanda t.test() izracunace,
osim intervala poverenja, i1 neke druge parametre o kojima ¢emo govoriti u slede¢im poglavljima.
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Za ilustraciju ¢emo koristicemo podatke o glikemiji iz proslog primera, a specifikacijom
promenljive gly, u koju smo je stavili u prethodnim koracima (ako niste iskljucili u meduvremenu
program R) i ujedno odredivanjem stepenom spoverenja 95% i zadavanjem conf.level = 0.95
dobijamo brzo rezultat (primer 4).

Primer 23: Interval poverenja za srednju vrednost populacije sa kori§¢enjem komande t.test()

>t.test(gly, conf.level = 0.95)
One Sample t-test

data: gly

t = 42.0983, df = 14, p-value = 3.819¢-16
alternative hypothesis: true mean is not equal to 0
95 percent confidence interval:

5.947398 6.585936

sample estimates:

mean of x

6.266667

Intervalske ocene proporcije kod populacije

Studenti (ali ne samo oni) rado za izrazavanje razlika medu merenjima Koriste procente.
Procenat je deo (proporcija) celine preracunat na 100. Jako ¢esto onda interpretiraju razliku izmedu
izraCunatih procenata kao razliku izmedu merenja, a pri tom nisu svesni da je ovaj zavisan, izmedu
ostalog, i od veli¢ine uzorka. Zato je jako znacajno izracunati intervalsku ocenu proporcije, isto kao
u slucaju srednje vrednosti. Ne¢emo ga zato ilustrovati prema pojedinim koracima, ve¢ ¢emo
odmah preci na koris¢enje komande na primeru studije u kojoj je utvrdeno da je u uzorku 185
mladih ljudi od njih 65, odnosno 35%, redovno pusilo. Pitanje sledi: kakva je stvarna proporcija
pusaca u populaciji pri verovatnoc¢i 99%? Izracunavanje ilustruje primer 5.

Primer 5: Izracunavanje intervalske ocene proporcije

> prop.test(65, 185, conf.level = .99)
> prop.test(65, 185, conf.level =.99)

1-sample proportions test with continuity
correction

data: 65 out of 185, null probability 0.5
X-squared = 15.7622, df = 1, p-value = 7.182e-
05

alternative hypothesis: true p is not equal to 0.5
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99 percent confidence interval:
0.2650632 0.4482346
sample estimates:

p
0.3513514

Obratite paznju da smo u komandi prop.test() najpre odredili proporciju 35, a onda
celukopan broj u uzorku, a na kraju nivo poverenja, za Koji izraCunavamo interval poverenja.
Rezultat govori da je 99% svih proporcija puSaca u populaciji izmedu 26% 1 45%.

Sazetak

Pazljiv ¢italac naucio je da korsti statisticku analizu za procenu stvarne srednje vrednosti
populacije na osnovu srednje vrednosti i standardne devijacije uzorka. Takode je saznao kako otkriti
interval u kome se nalaze proporcije kod populacije, na osnovu proporcije odabranog uzorka. Ovo
znanje ¢e se stalno ponavljati u raznim primerima u slede¢im poglavljima. Ujedno je naucio o
sustini dve vrste raspodele, normalnoj i t raspodeli, a takode i o prednostima za njihovo kori$¢enje.
Opet napominjemo da uvodenje tackaste ocene srednje vrednosti ili proporcije bez navodenja
intervalske procene sa specifikacijom verovatnoce, mnogi nastavnici mogu da kvalifikuju kao
gresku.
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Primeri®*

Primer 1.

Istraziva¢ se interesovao za vrednost nekih metala u krvih zdravih davalaca. Sluc¢ajnim
izborom odabrao je grupu davalaca i dobio je navedene podatke:

Se Zn Cu Mg

55 16,97 10,8 0,84
136,9 18,67 12,4 0,91
110,6 18,16 12,2 0,92
99,4 16,84 16,1 0,83

51,9 17,4 8,8 0,87
100 12,7 8,8 0,85
149,4 12,77 9,2 0,83

1675 16,1 12,2 0,94
79,6 16,84 11,7 0,96
1612 12,61 10,8 0,9

1494 16,32 9 0,89
2744 21,65 9,7 0,96
33,1 14,11 10,4 0,85
101,1 17,61 15,1 0,97
53,3 16,52 13,2 0,87

Hteo bi da sazna sa 99% verovatnoce, kakva je stvarna vrednost nivoa navedenih metala kod
populacije.

Primer 2.

Antropolog je istrazivao razmere lobanja u uzorku sluc¢ajnog uzorka pojedinaca iz plemena
Kikuyu. Merio je slede¢e parametre: MB- Maksimalna §irina lobanje , BH — Visina lobanje od baze,
BL — Visina lobanje od alveola, NH — Nazalna visina lobanje i dobio je ove podatke:

MB BH BL NH
131 138 89 49
125 131 92 48
131 132 99 50
119 132 96 44
136 143 100 54
138 137 89 56
139 130 108 48

24 Upozorenje: za korektno koiS¢enje t testa neophodno je imati na raspolaganju barem 20 merenja iz uzorka, u

protivnom moramo da koristimo neparametarske metode, jer nemamo dovoljno jaku verovatnocu iz priblizno normalne
raspodele — t. Ako je veli¢ina uzorka veca od 30, moZemo da koristimo t raspodelu — zato §to u tom sluéaju t i N podele
su iste. Medutim, ne¢emo da za provezbavanje postupaka povec¢avamo broj merenja, da Citalac ne bi bio odvrac¢en od
izracunavanja primera.
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125 136 93 48

131 134 102 51
134 134 99 o1
129 138 95 50
134 121 95 53
126 129 109 51
132 136 100 50
141 140 100 51

Interesovalo ga je kakve su prose¢ne vrednosti navedeih parametara lobanja kod populacije
sa verovatno¢om 95%.

Primer 3

Student je pratio posecenost fitnes centra u uzorku 150 ljudi sluc¢ajno pitanih na ulici.
Saznao je da 28 njih posecuje fitnes centar najmanje jednom nedeljno, a 89 ovakav centar nikad
nije posetilo. Hteo je da zna, kakva je stvarna proporcija redovnih posetilaca i onih koji jo§ nikada
nisu bili, na nivou pouzdanosti 90%, 95% i 99%.
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SESTO POGLAVLJE

Potvrdivanje hipoteza
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Cilj poglavlja

U prethodnom poglavlju smo zavirili u principe statisticke analize srednje vrednosti,
odnosno proporcija promenljivih u populaciji, a na osnovu poznavanja njihovih tackastih procena u
slu¢ajnom uzorku. Sada ¢emo ovaj princip rasiriti tako $to ¢emo potvrdivati hipoteze o osobinama
parametara populacije, opet na osnovu poznavanja parametara slu¢ajnog uzorka. Uves¢emo
proceduru koja omogucava takvo zakljucivanje, a ujedno ¢emo i prodiskutovati koncept greske u
statistici. Ovaj koncept ¢e nam omoguditi iSpravnu primenu i naroc€ito interpretiranje p vrednosti u
vezi sa znacajnoc¢u odredene hipoteze.

Tabela 3: Ciljevi poglavlja

®(Objasniti pojam hipoteze i njene vrste

®Opisati postupak potvrdivanja hipoteza

®Kako tacno interpretirati rezultate potvrdivanja hipoteza
®Kakve vrste sta stistickih gresaka postoje

Postupak prilikom potvrdivanja hipoteza

Polaze¢i od koncepta statisticke analize, shvatamo postupak potvrdivanja hipoteze kao
pomo¢ istrazivacu, lekaru klinicaru ili drugom stru¢njaku, prilikom zaklju¢ivanja o0 populaciji na
osnovu ispitivanja uzorka date populacije. S obzirom na ¢injenicu da su ocene i potvrdivanje
hipoteza veoma blisko povezane i koriste isti koncept, ovo poglavlje je prirodni nastavak
prethodnog. Pokaza¢emo i da kori$¢enje intervalske ocene vodi do istih zaklju¢aka kao koriS¢enje
postupka potvrdivanja hipoteza. Medutim, radi lakSeg razumevanja, prodiskutovaéemo ova dva
postupka zasebno.

U uvodnom delu potrebno je razjasniti sta se misli pod pojmom hipoteze. Veoma uopsteno
mozemo da kazemo da se radi o prosudivanju 0 jednoj ili vise populacija. Testiranjem hipoteze se
utvrduje da li je data pretpostavka spojiva sa dostupnim podacima. Na primer, specijalista higijene
zeli da sazna da li je koncentracija metala u uzorcima vode u dozvoljenim granicama. Zato postavlja
hipotezu, dakle pretpostavlja, da ¢e intervalska ocena srednje vrednosti Fe u vodi na osnovu
slu¢ajno odabranih uzoraka biti u dozvoljenim granicama, odnosno veca od donje granice
dozvoljene koncentracije i manja od gornje granice. Mozda ¢e ga zanimati da li je ova vrednost
jednaka npr. vrednosti 0,03 mg na litar. Postupak potvrdivanja hipoteze predstavljena je postupnim
koracima (Tabela 2).

Tabela 2: Postupak prilikom potvrdivanja hipoteza

e Podaci

e Pretpostavke
e Hipoteze

e Statisticki test
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e Raspodela rezultata testa
e (Odlucujuce pravilo

e Rezultati statistiCkog testa
e Statisticka odluka

e Administrativna ili klini¢ka odluka

Pojedine korake ¢emo postepeno objasniti. Skrecemo paznju da je sve korake neophodno
uraditi prilikom svakog procesa potvrdivanja hipoteza, iako iskusan statisticar ne mora da radi
mnoge od njih tako detaljno, kao §to ¢emo mi sada uraditi.

1. Podaci

Na pocetku cele procedure moramo da upoznamo susStinu podataka koji ¢ine osnovu
testiraju¢ih procedura. Mogu se Koristiti mere centralne tendencije, disperzije, kao i graficko
prikazivanje, dakle deskriptivna statistika. Na osnovu ovog poznavanja prelazimo na sledeci korak.

2. Pretpostavke

Pretpostavke se odnose na raspodelu populacije iz koje poti¢e uzorak. Pretpostavljamo da
uzorkujemo iz normalno distribuirane populacije ali, kako ¢e se pokazati u narednim poglavljima,
moze da se pretpostavi i drugi nacin raspodele. Ujedno mozemo da pretpostavimo da su uzorci
nezavisni, ali da postoji jednaka disperzije u uzorcima pri primeni odredenog postupka uzorkovanja.
Pretpostavki se napravi viSe, a Cesto se deSava da im istraZzivac¢ posvecuje malu, ili nikakvu paznju.
Onda se iznenadi da rezultati ne odgovaraju njegovim ocekivanjima.

3. Hipoteze

Potvrdivanje hipoteza pretpostavlja uvek dve hipoteze, od kojih jednu zovemo nultom, a
drugu alternativnom. Hipoteza koja treba da se potvrduje je prva od njih, dakle nulta hipoteza,
oznacavana kao Hp. Obi¢no se naziva i hipotezom neprisutnosti razlike, zato Sto se prilikom
formulacije statistiCke hipoteze svako pitanje koje Zelimo da potvrdimo (ili opovrgnemo) trudimo
da preformuliSemo u formu tako da pretpostaljamo da nema razlike (drugim rec¢ima, razlika je
jednaka nuli) izmedu dva ili viSe posmatranih parametara. Ova koncepcija trazi da budemo svesni
cilja statistickog saznanja i njegove formulacije. Pretpostavljamo da postoji razlika izmedu dva
uzorka, ali potvrdujemo nultu hipotezu da su njihovi parametri, npr. srednje vrednosti jednake,
odnosno da izmedu njih nema razlike. Na primer, potvrdujemo hipotezu da je srednja vrednost
jedne promenljive kod populacije jednaka srednjoj vrednosti druge populacije (dakle razlika izmedu
njih je 0 — nulta hipoteza), ili da je srednja vrednost jednaka nekoj vrednosti (dakle, razlika srednje
vrednosti i pretpostavljene vrednosti jednaka je nuli, ili je disperzija jedne populacije jednaka
disperziji druge populacije. To je tvrdnja o saglasnosti (ili nedostatku razlike) sa stvarnim uslovima
u populaciji o kojoj se interesujemo. Proces potvrdivanja hipoteza onda vodi ka saznanju da li
prihvatamo nultu hipotezu o nepostojanju razlike, odnosno o jednakosti parametara ili je
odbacujemo. Tada automatski prihvatamo alternativhu hipotezu Ha, koja govori o postojanju
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razlike medu parametrima.

Pretpostavimo da zelimo da potvrdimo da li je prosecan uzrast ispitivane populacije veéi ili
manji od 25 godina (razli¢it od vrednosti 25 godina). Formulisatemo obe hipoteze tako da nulta
pretpostavlja da je prosecan uzrast ispitivane populacije 25 godina, dok alternativna pretpostavlja da
je iznad ili ispod 25 godina. U skra¢enoj formi zapisa¢emo to ovako:

Ho:u=25 alternativna hipoteza je  Hp: <> 25

U sluéaju kada uporedujemo dve populacije, mozemo da potvrdimo da li se srednja
vrednost jedne razlikuje od srednje vrednosti druge. Na primer, ho¢emo da saznamo da li je
savetovaliSte za smanjenje telesne mase dovelo do smanjenja kod slu¢ajno odabranog uzorka u
poredenju sa kontrolnom grupom, koja nije koristila usluge savetovalista. Onda se hipoteze
formulisu tako da ako oznakom w; oznac¢imo vrednost promenljive telesna masa populacije koja
koristi usluge savetovalista (dobijenom na osnovu slucajnog uzorka pojedinaca koji su koristili
usluge savetovaliSta), a sa u, ozna¢imo vrednost promenljive telesna masa kod populacije kojoj
savetovanje nije bilo pruzeno (dobijenu na osnovu slu¢anog uzorka pojedinaca koji nisu
prisustvovali savetovanju), onda hipoteze formulisemo tako da je nulta hipoteza da su obe prose¢ne
vrednosti telesne mase jednake, dok je alternativna hipoteza da nisu jednake.

Ho:pa=p2 Ha: <>
Ako nas interesuje samo efekat savetovanja na redukciju telesne mase, onda ¢emo

utvrdivati istu nultu hipotezu, ali trudi¢emo se prihvatimo samo alternativnu hipotezu da ¢ée
prosecna vrednost telesne mase u grupi sa savetovanjem biti manja nego u grupi bez savetovanja:

Ho : 1 = po Ha:p<pe
Nulta hipoteza ¢e se ili odbaciti ili prihvatiti. Ako se odbaci, onda mozemo da obrazlozimo
da dobijeni podaci nisu u skladu sa nultom hipotezom, medutim podrzZavaju alternativnu hipotezu.
Ako se nulta hipoteza ne odbaci (prihvati se), onda mozemo da obrazlozimo da podaci nisu pruzili
dovoljno informacija za odbacivanje nulte hipoteze. Prihvatanje ili odbacivanje nulte hipoteze jos§
ne znaci da je to u stvarnosti dokaz prisutnosti ili neprisutnosti razlike u parametrima. Izrazavamo

se u smislu da (sa odredenom pretpostavkom) ova pojava moze da se desi. Ova koncepcija je
sustinska za ispravnu interpretaciju rezultata bilo kakvog procesa statisticke indukcije.

4. Statisticki test

Primena odgovarajucih statistickih testova direktno uti¢e na prihvatanje ili odbacivanje
nulte hipoteze. Statisticki test je algoritam ili postupak (veéinom izrazen formulom), ¢ija ishodi$na
vrednost odreduje da li ¢e nulta hipoteza biti prihvacena ili odbacena. Ishod statistickog testa je broj
koji lezi na osi x raspodele populacije. Izbor adekvatnog statistickog testa je voden karakterom
pitanja na koje zelimo statisticki da damo odgovor, a takode i karakterom upotrebljenih podataka iz
uzorka.

5. Podela statisti¢kih testova

Podela statistickih testova proizilazi iz poznavanja osobina uzorka i formulacije nulte
hipoteze. Ve¢inom se navodi kod pojedinih statistickih testova.

6. Odluc¢ujuce pravilo
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Odlucujuce pravilo govori o tome S$ta treba da se desi sa nultom hipotezom. Kada sebi
predstavimo da su sve moguce vrednosti rezultata statistickog testa tacke na x osi grafikona njegove
distribucije, onda su te tacke, koje se prilikom prihvatanja nulte hipoteze pojave sa malom
verovatno¢om, U tzv. zoni odbacivanja nulte hipoteze. Tacke koje se pojave sa visokom
verovatno¢om Su U tzv. zoni prihvatanja nulte hipoteze (Slika 1). Prema pravilima odbacujemo
nultu hipotezu ako je rezultat statistickog testa, izraCunat U uzorku, u rasponu zone odbacivanja.
Ako izracunata vrednost nije u zoni odbacivanja, ali jeste u zoni prihvatanja, onda se nulta hipoteza
prihvata. Nivo znacaja odreduje povrSinu ispod krive razlaganja rezultata statistickog testa iznad
zone odbacivanja i govorimo o verovatno¢i odbacivanja nulte hipoteze.

Slika 1: Zona prihvatanja ili odbacivanja nulte hipoteze
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7. Statisticki rezultati

Uporeduju se sa zonom prihvatanja ili odbacivanja nulte hipoteze i sazna se gde se
dobijene vrednosti nalaze u pogledu na obe zone.

8. Statisti¢ko zakljucivanje

U ovom koraku odlu¢icemo se o sudbini nulte hipoteze. Ako je vrednost statistickih
rezultata u rasponu zone prihvatljivosti nulte hipoteze, onda zaklju¢ujemo da Ho ne mozemo da
odbacimo i prihvatamo je. Ako dobijena vrednost padne u zonu odbacivanja, onda zaklju¢ujemo da
odbacujemo istinitost Hy i mozemo da prihvatimo alternativnu hipotezu Ha.

9. Naucno zakljucivanje

Naucno zakljuéivanje interpretira statisticki zakljuc¢ak i procenjuje naredni postupak, npr.
povecanje veli¢ine uzorka. Jako je bitno i opredeliti se da li je statisticki razlika (veli¢ina diferencije)
bitna (dovoljno velika) i kod nau¢nog zakljucivanja.
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Potvrdivanje hipoteza

Proces potvrdivanja hipoteza priblizicemo na nekoliko primera. Jedan od njih ¢e biti
potvrdivanje hipoteza o srednjoj vrednosti, sledeci e se ticati razlike aritmetickih sredina, posledn;ji
govori o razlici proporcija.

1. Potvrdivanje hipoteze o aritmetickoj sredini populacije

Polazimo od opste pretpostavke da biramo iz populacije sa normalnom raspodelom, iako ovu
pretpostavku nekada nije moguée zadovoljiti. Kad se ocekuje da je odstupanje od normalne
raspodele malo, opravdano je da se koriste ovi postupci potvrdivanja hipoteze. Ako bi se raspodela
bitno razlikovala od normalne, onda bi primena ovih postupaka predstavljala veliku gresku i
neohodno je koristiti druge postupke, npr. neparametrijske testove (blize o tome o neparametrijskim
testovima u poglavlju 10).

(a) Obostrani test

Primer 1: Zadavanje primera za obostran test

U studiji o teSkim povredama mozga na odeljenju utvrdeno je da su pacijenti primljeni
sa ovom dijagnozom imali sledeci nivo svesti, meren Glazgovskom skalom (GCS):
5,4,4,56,54,5/5,6,4,5/5,4,4,5,6,5,5,5,5,5,5,5, 4,5, 6.

Lekara je zanimalo da li je moguce da se kaze da su pacijenti primljeni na odeljenje sa
prose¢nim GCS jednakom vrednosti 5.

Prema postupku potvrdivanja hipoteza najpre steknemo misljenje o podacima.

Podaci
Podaci dolaze iz bolnickih belezenja o 27 pacijenata, primljenih na odeljenje sa
teSkom povredom mozga. Prosecna vrednost je 4,9.

Pretpostavke
Pretpostavljamo da su podaci normalno raspodeljeni i njihovu raspodelu saznajemo
pomocu standardne devijacije 0,64.

Hipoteze
Pitanje u zadatku je bilo da li je poguce pretpostavljati da je stvarna srednja vrednost
populacije jednaka vrednosti 5. Dakle, formulacija hipoteza ¢e biti sledeca:
Ho:p=5 Ha: p#5

Statisticki test

Budu¢i da nas uzorak dolazi iz populacije sa normalnom raspodelom, a disperziju
ove populacije saznajemo pomocu Standardne devijacije, koristicemo test Studentove t
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raspodele®.

Raspodela statisti¢kog testa
Ako je Hp tacna, onda je testirajua statistika podeljena prema Studentovoj t
raspodeli sa n — 1 stepena slobode.

Odlucujuce pravilo

Ovo pravilo ¢e nam re¢i da li da prihvatimo ili odbacimo nultu hipotezu da je
srednja vrednost jednaka vrednosti 5. Kada ¢e biti Hy pogre$na? Onda, kada stvarna srednja
vrednost bude manja od 5 ili veéa od 5. Kolika treba da bude razlika? Odgovor je u
verovatno¢i sa kojom Zelimo da odbacimo istinsku Ho, odnosno da napravimo gresku tipa I.
Opredelimo se da ¢e to biti na nivou o = 0,05, dakle sa verovatnocom 5%. Moramo da
shvatimo da nas zanimaju vrednosti ne samo vece, nego i manje od 5. Dakle, testiracemo na
dve strane, pa zato moramo da verovatno¢u greske razdelimo na dve strane, na jednoj o/2 =
0,025 i isto na drugoj strani o/2 = 0,025. Pitamo se koje ¢e vrednosti iz nase raspodele
odrediti gde leze navedene granice. Te vrednosti ¢emo dobiiti iz tabele za t raspodelu, pri
broju stepena slobode n - 1, tj. 26 ili koris¢enjem komande qt(), gde postavimo nivo
verovatnoce 0,025, sa kojom smo odlucili da ra¢unamo, a takode i broj stepeni slobode, u
ovom sluc¢aju 14. Zadavanjem > qt(0.025, 26), R ¢e nam dati [1] -2,055529. Ovu vrednost
¢emo dalje zvati kritickom vredno$éu statistikog testa. Buduci da proveravamo na obe
strane da li je stvarna vrednost manja ili veca od broja 5, onda govorimo o obostranom testu.
U ovakvom sluc¢aju zona prihvatanja nulte hipoteze bi¢e izmedu brojeva -2.055529 i
2.055529, a zona odbacivanja bi¢e vrednost izraCunatog statistickog testa manja od -
2.055529 ili vec¢a od 2.055529 (slika 2).

Izracunata statisticka vrednost

Statisticku vrednost izraunacemo pomocu ve¢ poznate komande t.test(gcs,mu=5,
conf.level = 0.95), gde je gcs vektor vrednosti, mu=5 govori da testiramo nultu hipotezu o
jednakosti stvarne srednje vrednosti sa vrednosci 5, a conf.level = 0.95 odreduje vrednost
verovatnoc¢e. Rezultat

data: gcs

t =-0.9014, df = 26, p-value = 0.3757

alternative hypothesis: true mean is not equal to 5

95 percent confidence interval:

4.635511 5.142267

govori da je t test dao vrednost -0,9014.

25

Ne mozemo da koristimo normalnu raspodelu kad ne poznajemo stvarnu varijansu populacije. Zato je trazimo

pomocu standardne devijacije i tada moramo da koristimo Studentovu t -raspodelu.
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Slika 2: Odlu¢ujuée pravilo o prihvatanju ili odbacivanju nulte hipoteze
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Statisticka odluka

Na osnovu primene odlucujuceg pravila, prihvatamo Hy onda kada je rezultat statistickog
testa izmedu kriti¢nih vrednosti, odnosno izmedu brojeva -2.144787 i 2.144787. Budu¢i da njena
vrednost lezi stvarno medu njima (Slika 3), mozemo da prihvatimo nultu hipotezu da je stvarna
srednja vrednost GCS jednaka vrednosti 5.

Slika 3: Postavljanje rezultata t testa prema kriti¢ckim vrednostima t raspodele
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Stru¢na odluka

Zaklju¢ujemo da je stvarna srednja vrednost GCS kod pacijenata primljenih na odeljenje
posle teske povrede mozga u nivou vrednosti 5.

Kod detaljnije studije komande t.test() vidimo da izracunati interval poverenja 95 percent
confidence interval: 4.635511 5.142267 ima vrednost 5. To znaci, samo da podsetimo, koliko su
usko povezane koncepcije otkrivanja i testiranja hipoteza.

(b) Jednostrani test

Prethodni test nazivamo obostran, zato §to je verovatno¢a odbacivanja rastavljena na obe
strane raspodele rezultata statistickog testa. Ako je zona odbacivanja samo na jednoj strani
raspodele, onda govorimo o jednostranom testu. Na istom primeru kao i u prethodnom slucaju,
pokaza¢emo kako da napravimo ovakav jednostran test.

Primer 2: Zadavanje

U studiji o teSkim povredama mozga, na odeljenju su dobijeni podaci da su pacijenti
primljeni sa ovom dijagnozom imali sledec¢i nivo svesti, meren Glazgovskom skalom
(GCS):

5,4,4,56,5/4,5/5,6,4,5/5,4,4,5,6,5,5,5,5,5,5,5, 4,5, 6.

Lekara je zanimalo da li je moguce re¢i da su pacijenti primani na odeljenje sa
prose¢nim GCS manjim od 5.

Postupak ¢e biti isti, samo umesto pitanja da li je stvarna vrednost jednaka vrednosti 5,
pitacemo da li je ona manja od 5.

Podaci: isti kao u prethodnom primeru.
Pretpostavke: iste kao u prethodnom primeru.
Hipoteze: potvrdivaéemo da je stvarna srednja vrednost manja od 5. Zato nulta hipoteza
mora da pretpostavlja da je stvarna srednja vrednost jednaka ili veca od 5.
Ho:pnu>5 Ha: n<5

Nejednacina vece ili jednako u nultoj hipotezi predstavlja, zapravo, bezbroj hipoteza.

Mi ¢emo testirati samo deo Koji izrazava jednadinu, zato $to je moguce dokazati da
odluka vazi za bilo koju proizvoljnu hipotezu iz datog skupa.
Statisticki test: ista kao u prethodnom primeru.
Raspodela rezultata statisti¢kog testa: ista kao u prethodnom primeru.
Odlucujuce pravilo: Ostacemo na nivou verovatnoce 0,05, isto kao u prethodnom primeru.
Kada ¢emo, medutim, zakljuciti da prihvatamo, odnosno odbacujemo nultu hipotezu? Onda,
kada je re¢ o kriti¢noj vrednosti levo od sredine, dakle u smeru gde su jako mali brojevi.
Zona prihvatanja bi¢e desno od kriticne vrednosti, a zona odbacivanja levo (slika 4).
Odgovaraju¢u kritiénu vrednost izra¢unatemo komandom t podele > qt(0.05, 26), sa
rezultatom -1.705618.
Izracunavanje statistickog testa:

> t.test(gcs, alternative = c("'less"), mu =5, conf.level = 0.05)

One Sample t-test

data: gcs

t =-0.9014, df = 26, p-value = 0.1878

alternative hypothesis: true mean is less than 5
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Obratite paznju da smo u komandi zadali specifikaciju alternativnog testa alternative

= c¢("less"), koja govori da potvrdujemo alternativnu hipotezu da je srednja vrednost manja

od 5. Dobijeni rezultat ima vrednost -0,9014.

Statisticka odluka: Ne mozemo da odbacimo nultu hipotezu, buduéi da je izraCunata

vrednost -0,9014 veca od kriti¢ne vrednosti -1,705618 ili -0,9014 > -1,705618.

Strucna odluka: Stvaran prosek GCS kod pacijenata primljenih na odeljenje moze da bude

jednak ili veéi od 5, na nivou znacaja 0,05.

Ovim smo zavrsili testiranje hipoteza o jednoj aritmetickoj sredini. U slede¢em delu ¢emo se
koncentrisati na potvrdivanje razlika izmedu dve aritmeticke sredine. Ovo je veoma ¢esto koriS¢ena
procedura, ali ne i svaki put ispravno ni primenjena, niti su rezultati uvek ispravno interpretirani.

Slika 4: llustracija zone prihvatanja i odbacivanja nulte hipoteze za srednju vrednost
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2. Potvrdivanje hipoteze za razliku aritmetickih sredina

Najcesce zelimo da pokazemo da se dve aritmeticke sredine razli¢ite. Potvrdujemo da li je
neka aktivnost dovela ili nije dovela do rezultata u formi razlike aritmetickih sredina merenja
promenljive. U ovim slucajevima potvrdujemo neku od tri nulte hipoteze:

Ho: M1 — U2 = OHa: M1 — 2 +0 ili u formatu Ho: U1 = M2 Ha: H1 * 2

Ho: H—H2 = OHA: M1 — U2 < 0 ili u formatu Ho: t1 = H2 Ha: M1 < p2

Ho:a — o <OHa: wp—pn2>0 ili u formatu Ho: n < 2 Ha: >

Dok je prvi primer definicije Hyp obostrano potvrdivanje hipoteza, druga dva primera
predstavljaju jednostrane testove. Njihovo koriS¢enje ilustrova¢emo na primeru (primer 3).

Primer 3: Zadavanje

U studiji o teSkim povredama mozga, na odeljenjima dve bolnice uporedivana je duzina
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boravka bolesnika u danima na jedinici intenzivne nege, sa ovim rezultatima. Bolnica A
za praceni period primila je 16 bolesnika sa teSkom povredom mozga, a broj dana
hospitalizacije je bio:

6,5, 6,5, 8,14, 17, 6, 10, 10, 3, 4, 13, 4, 11, 17.

Bolnica B u pracenom periodu je primila 22 bolesnika sa teskom povredom mozga, sa
slede¢om duzinom hospitalizacije:

44,8, 12, 24,5, 20, 3, 20, 6, 22, 4, 3, 91, 6, 4, 4, 13, 9, 18, 10, 1, 40.

Manadzment obe bolnice je zanimalo da li je na osnovu navedenih merenja moguce reci
da postoji razlika izmedu duzine hospitalizacije u navedenim bolnicama.

Resenje zadatka ¢emo prikazati prema navedenoj Semi potvrdivanja hipoteze.

Podaci: Podaci dolaze iz dve ustanove, u bolnici A je bilo u pracenom periodu
hospitalizovano 16 bolesnika sa teskom povredom mozga, a u bolnici B ih je bilo 22.

Pretpostavke: Pretpostavljamo da je duzina hospitalizacije normalno raspodeljena u
populaciji, zatim da su oba uzorka bila uzajamno nezavisha. Raspodelu svake populacije
utvrdujemo na osnovu standardnih devijacija uzoraka.

Hipoteze: MenadZzement se pita da li je postoji razlika u prosecnoj duzini hospitalizacije
medu ove dve ustanove. Zato nulta hipoteza mora da pretpostavlja da ovaka razlika ne
postoji. Formalno ¢emo ti zapisati kao:

Ho: i —p2=0 Ha: p1—p2#0
ili na drugi nacin
Hope=p2  Hat mi#wp

Obe varijante su po znacaju jednake, samo ¢emo Stvarnost jednakosti aritmetickih
sredina jednom izraziti kao razliku koja je jednaka nuli, a drugi put ¢emo Koristiti znak
jednakosti izmedu aritmetickih sredina obe populacije.
Statisti¢ki test: bice to t raspodela sa zajednickom disperzijom dobijenom na osnovu
standardnih devijacija oba uzorka.
Raspodela rezultata testa: Ako je nulta hipoteza ta¢na, onda je raspodela prema Studentovoj
t raspodeli, sa izracunatim brojem stepena slobode 23,939.
Odluéujucée pravilo: IzraCunamo kriticne vrednosti > qt(0.01, 23.939) sa rezultatom -
2.49261. Pri nivou verovatno¢e 0,01 kriticka vrednost za odluku iznosi¢e t = +2,49261.
Nultu hipotezu moramo da odbacimo ako izra¢unata t vrednost bude mimo intervala
poverenja, sacinjenog od od granica - 2,49261 do +2,49261.
IzraCunavanje statistickog testa: Opet cemo Kkoristiti komandu t.test() sa slede¢im
parametrima: > t.test(Hosp_A, Hosp_B, conf.level = 0.01), gde ¢emo zadati oba proveravana
uzorka i nivo spoverenja 0,01. Rezultat

data: Hosp_A and Hosp_B

t =-1.7899, df = 23.939, p-value = 0.08612
obrazlozi¢e ne samo statisticki test, nego i1 broj stepena slobode (nije potrebno izracunavati
ga posebno).
Statisticka odluka: Rezultat nas primorava da prihvatimo nultu hipotezu o neprisutnosti
razlike medu aritmetiC¢kim sredinama obe populacije, budu¢i da -2.49261 < -1.7899 <
2.49261.

Strucna odluka: Menadzment moze da zakljuci da, uz navedenu verovatnoc¢om i na 0Snovu
podataka, nije utvrdena ispitivana razlika izmedu prose¢nog vremena hospitalizacije u obe ustanove.
U posmatranom primeru nismo uspeli da ignorisemo nultu hipotezu, $to znaci da postoji Sansa da
prilikom proSirenja posmatranja ova razlika moze da se pojavi.
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Relultat mozemo da potvrdimo i pomoc¢u oslikavanja u boksplotu (slika 5).

Slika 5: Boksplot uporedivaja duZine hospitalizacije u obe ustanove pomoéu >
boxplot(Hosp_A, Hosp_B)

Iz slike vidimo da izmedu obe aritmeticke sredine nema razlike, medutim u drugoj bolnici je
disperzija podataka ve¢a nego u prvoj.

3. Parno uporedivanje

U istrazivanju delotvornosti lekova ili eksperimentalnih procedura cesto radimo sa
nepoznatim uzorcima. Cilj ovakvih uporedivanja je minimalizovanje eksternog izvora disperzije
priblizavanjem sli¢nosti parova za Sto viSe promenljivih. Takode kod svakog pojedinca radimo dva
merenja, ve¢inom Prvo pre intervencije ili davanja lekova, a drugo sledi posle intervencije ili posle
uzimanja leka. Cesto se desava da material, koji treba da se analizira, podeli na dve polovine i svaka
se meri drugom metodom. Nekada se parovi naprave na osnovu odgovarajuce karakteristike, npr.
ljudi istog uzrasta i pola. Postupak analize je umeren na modifikovanje tako §to se, umesto analize
svakog posmatranja, analiziraju razlike u parovima. Demonstriratemo ovaj postupak na primeru
gde se potvrdivao uéinak dijete na visinu sistolnog krvnog pritiska kod 10 pojedinaca. Pritisak je
bio meren pre pocetka dijete i posle 20 dana nakon zapocinjanja iste. Rezultati merenja nalaze se u
sledecoj tabeli.
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Primer 4: Zadavanje primera za parno uporedivanje

Sistolni krvni pritisak kod 12 pojedinaca pre i

posle dijete
Pojedinac  Sistolni pritisak Razlika
Pre (X1) Posle (X2)
1 125 120 -5
2 150 145 -5
3 140 120 -20
4 160 140 -20
5 135 150 15
6 145 125 -20
7 130 160 30
8 160 125 -35
9 155 135 -20
10 140 120 -20
11 135 155 10
12 135 150 15
13 145 125 -20

Podaci: U tabeli je 12 merenja u parovima, pre i posle intervencije. Poslednja kolona predstavlja
razlike medu vrednostima u paru.
Pretpostavke: Posmatrane razlike predstavljaju slucajan uzorak iz populacije sa normalnom
raspodelom i logi¢no je da je neophodno imati isti broj posmatranja kod obe grupe. U slucaju da to
nije tako, moramo se zadovoljiti samo uporedivanjem srednjih vrednosti — aritmetickih sredina, kao
u primeru 3.
Hipoteze: Pretpostavljamo da ¢emo uspeti da dokazemo da je dijeta ucinkovita, a izmedu dve
aritmeti¢ke sredine postoji razlika. Zato nultu hipotezu formulisemo u smislu nepostojanja razlike
izmedu aritmetickih sredina ili je razlika veca od 0. Alternativna hipoteza pretpostavlja mogucénost
da je razlika manja od 0. Ako ozna¢imo razliku izmedu aritmetickih sredina kao d = p, — pz, onda
mozemo da formuliSemo hipotezu na slede¢i nacin:

Ho: o — >0 odnosno Ho: 1o >

Ha: 2 — 1 <0 odnosno Ho: o < 1

Statisti¢ki test. DoK je nulta hipoteza ta¢na, t test je raspodeljen sa n — 1, to jest 11 stepeni slobode.
U proslom slucaju imali smo dve disperzije, dok sada, kada radimo sa istim pojedincem, imamo
jednu zajednicku disperziju.
Odluéujuce pravilo: Prema konstrukciji nulte hipoteze koristicemo jednostran test na nivou 0,01,
koji govori o odbacivanju nulte hipoteze ako je rezultat testa manji od -2,718079 (> gt(0.01, 11)).
Izracunata vrednost testa: 1,1703

> t.test(X1, X2, alternative = c("less"), paired=T, conf.level = 0.01)

Paired t-test

data: X1 and X2

t=1.1703, df = 12, p-value = 0.8677

alternative hypothesis: true difference in means is less than 0

Obratite paznju da smo koristili specifikaciju paired=T za odredivanje naina izraCunavanja
pomocu parnog t-testa.
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Statisti¢ka odluka: Prihvatiti nultu hipotezu o nepostojanju razlike izmedu parova, buduéi da je -
2,718079 < 1.1703.
Strucéna odluka: Do sada se nije potvrdio u¢inak proveravane dijete. Problem moze da bude i mali
broj posmatranja.

Parna posmatranja nisu uvek povoljna. Jedan od nedostataka je gubljenje stepena slobode, a
time i potreba za ve¢im uzorkom. To moze da se poveca troskove realizacije istraZivanja.

Greske u procesu potvrdivanja hipoteza

Posle savladavanja postupka potvrdivanja hipoteza ukazacemo na neke moguce posledice
ovog procesa. Jedna od njih je pogresan zakljucak, koji ne napravi istrazivac, veé je posledica
situacije koja je nastala u procesu uzorkovanja. Konstatujemo da u procesu zakljuc¢ivanja moze da
se desi greska prouzrokovana karakterom verovatnoée procesa. Dok bacamo kocku i 10 puta
uzastopno padne na 6, moze se pomisliti da je kocka names$tena i da smo dobili pogresan rezultat.
Ali to ne mora da bude tacno, i sa normalnom kockom moze da se desi da ¢e viSe puta uzastopno
pasti isti taj broj. To je slucajnost. Prilikom veceg broja bacanja moze se pre li kasnije sve ispraviti,
a ucCestalost svih brojeva moze biti jednaka. To je problem i sa malim uzorcima. To nam ukazuje na
¢injenicu da statistiCar mora da zna da se nosi i sa ovakvom situacijom. Nazivamo je greskom tipa
I, to jest onda kada odbacimo pravila nulte hipoteze. U slucaju bacanja kocke, nulta hipoteza
pretpostavlja da svi brojevi na kocki imaju istu verovatno¢u. Kad, medutim, 10 puta padne na Sest,
pogresno zaklju¢imo da to nije tacno i da broj Sest ima vecu verovatnocu da se pojavi nego ostali
brojevi. Ovakav zaklju¢ak (kod nenameStene kocke) je pogresan, a to je greska tipa I, odnosno
odbacujemo tacnost nulte hipoteze. Verovatnoca da se napravi ovakva greska je jednaka vrednosti a,
Sto je ista alfa vrednost kakvu smo koristili kod otkri¢a stvarne vrednosti kod populacije. Zato kad
je proizvodaé prilikom provere leka na 100 pacijenata saznao da ovaj smanjuje temperaturu za
jedan stepen za 30 minuta sa standardnom devijacijom tri minuta, znamo da izraCunamo da ¢e
stvarna prose¢na vrednost biti u rasponu 29,4 minuta do 30,6 minuta. Kod dva pacijenata smo,
medutim, saznali, da se period ucinka leka produzio na 45 minuta i zato smo zakljucili da
informacija koju je dao proizvoda¢ nije tacna. Time smo u na§ zakljuéak uveli gresku tipa I,
odnosno odbacili smo ta¢nu hipotezu.

Sta je onda greska tipa II? Ona nastaje onda, kada bismo bacali lazno namestenu kocku,
ali rezultati bacanja na to ne bi ukazivali (tome se ne bi obradovali ni lazan igraci). Statisticki
receno, prihvatili smo laznu, neta¢nu nultu hipotezu, da svako bacanje ima jednako verovatnocu za
sve brojeve. Ovako smo izgubili mogucnost da otkrijemo laznu kocku, a isto tako i laznu hipotezu.
Pojava ove greSke ima uticaj na viSe faktora. U prvom redu je veli¢ina uzorka. Ako bismo, u slucaju
kocke, bacali ¢es¢e od 10 puta, onda bi se sigurno pokazalo da je neki od brojeva preferiran, a
kocka je lazna, kao i hipoteza o jednakosti brojeva. Isto tako bitna je i veli¢ina razlike koju zelimo
da odredimo: §to manja razlika, to je potreban veéi uzorak i obrnuto.

Snaga testa

Greska tipa |, dakle odbacivanje ta¢ne hipoteze, ukazala nam je na slabost procedure
testiranja hipoteza. Kada pogledamo na ovu slabost optimisticnim pogledom, onda je njena
suprotnost snaga testa da otkrije stvarnu razliku. Ovo se zove snaga testiranja hipoteze. Ona se meri
verovatnocom, Koja je jednaka verovatnoc¢i da dode do greske tipa Il, ali sa suprotnim predznakom.
Drugim rec¢ima, snaga testa je verovatnoc¢a odbacivanja Hy za situacije kada je Ho netacna. Bitno je
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imati u vidu da snaga testa zavisi od veli¢ine uzorka i stvarne vrednosti parametra, kako smo o tome
ve¢ ranije govorili.

Iako raCunanje snage testa prevazilazi mogucénosti i potrebe ovog teksta, pokazacemo da R
pruza komande koje ¢e omogucavaju takvo izracunavanje. Za komandu t.test(), sa kojom smo se
ve¢ upoznali, to je komanda power.t.test(). Zadavanjem raznih parametara mozemo da otkrijemo
snagu testa u raznim situacijama.

Ako ne zelimo da izraCunavamo snagu testa za pojedina zadavanja, internet nudi brojne
grafikone, iz kojih lako mozemo da izvedemo vrednost, koja odgovara datoj situaciji. Ovde
dolazimo do slede¢e mogucnosti prakti¢ne primene ovog postupka, a to je procena veli¢ine uzorka.
Kad ponavljamo postupak iz primera, onda lako dolazimo do toga da za odredenu granicu vise nije
potrebno povecavati uzorak, zato $to snaga testa ostaje na 100 procenata. Zato svako bespotrebno
merenje moze da nam znaci trud ili novac koji nisu morali da budu utroSeni, jer nam ne donose
nista novo, nikakvu vecu tacnost.

Primer 5: Snaga komande t.test()

Na osnovu podataka o glikemiji, pokazacemo izracunavanje snage t.testa

> gly Podatke o glikemiji imamo iz prethodnih

[1] 5.36.15.86.26.4596.7 7.1 6.3 6.6 primera

746.65.76.455

> power.t.test(n=length(gly), delta = 1, sd

= sd(gly), sig.level = 0.05) komandom power.t.test() zadajemo broj
merenja u uzorku veli¢ine n, delta = 1

Two-sample t test power calculation  govori da Zelimo da testiramo stvarnu
razliku izmedu aritmetickih  sredina;

n=15 zadajemo takode i standardnu devijaciju i
delta=1 nivo verovatnoce sig.level
sd = 0.5765249
sig.level = 0.05

power = 0.9956279
alternative = two.sided

> power.t.test(100, delta = 1, sd = 0.577, Rezultat je visoka verovatno¢a da greska
sig.level = 0.05) tipa | nece biti dostignuta

Two-sample t test power calculation
Probamo Sta ¢e se desiti kada veli¢inu

n =100 uzorka povecamo na 100, pri zadrzavanju
delta=1 ostalih parametara
sd = 0.577
sig.level = 0.05
power =1

alternative = two.sided
NOTE: n is number in *each* group

> power.t.test(5, delta = 1, sd = 0.577, Pokazalo se da je snaga testa dostigla 1,
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sig.level = 0.05) dakle maksimum. Drugim recima, test ima
maksimalnu snagu da spreéi gresku tipa |
Two-sample t test power calculation

n=>5
delta=1
sd =0.577
sig.level = 0.05
power = 0.6713634
alternative = two.sided
Prilikom smanjenja veli¢ine uzorka na 5,
NOTE: n is number in *each* group snaga testa se ¢e se znacajno sniziti na 0.67,
dakle na 67%

p vrednost

U zakljucku ovog poglavlja smatramo da je bitno ukratko govoriti o koncepciji p vrednosti,
ili tzv. ,,pe” i njenoj ulozi prilikom interpretacije znacajnosti ili signifikantnosti rezultata testa.
Standardno se navodi da je npr. razlika dva merenja znaajna, sa p < 0,05. Pokusacemo da
odgonetnemo ovu izreku u svetlu do sada neizreCenog. Jasno nam je da testiranje hipoteza dovodi
do potvrdivanja hipoteza o prisustvu ili odsustvu razlike, npr. izmedu aritmeti¢kih sredina. Ovu
¢injenicu onda izrazavamo prihvatanjem ili odbacivanjem nulte hipoteze, a u drugom slucaju
prihvatanjem alternativne hipoteze. Uvek odredimo na kom nivou Zelimo da potvrdujemo Hg, a ovu
verovatno¢u onda koristimo pri izraCunavanju kriti¢ne vrednosti. Moguc¢ je 1 drugi nacin 1 to takav,
da kompjuter sam izracunava kada bi bilo dobro odbaciti nultu hipotezu, a prihvatti alternativnu. A
to je to naSe p. Dakle, ako vidimo u rezultatu p = 0,123, jasno nam je da ¢e kriti¢na vrednost za
odbacivanje Hy biti na nivou 12%, §ta se iz pogleda uobicajenog postupka interpretacije rezultata u
bioloSkim naukama smatra za neprihvatljivo i zato se prednost daje prihvatanju Ho Pogledajte
rezultate naSih primera, tamo gde smo prihvatili nultu hipotezu — tamo je i komanda t.test() ispisala
vrednost p, oznac¢enu kao p-value veéu od 0,5. Ovu vrednost moramo i da ta¢no interpretiramo. Ako
na njenoj osnovi odbacujemo Hy mora da nam bude jasno da to jo$ ne znaci da Ce sve razlike biti
razli¢ite, to samo znaci da radimo sa odredenom greskom, a to je verovatnoca njene pojave. Kakva
je to greska? To je greska iz odbacivanja ta¢ne nulte hipoteze, dakle tipa 1. Kakav zakljucak
mozemo da damo na osnovu rezultata utvrdivanja razlika dve aritmeticke sredine, kada program
izracuna p = 0,004? U prvom redu moramo da budemo svesni da u bioloskim naukama radimo sa
uobicajenom vrovatnocom i to 0,05, 0,01, 0,001 i 0,0001. Sve izraCunate verovatnoce uporedicemo
sa ovim vrednostima tako da zapisana vrednost verovatnocée iz skupa uobi¢ajenih bude veca nego
izraCunata. Tako ¢emo izracunatu vrednost p = 0,004 navoditi kao p < 0,01. Nije praksa da se
navodi sama izra¢unata vredenost. Interpretirati je mozemo tako da je stvarna razlika aritmetickih
sredina verovatno na nivou 1% ili sa greSkom 1%. Ovaj podatak nam je znacajan i prilikom
shvatanja da kod svakog slu¢aja razlika mora da da bude jednoznacna. Zato podatak tipa ,,pokazali
smo da je signifikantna razlika izmedu aritmetickih sredina“ ne bi trebalo da se pojavljuje u stru¢noj
literaturi (ni kod studenata). Sta sa sluajevima kad je vrednost p ve¢a od 0,05? Ni u takvom sludaju
ne navodimo njenu vrednost, ve¢ navedemo n.s. kao znak da razlika nije bitna (signifikantna).
Moguce su 1 druge oznake - Cesto se koriste * (zvezdice) za oznacavanje nivoa verovatnoce, npr.
p<0,05 se oznacava *, p < 0,001 kao **, p < 0,0001, kao *** i tako dalje.
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Sazetak

U ovom poglavlju smo naveli postupak pri potvrdivanju hipoteza, koji je deo statisticke
analize. Ovaj postupak, iako ne ovako detaljno, koristi¢emo i u narednim poglavljima, ali ne¢emo
navoditi sve korake. Citalac ¢e ih pretpostavljati iza svake realizovane analize. Naveli smo i
koncepciju greske testiranja, a takode i snagu testa. Iz prakti¢cnih razloga ovde smo svrstali i
razmis$ljanje o ta¢noj interpretaciji izracunatog nivoa verovatnoce.
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Vezbe

Zadatak 1.

Ispitiva¢ je posmatrao 24-Casovni utroSak energije u MJ u grupi mrsavih i gojaznih. Interesovalo
ga je da li moze da zakljuci da se prosecne vrednosti utroSka energije razlikuju. (Podaci su u IswR,
uzorak energy).

Zadatak 2.

Ispitivaé je posmatrao energetski unos u KJ kod 11 Zena pre i posle menstruacije. Da li moZzemo
da zaklju¢imo, da se prosecan energetski unos razlikovao? Mozemo da kaZzemo da je unos pre
menstruacije veco nego posle nje? (Podaci su u IswR, uzorak intake).

Zadatak 3.

Kod pracenja radnika na izradi kadmijuma uporedivan je celokupni vitalni kapacitet kod dve
grupe: 1 — izlozenih vise od 10 godina, 2 — neizlozenih. Da li je moguce zakljuciti da je vitalni
kapacitet pluca u prvoj grupi bio veé¢i nego u drugoj? (Podaci su u IswR, uzorak vitcap).

93



SEDMO POGLAVLJE

Analiza varijanse

Sadrzaj poglavlja

CHJ POGIAVIJA. ...ttt bbbt bt bt b bbb 95
POSTUDPAK ...ttt bbbttt b bbb 95
Poredenje viSestrukih srednjih VIEdNOSti........cveiiviiiiiiiiiiie e 100
Bifaktorijalna ANOWVAL ... ..ottt bbbttt 102
SAZELAK ...ttt e e R e e a et a e e R b e e e nr e e e nr e e e re e e nnneas 104
Y7231 PP PP TUPUPROPR 105
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Cilj poglavlja

U prethodnim poglavljima informisali smo se o nacinima utvrdivanja razlike izmedu dve
aritmeticke sredine. Sigurno ste mogli da predstavite sebi situaciju kad treba da medusobno
uporedimo tri ili viSe aritmetickih sredina. Jedan od moguc¢ih odgovora bi bio da ponovimo test
uporedivanja dve aritmeticke sredine procedurom t.test(). Za tri aritmeticke sredine bi morali da
uradimo tri uporedivanja: prvu aritmeticku sredinu sa drugom, drugu sa tre¢om i prvu sa tre¢om. To
nije tako komplikovano. Medutim, Sta u situaciji kad treba da uporedujemo vise aritmetickih
sredina, recimo Sest? U ovakvoj situaciji broj kombinacija bi¢e mnogo ve¢i, ¢ak 30. To bi vec
zahtevalo jako veliki napor. Pritom bi nam se javila jo§ jedna prepreka, a to je narastuca greska.
Zamislite da stvarno napravimo Sest uzoraka i krenemo da ih uporedujemo pri prihvatanju
verovatnoce greske na nivou 0,05. Pri dvadeset ponavljanja, greska se izmedu sebe mnozi i na kraju
bismo dobili gresku 0,64, odnosno verovatnoca da se odbaci tacna hipoteza (greska tipa I) bi bila
0,64, tj. 64%. Priznajte da veran korisnik statistike ovo sebi ne moze da dozvoli. Osim toga, bilo bi
jako teSko zanemariti uticaj nacina izbora uzorka. ReSenje pruza postupak koji zovemo analizom
disperzije ANOVA (Analysis of Variance), a za razliku od prethodnog postupka, analizira¢emo
razlike u disperziji izmedu pojedinih uzoraka. U ovom poglavlju pokazaé¢emo kako ANOVA radi,
kako mozemo da interpretiramo rezultate i kako da je koristimo u praksi.

Tabela 1: Ciljevi poglavlja

®Objasniti osnovne postupke prilikom analize varijanse ANOVA
®|nterpretacija rezultata

Postupak
Prvi korak ¢ine podaci koje zelimo da analiziramo. Zadajemo u primeru 1.

Primer 24: Zadavanje primera i pravljenje uzorka podataka

Zadavanje:

Ispitivac se interesovao za duzinu hospitalizacije (DH-broj dana provedenih u bolnici) operisanih
bolesnika na odeljenju u tri bolnice. Zelimo da znamo da li postoji razlika izmedu bolnica.
Postupak:

Svaku bolnicu je oznacio sa velikim slovom od A do C.

Vektor oznaCene bolnice A: 'A', 'A', 'A', 'A AL AT TALAL AL ALAL AL ALTA

\ektor vrednosti DH bolnice A: 9, 3, 14, 13, 14,5, 3,5,11, 3,8,6, 5, 8

Vektor oznac¢ene bolnice B: 'B', 'B', 'B', 'B', 'B', 'B', 'B', 'B', 'B', 'B'

\ektor vrednosti DH bolnice B: 4,4,7,7,7,4,4,3,3,4

Vektor oznac¢ene bolnice C: 'C', 'C', 'C', 'C', 'C','C','C','C','C', 'C', 'C’

Vektor vrednosti DH bolnice C: 3,6, 4,9,6,4,5,5,6, 3,5

Napravio je dva vektora:

U vektor ABC je stavio podatke DH, u abc je stavio vektor ozna¢enih bolesnika:

> ABC<-c(9, 3, 14, 13, 14,5, 3,5,11, 3,8,6,5,8,4,4,7,7,7,4,4,3,3,4,3,6,4,9,6,4,5,5, 6,
3,5)

> abe<-c(‘A', 'A', A AT A AT AT AL A AT A A AT A 'BY 'BY 'BY 'BY 'BY 'BY 'BY 'BY 'BY
‘B','C','C','C','C,'C,'C,'C,'C,'C,C,'C)

Za razaznavanje oznaCenih podataka potrebno je konvertovati vektor abc u vektor oznacen
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pomoc¢u komande label():
> fact_abc <- factor(abc)
> fact_abc
[I]AAAAAAAAAAAAAABBBBBBBBBBCCCCCCCCCCC
Levels:ABC
Za spajanje podataka i njihovo oznacavanje koristi se Sablon podataka, dakle data frame, a ovo
spajanje se dobije komandom:
> pbolnice<- data.frame(ABC, fact_abc)
> bolnice

ABC fact_abc
1 9 A
2 3 A....
Sada u okviru bolnica imamo promenljivu ABC sa vrednostima broja dana hospitalizacije |
fact_abc sa oznakama. Posto smo pripremu podataka zavrsili, moZzemo jo$ da prekontroliSemo da
li je sve u redu, a koristiéemo za to komandu summary().
> summary(bolnice)

ABC fact_abc

Min. :3 A:14

1stQu.: 4 B:10
Median : 5 C:11
Mean :6

3rd Qu.: 7

Max. :14

Ovaj nacin zadavanja ulaznih podataka za viSe grupa koristi¢emo i u narednim slucajevima.
Obratite paznju da je svaka bolnica primila razli¢it broj bolesnika: A— 14, B—101i C —11. | iz ovog
vidite da nije moguce za zadavanje podataka koristiti obi¢nu matricu.

Podaci: predstavljaju uzorak iz tri bolnice, a u svakoj je bio zabelezen razliCit broj slucajeva.
Karakteristike prikupljenih podataka su u tabeli 1.

Tabela 2: Podaci iz primera 1

Bolnica A Bolnica B Bolnica C
9 4 3
3 4 6
14 7 4
13 7 9
14 7 6
5 4 4
3 4 5
5 3 5
11 3 6
3 4 3
8 5
6

5
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8

Broj 14 10 11
Zajedno sum() 107 47 56
Prosek 7,6 4,7 5,1
(aritmeticka

sredina)

Zasve kolone Broj =35 Zajedno dana = 210

Pretpostavke: Odabrali smo tri grupe podataka sluc¢ajnim izborom iz populacije sa normalnom
raspodelom. Moraju da ispunjavaju sledece pretpostavke:

e Populacija je nezavisna (drugacije re¢eno: ne uti¢u jedna na drugu);

e Svaka od njih ima normalnu raspodelu;

e Disperzije su jednake.

Hipoteze: Isto kao u slu¢aju prilikom potvrdivanja hipoteza o razlici aritmeti¢kih sredina i u ovom
slu¢aju potvrdujemo hipotezu da su aritmeticke sredine u populaciji jednake.
Nultu hipotezu za korisS¢enje ANOVA procedure onda formuliSemo uopsteno kao:
Ho: i1 = o = . .. = i gde je p aritmeticka sredina prve populacije, a broj svih aritmetickih
sredina ne znamo, pa zato koristimo indeks k, iza koga moZzemo da stavimo stvaran broj uzoraka. U
nasem slucaju, dakle, nulta hipoteza ¢e glasiti:

) Ho: tn = 2 = 13

Sta ¢emo sa alternativnom hipotezom? Na prvi pogled moZe da nam se ¢ini da bi to trebalo
da bude hipoteza o nejednakosti svih aritmetickih sredina. Zapravo, to nije tako; morali bi da
imamo jako striktno pravilo, ukoliko bismo Zeleli da imamo sve aritmeti¢ke sredine razlicite, a u
vecini slu¢ajeva to nam nije ni cilj. Tako da je alternativna hipoteza pretpostavka da najmanje dve
aritmeticke sredine nisu jednake. Dakle, napisa¢emo
Ha: Najmanje dve od aritmetickih sredina p, ua, , , ..., uxje Su razlicite.
U nasem slucaju to ¢e biti za k = 3.
Ha: Najmanje dve od aritmetickih sredina i, o, us su razlicite.

Za razliku od testa razlike dve aritmeticke sredine, u ANOVA je moguca samo jedna varijanta, a

to je razlika aritmetickih sredina; ni veca, ni manja se ne testira. To vaZi i1 za rezultat, jedina
informacija koju ¢e ANOVA dati je informacija da postoje najmanje dve aritmeticke sredine koje su
razlicite. Za objasnjenje koje su to dve aritmeticke sredine, nephodno je koristiti druge testove.
Nasuprot tome, rezultat ANOVA je jako bitan za predstojeci rad istrazivaca — statisticara.
Statisticki test. Od pocetka poglavlja naglasavamo da je ANOVA koncipirana na potvrdivanju
razlika izmedu varijansi. Prisetimo se da je t raspodela bila koris¢ena onda kada smo se interesovali
za razlike u srednjim vrednostima i otkrivali smo disperziju kod populacije pomocu standardne
devijacije uzorka. 1z razloga statisticke korektnosti (objasnjenje bi trazilo koris¢enje matematickog
aparata i dublje znanje matematike) neophodno je koristiti druge raspodele, odnosno F raspodelu.
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Slika 1: Slucajevi F raspodele prilikom raznih stepena slobode

F Distribucija: df =1 F Distribucija: df = 5 F Distribucija: df =10
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Ova raspodela nije simetricna oko aritmeti¢ke sredine, ali jeste odredena sa dva stepena
slobode. Sve F podele po¢inju nulom i zakrivljene su na desno. Stepen zakrivljenosti i njena visina
su dati sa dva stepena slobode, datim k — 1 i n — k. Dok prvo govori o broju uzoraka minus jedan,
drugo govori o broju svih merenja kod svih uzoraka minus broj uzoraka.

Izracunavanje statistickog testa: radi se u tri koraka. lzraGunavanje zbira drugih korenova razlika,
izraCunavanje njihovih aritmetickih sredina i formiranje F testa. Uprkos tome S§to R program
izraCunava direktno kriti¢ne vrednosti i vrednosti testa, navodimo ukratko nacin izra¢unavanja, iz
razloga objasnjenja postupka. Prvi korak je podela celokupne disperzije istrazivane promenljive y
(slovom y oznaci¢emo sve vrednosti dobijene u uzorku) u delove, koji omoguéavaju dobijanje
uzroka disperzije. Usled navedenog, sazna¢emo koliko disperzije se nalazi u celom uzorku. Ako su
podaci jako heterogeni, onda ¢e i ova disperzija biti velika i suprotno. Ovu meru disperzije
nazivamo celokupan zbir kvadrata i oznacavamo kao CZK. Njega delimo na dva dela: disperzija
izmedu grupa, koju ¢emo nazvati zbir kvarata za kolone ZKZK i drugi, koji zovemo zbir
kvadrata za gresku ZKG. Onda je celokupan zbir kvadrata jednak zbiru kvadrata za kolone i za
gresku, skra¢eno zapisano kao CZK=ZKZK+ZKG. Postupak izraGunavanja pojedinih zbirova je
sledeci (s obzirom na obavezu da ne koristimo formule, opis postupaka zahteva vise reci):

® Celokupan ZK, CZK se racuna tako da se od svakog merenja u svakoj koloni oduzme
celokupna aritmeti¢ka sredina, onda se ove razlike dizu na kvadrat, ¢ime se odstranjuju znakovi, i
na kraju se saberu po kolonama, a takode se saberu sve kolone i dobije se krajnji zbir. Za one koje

. - o e kao: CZK — 22X, =X

se ne plaSe matemati¢kog zapisivanja postupak se zapiSe kao: CZK = Y .

® Zbir kvadrata za kolone, ZKZK se racuna kao razlika aritmeticke sredine kolone i celokupne
aritmeticke sredine, on se podigne na kvadrat, sve se sabere i zbir se pomnozi sa brojem kolona.

_ 2
ZKZK = 2 (X —X)
® Zbir kvadrata za greSku ZKG se izracunava tako da svakoj vrednosti u koloni oduzmemo
aritmeticku sredinu kolone, razlika se dize na kvadrat i sabere se po kolonama i na kraju se saberu

zbirovi svih kolona. ZKG = =Z(x,-%.)

Navedene operacije ilustrova¢emo na naSem primeru, ali u R bi bilo jako puno posla, pa za
takvu namenu radije koristimo EXCELL, imaju¢i u vidu i da niko u realnom zivotu nece raditi ove
korake (Tabela 1).
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Tabela 4: I1zra¢unavanje zbirova kvadrata za rastavljanje disperzije

Bolnica A Bolnica B Bolnica C ‘
Xa | (Xa 'a\’rgA)Z (Xa -avrg-,—)z Xg (X 'angB)Z (Xg 'aVFgT)Z Xc [(Xc 'i‘lVrgc)2 (Xc -avrg-,—)z
9| 1.841836735 9 4 0.49 4 3 4.41 9
3| 21.55612245 9 4 0.49 4 6 0.81 0
14| 40.41326531 64 7 5.29 1 4 1.21 4
13| 28.69897959 49 7 5.29 1 9 15.21 9
14| 40.41326531 64 7 5.29 1 6 0.81 0
5| 6.984693878 1 4 0.49 4 4 1.21 4
3] 21.55612245 9 4 0.49 4 5 0.01 1
5| 6.984693878 1 3 2.89 9 5 0.01 1
11| 11.27040816 25 3 2.89 9 6 0.81 0
3] 21.55612245 9 4 0.49 4 3 4.41 9
8| 0.12755102 4 5 0.01 1
6| 2.698979592 0
5| 6.984693878 1
8| 0.12755102 4
Kolic¢ina 14 10 11
Zajedno 107| 211.2142857 249 47 24.1 41 56 28.91 38
avrg; 7.64| 15.08673469 4.7 2.41 5.1 2.6281818
(avrg; -avrgy)® 82.5687474 12.8881 11.369158
Za sve kolone |koli¢ina 35 Zbir 210 avrgr 6
Rezultat cs$ 328 sSMs+sSc= 327.82
sSms 63.59571429
sSc 264.2242857

Izracunali smo pojedine zbirove kvadrata, a sada moramo da izra¢unamo samu disperziju. Prva
mera ¢e govoriti o disperziji u kolonama - zva¢emo je prosec¢an kvadrat u koloni. Izratunava se
kao aritmeticka sredina zbira kvadrata za gresku, gde odgovarajuc¢i zbir kvadrata podelimo
stepenima slobode za datu kolonu. Druga mera ¢e biti prose¢an kvadrat medu kolonama, a
izratuna¢emo ga kao srednju vrednost ZKZK, odnosno ZKZK podelimo celokupnim brojem
stepena slobode.

Ako bi vazila Hy za jednakost atiritmetic¢kih sredina, trebalo bi da su obe otkrivene disperzije
jednake. Ako su jednake, odnosno ako nisu jednake, dobi¢emo ih odnosom vrednosti prose¢nog
kvadrata izmedu kolona 1 u kolonama.

Rezultat se zove odnos varijansi (OV), a u nasem sluc¢aju je jednak kolo¢niku 31,8 i 8,26, §to
iznosi 3,85.

Odluka. Za odluku moramo da uporedimo izra¢unatu vrednost OV sa kriticnom vrednos¢u F
raspodele. Ako OV bude mnogo manja od kriticne vrednosti, onda ¢emo prihvatiti Ho, a ako bude
veca, onda ¢emo odbaciti Hy i prihvaticemo Ha. Kompjuter ¢e nam pomoci da nademo kriti¢ne
vrednosti za stepene slobode izmedu kolona = 3 — 1 = 2 iu kolonama 35 — 3 = 32. Za nivo
poverenja koristicemo verovatno¢u 0,05. Komanda > gf(0.05, 2, 32, lower.tail = FALSE) da¢e nam
rezultat 3.294537. Dakle, rezultat testa OV = 3.85 je manji od kriti¢ne vrednosti F raspodele za
navedene stepene slobode = 3,29. Zato se odlucujemo da odbacimo Hop, gde smo pretpostavljali da
su sve aritmetiCke sredine iste, a prihvaticemo Ha, sa pretpostavkom da se barem jedna aritmeticka
sredina iz populacije razlikuje od ostalih.
Strucéna odluka: Istraziva¢ moze da zakljuci da se broj dana provedenih u bolnici razlikuje barem u
jednoj od njih. U kojoj, to moramo da saznamo u narednom postupku.

Da ne bismo morali da radimo ovako komplikovana ra¢unanja, u R postoji vise mogucnosti
kako izracunati ANOVA test. Pokazac¢emo koris¢enje najjednostavnije komande anova(), koja
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pretpostavlja pripremu podataka pomoc¢u komande Im(), (Tabela 4).

Tabela 4: Izratunavanje ANOVA za primer 1

> anova(Im(ABC ~ abc)) # Komanda Im(ABC ~ abc) priprema ulaze¢e podatke za
komandu anova(). Argument komande ABC ~ abc govori da su vrednosti promenljive
ABC oznacene prema pripadanju grupi pomocu promenljive abc.

Analysis of Variance Table

Response: ABC

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
abc 2 63.777 31.888 3.8620.03145*
Residuals 32 264.223 8.257

Signif. codes: 0 “***70.001 “**°0.01 *’0.05 *."0.1 *’1

Komentar: redr abc se odnosi na disperziju izmedu kolona, red oznacen kao Residuals se
odnosi ZKG. Izracunata vrednost F raspodele i verovatnoca alternativne hipoteze vode do
identi¢nog zakljucka do kakvog smo dosli u nasem izlaganju.

Poredenje visestrukih srednjih vrednosti

Za utvrdivanje koja od srednja vrednost se razlikuje koristicemo Dankanov test. On analizira
razlike izmedu promenljivih u grupama prilikom analize varijanse. Zasnovan je na razli¢itim
principima od ANOVA-e, pa rezultati ne moraju da budu jednaki rezultatima ANOVA-e. Obi¢no se

zove i poredenje visestrukih srednjih vrednosti. Njegovo koris¢enje pokazacemo na novom primeru
(Primer 2).

Primer 25: Kori$¢enje Dankanovog testa za viSestrukih raspona

Zadavanje:

U Ccetiri naselja sluc¢ajno je bilo odabrano 10 pojedinaca i kod njih je meren, izmedu ostalog, i
indeks telesne mase BMI. Ispitivaci su se interesovali da li postoje razlike izmedu aritmetic¢kih
sredina BMI kod populacije ispitivanih naselja.

ReSenje:

U prvom koraku ¢emo zadati podatke u promenljive, koje ¢emo nazvati imenima naselja:

> Horna <- ¢(26, 27, 26, 30, 21, 22, 38, 20, 22, 20)

> Dolna <- ¢(20, 19, 24, 23, 22, 21, 20, 19, 22, 23)

> Wsha <- ¢(28, 32, 34, 32, 29, 41, 42, 33, 35, 28)

> Nizna <- ¢(20, 25, 28, 21, 22, 35, 29, 21, 26, 29)

> NASELJA <-c(Horna, Dolna, Wsna, Nizna)

> NASELJA

[1] 26 27 26 30 21 22 38 20 22 20 20 19 24 23 22 21 20 19 22 23 28 32 34 32 29

[26] 41 42 33 35 28 20 25 28 21 22 35 29 21 26 29

Pripremimo vektor oznac¢en tako da nam pokazuje pripadanje prema pojedinim naseljima.

> naselja = factor(rep(letters[1:4], each = 10))

> naselja

[l]aaaaaaaaaabbbbbbbbbbccccccccccdddddddd

[39]dd
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Levels:abcd

> levels(naselja) <- c("Horna", "Dolna™, "Wsna", "Nizna")

> obce

[1] Horna Horna Horna Horna Horna Horna Horna Horna Horna Horna Dolna Dolna

[13] Dolna Dolna Dolna Dolna Dolna Dolna Dolna Dolna VWsna Wsna Wsna Wsna

[25] Wsna Wsha Wsna Wsna Wsna Vsna Nizna Nizna Nizna Nizna Nizna Nizna

[37] Nizna Nizna Nizna Nizna

Levels: Horna Dolna Wsna Nizna

Imamo isti broj merenja u svakoj grupi: 10, zato mozemo da koristimo komandu rep(letters[1:4],
each = 10), koja ¢e napraviti lanac sa prva Cetiri slova abecede 10 puta. Komandom factor iz lanca
napravicemo uzorak oznaka. Ovaj postupak napravimo tako da umesto slova imamo nazive i to
pomoc¢u komande levels(). Imamo pripremljene podatke za pustanje procedure ANOVA. Ova se
sastoji iz dva koraka. U prvom koraku pomoc¢u komande Im() pripremimo model, a u drugom
pustimo samu komandu anova().

> fit = Im(formula = NASELJA ~ naselja)

> anova(fit)

Analysis of Variance Table

Response: NASELJA

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
obce  3770.87 256.958 12.629 8.585e-06 ***
Residuals 36 732.50 20.347
Rezultat omogucava odbacivanje Hy 0 nepostojanju razlike izmedu aritmetickih sredina sa
verovatno¢om p < 0,0001.
Pomoc¢u Dankanovog testa ¢emo pokuSati da saznamo gde se nalaze ti parametri koji se znac¢ajno
razlikuju. Ovaj test se, medutim, ne nalazi medu standardnim datotekama R, pa je neophodno
instalirati novu datoteku, sa nazivom DTK (koristiti pritom okolinu R: Packages; Install
Package(s)...; Load Package). Sada moZzemo da pustimo komandu DTK:
> razlike <- DTK.test(NASELJA,naselja,a=0.05)
Komandu smo spustili sa dve promenljive i sa trazenim nivoom znacajnosti 0,05.
> razlike

Diff Lower ClI Upper CI

Dolna-Horna -3.9 -9.7096778 1.909678
Wsna-Horna 8.2 0.8418498 15.558150
Nizna-Horna 0.4 -6.8693162 7.669316
Wsna-Dolna 12.1 6.9545534 17.245447
Nizna-Dolna 4.3 -0.7175895 9.317589
Nizna-Wsna -7.8 -14.5502757 -1.049724
Rezultat je tabela razlika. Vidimo da neke razlike u rasponu ograni¢enom donjim i gornjim
intervalom poverenja (Lower CI a Upper CI) sadrze nulu i neke ne. Prisetimo se da potvrdujemo
Ho 0 nepostojanju razlike izmedu aritmetickih sredina kada je njihova razlika nula. Zato tamo gde
se nalazi nula, Hy je ta¢na. To su razlike Dolna-Horna, Nizna-Horna i Nizna-Dolna. Ostali intervali
ne sadrze nulu, pa ovde moZzemo da govorimo da postoji stvarna razlika izmedu aritmetickih
sredina na nivou 0,05. To su Wsna-Horna i VWsna-Dolna. Rezultat mozemo da prikazemo |
graficki.
> DTK.plot(razlike)
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Bivarijantna ANOVA

U prethodnom odeljku smo analizu varijanse koristili za objasnjenje razlike aritmetickih
sredina kvantitativne promenljive y posmatranih na vise grupa oznacenih X. Obi¢no se promenljiva
y naziva zavisna promenljiva, a X nezavisna, zato §to se vrednost y menja u odnosu na pripadanje
odredenoj vrednosti X. ANOVA se Cesto koristi za proveru da li razli¢iti nivoi nezavisne promenljive
X imaju odjek na razli¢ite nivoima zavisne promenljive y. U ovakvom slu¢aju vrednost nazivamo x
faktor.

Pretpostavite da farmakoloska kompanija istrazuje uc¢inak novog leka na nivo holesterola, time
da pretpostavlja da taj lek sniZzava nivo holesterola u zavisnosti od njegove doze. U ovom slucaju
doza leka bice faktor. Iz tog razloga zabelezi¢emo Cetiri razli¢ite doze: 5 mg dnevno, 10 mg dnevno,
15 mg dnevno i 20 mg dnevno. Pretpostavljamo da je kompanija ujedno odlucila da proveri da li lek
ima razli¢it efekat ukoliko se daje jednom dnevno ili dva puta. U ovom slucaju javlja se sledeci
faktor koji ima dva nivoa, a to je davanje jednom ili dva puta dnevno. Pretpostavimo da zelite da to
proverite odjednom. Ovakav predlog studije se zove bivarijantna ANOVA, koja ispituje
zajedni¢ko delovanje dva faktora na prosecni odgovor. Naravno, da bi eksperiment mogao da se
napravi kao dve jednostrane ANOVA-g, ali time bi Se ponisto uticaj zajednickog delovanja faktora.

U naSem primeru ima¢emo, dakle, vise kombinacija (Tabela 5).
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Tabela 5: Predlog eksperimenta i razlaganje prema faktorima

Faktor
A B
Davanje  Jednom Dva puta dnevno

dnevno

5mg  Terapijal  Terapija2

[

® 10mg Terapija3  Terapija4
® 15mg Terapijab  Terapija6
[

20mg Terapija7  Terapija8

Ovaj predlog eksperimenta je svakodnevan u klinickim studijama i zato se obi¢no govori o
leCenju (treatment) i U situacijama kada se ne radi o studiji kori§¢enja lekova. U nasem slucaju,
dakle, imamo cetiri nivoa faktora A i dva nivoa faktora B. Njihovom zajednickom kombinacijom
dobijamo osam raznih vrsta lecenja.

Dvostrana ANOVA daje tri rezultata:

1. Glavni efekat faktora A
2. Glavni efekat faktora B
3. Interakciju Ai B: efekat kombinacije faktora Ai B.

U jednostranoj ANOVA-i razlozili smo celokupnu varijansu na dve komponente CZK = ZKMK
+ ZKG. CZK predstavlja celokupnu varijansu zavisne promenljive y, ZKMK predstavlja varijansu
u grupama lecenja, a ZKG je varijansa napravljena greskom. Potvrdivali smo hipotezu da faktor
A uzrokuje, odnosno ne uzrokuje razliku u prosecima grupama-lecenja.

Ho:,ulz,uZZ... = Ui

Slovom i smo oznacili razne nivoe faktora A. Pri nejednakosti aritmeti¢kih sredina moZemo da
odbacimo Hg i konstatujemo da je uticaj faktora A bio znacajan.

Prilikom dodavanja narednog faktora u dvostranoj ANOVA-i, situacija se komplikuje. Moramo
da dodamo novi faktor B, a time i njihovo zajednicko delovanje AB. Onda se celokupan zbir
kvadrata razlozi na vise podzbirova:

ZKG = ZKA + ZKB + ZKAB + ZKG

ZKG predstavlja celokupnu varijansu u promenljivoj y, ZKA je zbir kvadrata za faktor A i
analogno za faktor B je ZKB. ZKAB je varijansa objasnjena interakcijom faktora A i B. ZKG je
varijansa, koja je ostala neobjaSnjena i zato je Smatrana za greSku. S obzirom na kompleksnost
izraCunavanja konstatovacemo samo da je analogno jednostranoj ANOVA-i i zaklju¢icemo da
komanda sadrzana u R izracunava pojedine koeficijente. Postupak ¢emo pokazati na primeru, koji
smo opisali u uvodu u ovom delu (Primer 3).

Primer 3: Izratunavanje dvostrane ANOVA-e

Zadavanje:

Prilikom klinickog ispitivanja leka za sniZzavanje holesterola u krvi bile su koriS¢ene Cetiri razlicite
doze aktivne supstance: 5, 10, 15 i 20 mg, a ujedno su bile davane ili jednom dnevno ili u dve
doze. Nas zanima da li moZemo da zaklju¢imo da je neki od faktora bio delotvoran.

Podaci:

>51<-¢(5.4,5.8,6.0,45,7.9,89,9.9, 6.8, 8.3, 10.1) #doza 5mg 1x

> 101 <-c(6.2,5.4,8.9,9.9,6.5,10.1, 12.5, 9.9, 5.4, 12.3) #doza 10mg 1x
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> L1151 <-c(4.5,6.8,7.3,6.7,4.5, 8.0, 9.0, 5.6, 5.3, 4.5) #doza 15mg 1x

> 201 <-c(5.1,5.8,5.4, 6.0, 4.8,5.3, 6.0, 4.6, 5.0, 4.4) #doza 20mg 1x

> 152 <-¢(6.4,6.0,7.0,4.7,6.9,9.1, 9.8, 8.8, 8.1, 6.1) #doza 5mg 2x

> L1102 <-¢(5.2,5.2,9.9,9.8,5.5,11.1, 10.5, 9.8, 6.4, 11.3) #doza 10mg 2x

> L1152 <-¢(5.5, 6.6, 8.3, 6.9, 5.5, 8.4, 7.0, 5.8, 6.3, 8.1) #doza 15mg 2x

> 202 <-c(4.6,4.8,5.6,6.3,5.8,5.2,6.4, 4.8, 5.1, 4.8) #doza 20mg 2x

> terapija <- c(L51, L101, L151, L201, L52, L102, L152, L202) #jedna promenljiva sa svim
vrednostima

> dosage <- gl(4,1,80) # promenljiva oznacena sa Cetiri vrste doza

> levels(dosage)<- c¢("5mg", "10mg", "15mg", "20mg") #dodali smo vrednost doza
> factor(dosage) #oblikovana kao faktor

> admin <- gl(2, 40, 80) # druga promenljiva oznacavanja administracije doza

> levels(admin)<- c("1x", "2x")

> factor(admin)

Izracunavanje ANOVA:

> fit <- Im(formula = terapija ~ dosage + admin)

> anova(fit)

Analysis of Variance Table

Response: terapija
Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
dosage 3 10.28 3.4255 0.7799 0.5088
admin 1 0.21 0.2101 0.0478 0.8275
Residuals 75 329.39 4.3919
Rezultat:
Nije se pokazao uticaj ni doze ni davanja, zato prihvatamo nultu hipotezu, da se izmedu faktora
nisu pronasle razlike u njihovom delovanju.

Kada nismo nasli znacajne razlike medu delovanjima faktora, ne moramo da trazimo koje su
kombinacije faktora razli¢ite. Ako bi se naSle, onda bismo primenili Dankanov test za traZenje
razlika.

Sazetak

U ovom poglavlju smo se posvetili analize varijanse u sluc¢aju kada treba da uporedujemo
aritmeticke sredine u vise grupa. Koris¢enje ANOVA-e smo demonstrirali na dva primera
eksperimenta i to jednofaktorijalnom i dvofaktorijalnom ANOVA-om. Naudili smo da pripremimo
podatke za ovaj tip zadavanja, kao i da formuliSemo model reSavanja. Pokazali sSmo da ANOVA jos
ne donosi definitivno reSenje, ve¢ da moramo da ga trazimo koris¢enjem naredih postupaka. U
slede¢im poglavljima pokazacemo korisnost ovog koncepta kod reSavanja pitanja zavisnosti
promenljivih.
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Vezbe

1. Studija uticaja tri razli¢ita nacina anestezije na sadrzaj folne kiseline u krvi (u pg/l) dala
je reSenja iskazana u uzorku red.cell.folate iz datoteke ISWR. Istrazivaéa je zanimalo da
li je moguce izjaviti da su razli¢iti nacini anestezije (promenljiva ventilation) povezani
sa razli¢itim nivoom folne kiseline (promenljiva folate) u krvi pacijenta.

2. U klinickoj studiji uticaja enalaprila na frekvenciju srca, koji je bio dat pre (nulti minut) i
posle (30, 60 i 120 minuta) devetorici pacijenata sa kongestivnom boles¢u srca.
Istraziva¢ se pitao da li moze da kaze da postoji razlika u frekvanciji srca pri davanju
leka u pojedinim vremenskim davanjima (uzorak heart.rate iz datoteke ISwWR).

3. Prilikom studije farmakodinamike indomecithina, lek je bio davan intravenski Sestorici
dobrovoljaca. Naknadno su bile posmatrane koncentracije leka u krvi posle 0.25, 0.50,
0.75, 1.00, 1.25, 2.00, 3.00, 4.00, 5.00, 6.00, 8.00 sati. Istrazivac je zeleo da sazna da li
su postojale razlike u aritmetickim sredinama koncentracije indomecithina u
posmatranim vremenskim intervalima (uzorak Indometh datoteke datasets).
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Cilj poglavlja

Do sada smo se interesovali naro€ito za to da li su jedna ili vise aritmetickih sredina jednake
ili se razlikuju. Koristili smo razli¢ite metode za potvrdivanje hipoteza o ovom odnosu. Bila su to
posmatranja, do kraja znacajno komplikovana uticajem jednog ili vise faktora i njihovim
zajedni¢kim interakcijama. Da li moZe da se unese dinamika promena u odnosu promenljivih? Sta
ako su promenljive od sebe zavisne tako da vrednost jedne zavisi od vrednosti druge, a ova
zavisnost ima razli¢ite oblike? U ovom poglavlju objasni¢emo kako da se ravnamo sa ovakvim
stavom u slu¢aju jedne ili vise zavisnih promenljivih, ¢ija ¢e vrednost zavisiti od aktuelne vrednosti
nezavisne promenljive. Za saznanje ovog tipa zavisnosti koristimo postupak koji obi¢no zovemo
regresija, a prema vrsti odnosa govori se o raznim vrstama regresije. U ovom poglavlju posveti¢emo
se isklju¢ivo linearnoj regresiji, odnosno odnosu koji u ovom najjednostavnijem odnosu dve
promenljive mozemo izraziti pravom. Pojam regresije je bio uveden od lorda Galtona (1822 - 1911),
britanskog nauénika koji je proucavao odnos izmedu visine dece i njihovih roditelja. Saznao je da
su deca ekstremno niskih ili ekstremno visokih roditelja pokazala tendenciju vra¢anju prema
proseénim vrednostima. Zato je postupak kojim je ovu pojavu kvantifikovao najpre nazvao
reverzijom, a kasnije mu je promenio naziv u regresiju. Danas ovaj naziv koristimo za sve postupke
koji bezleze odnose izmedu zavisne (krajnje) promenljive Y i nezavisne (Kovarijantne ili
objasnjavajuce) promenljive X. Cilj regresije je da se ustanovi da li su X i Y u nekom sistemskom
odnosu i da se pretpostave ili otkriju vrednosti Y, koje odgovaraju vrednostima X.

Analiza korelacije, zasnovana na slicnom postupku kao analiza regresije, meri snagu odnosa
medu promenljivima. | ovaj termin je uveo lord Galton. Pojednostavljeno mozemo da kaZzemo da su
dve promenljive u korelaciji ako su promene u jednoj promenljivoj pra¢ene promenom u drugoj,
bilo u jednakom, bilo u suprotnom smislu promene. Na primer, incidencija ishemijske bolesti srca je
u pozitivnoj korelaciji sa mekoSc¢u vode za pice, kako su to pokazale brojne epidemioloske studije.
Dakle, Sto je voda tvrda, time je veca pojava IBS.

Tabela 1: Ciljevi poglavlja

Obijasniti postupak linearne regresije

Biti svestan osobina pojedinih parametara
Pokazati na¢ine merenja kvaliteta regresije
Prosiriti prosta linearnu regresiju na multiplu
Pokazati moguénosti predikcije

Uvesti korelaciju kao meru snage odnosa

ok wbdpE

Prosta linearna regresija

I u slucaju regresije resicemo osnovno pitanje statisticke analize, odnosno kakve zakljucke
mozemo da donesemo o situaciji U populaciji na osnovu podataka iz uzorka. U svakom slucaju,
neophodno je racunati sa greskom, kako smo to naveli u prethodnim poglavljima. Regresija ¢e nam
pruziti model odnosa koji je retko kad perfektan, a otezan je odredenom greskom. Veli¢ina ove
greSke moze da presudi da li je model dovoljno tacan prikaz situacije u populaciji i da li ga je
moguce koristiti 1 za predikciju vrednosti.

Regresiju mozemo da sprovedemo pri ispunjenju odredenih pretpostavki 0 zavisnoj
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promenljivoj Y i nezavisnoj promenljivoj X'. U prvom redu, pretpostavljamo da je nezavisna
promenljiva X nepromenljiva, dakle da se u toku posmatranja njene osobine ne menjaju. Takav
slu¢aj moze da bude vreme, uzrast, udaljenost i sli¢no. Kada odlu¢imo da ¢e nezavisna promenljiva
biti uzrast i posmatramo je u godi$njim intervalima, ne smemo da ovu odluku menjamo tokom
istrazivanja. Ujedno moramo da pretpostavljamo da je zavisna promenljiva izmerena bez greske,
iako znamo da to nije uvek tako. Pretpostavljamo da iako postoji greska merenja, pa je smatramo
tako malom da je ne moramo uzimati u obzir. Slede¢a pretpostavka je da svakoj vrednosti X
odgovara skup vrednosti Y, koje su normalno raspodeljene. Zato pretpostavljamo da su vrednosti Y
normalno raspodeljene. Ujedno pretpostavljamo da aritmeticke sredine svih subpopulacija Y leze na
jednoj pravoj i zato mogu biti prikazane jednako$¢u prave. Na kraju, pretpostavljamao da su
vrednosti Y statisticki nezavisne, odnosno vrednosti Y izabrane za jedno X ne uti¢u na vrednosti Y
za drugo X.

Slika 1: Linearna regresija i uzorak populacije. Svakoj vrednosti X odgovara skup vrednosti Y,
koje su normalno raspodeljene i njihove aritmetic¢ke sredine leZe na pravoj

fLy)

Iz srednje $kole se mozda secate da je jednacina prave a = i + k*b, gde kada stavimo za i
tacku u kojoj preseca nultu liniju, za razne vrednosti b dobi¢emo pojedine tacke prave. I u naSem
slucaju linearna regresija je prikazana pravom

y=a+px+te

gde su a i f koeficijenti regresije, iz kojih a izrazava tacku u kojoj seCe pravu os Y, a  predstavlja
ugao koji prava regresije zatvara sa osom X. Parametar ¢ predstavlja gresku.

Cilj regresivne analize je prona¢i ovakvu pravu, otkriti njene parametre u populaciji na
osnovu podataka iz uzorka i zakljuciti koliko ona odgovara (objasnjava) stvarnosti. Postupak
izraCunavanja regresije predstavicemo na primeru (Primer 1).

k Velikim slovima oznacavamo promenljive kod populacije, dok malim slovima oznacavamo promenljive

u uzorku.
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Primer 1: Zadavanje zadatka

Epidemiolozi iz viSe evropskih zemalja su pokusali da odgovore na pitanje da li moze da
se utvrdi odnos izmedu prosecne godiSnje temperature i pojave raka dojke kod Zena. Na
raspolaganju su imali podatke iz odredenih oblasti Velike Britanije, Norveske i Svedske.
Dobili su sledece podatke:
Smrtnost: 102.5, 104.5, 100.4, 95.9, 87, 95, 88.6, 89.2, 78.9, 84.6, 81.7, 72.2, 65.1, 68.1,
67.3,52.5
Temperatura: 10.7, 9.9, 10, 9.6, 9.2,8.8,8.5,7.3,7.9,5.6, 6.8, 6.4,5.7,4.6,-0.1, 1.1
> rak <- c¢(102.5, 104.5, 100.4, 95.9, 87, 95, 88.6, 89.2, 78.9, 84.6, 81.7, 72.2,
65.1, 68.1, 67.3, 52.5)
> temperatura <- ¢(10.7, 9.9, 10, 9.6, 9.2, 8.8,8.5, 7.3, 7.9, 5.6, 6.8, 6.4, 5.7, 4.6, -
0.1,1.1)

ReSenje zadatka poCeCemo time §to ¢emo temperaturu okoline smatrati nezavisnom
promenljivom (ona se menja nezavisno od nase volje i zato je precizno data za svaku zemlju), a
smrtnost od raka ¢emo smatrati zavisnom promenljivom. Ujedno mozemo da konstatujemo da su
zadovoljeni svi uslovi da bismo verovali da su pretpostavke za regresiju bile ispunjene. Prvi korak
¢e biti da prikazemo rezultate formom rasutog dijagrama (Slika 2).

Slika 2: Rasuti dijagram ulaznih podataka

A
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Temperatura u stepenima C

Ve¢ na prvi pogled na dijagram vidimo da sa povetavanjem temperature raste i smrtnost.
Citalac bi mogao da uzme lenjir i olovku i da nacrta pravu koja bi i§la izmedu podataka tako da
bude priblizno jednako udaljena od svakog merenja. Kako to uraditi tacno, da bi $to tacnije bio
prikazan odnos izmedu obe promenljive? Jedan od mogucih kriterijuma za unoSenje prave je
postizanje §to manjeg odstupanja prave od izmerenih podataka. S obzirom na to da podaci mogu da
odstupaju od prave u pozitivnom ili negativnom smeru, odstupanja se dizu na kvadrat (time se gubi
negativna vrednost i pozitiva odstupanja). Metoda izraCunavanja koja vodi ka odredivanju prave se
naziva metoda najmanjih kvadrata. Za ¢itaoca koji bi hteo da se blize upozna sa ovom metodom,
na internetu se moze pronaci dovoljno informacija o ovoj metodi. Mi ¢emo iskoristiti racunar, koji
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¢e da izraCuna oba parametra ovakve prave, odnosno intercept — tacku preseka sa osom vy, a time i
odstupanje od nule, a takode i nagib prave.

Slika 3: Prelazake prave kroz podatke

> fit <- Im(formula = rak ~ temperatura)

> fit

Call:

Im(formula = rak ~ temperatura)

Coefficients:

(Intercept)  temperatura
53.611 4.248

Objasni¢emo S§ta znaCe pojedini koeficijenti u ovom primeru. Kao §to smo veé rekli,
jednacina ¢e imati oblik y = 53,6 + 4,25*x. U naSem sluéaju x oznacava prose¢nu temperaturu u °C.
Pretpostavimo da ¢emo vrednost x postepeno povecavati za 1. Onda ¢e za vrednost 0 rezultat biti y
= 53,6 + 4,25*0 = 53,6. To je intercept ili presek sa nulom. Kad je pove¢amo za 1, dobi¢emo y =
53,6 + 4,25*1 = 57,85 i ako idemo dalje, dobi¢emo y = 53,6 + 4,25*2 = 62,1, povecanje na tri
doneée y = 53,6 + 4,25*3 = 66,35 i tako dalje. Svako povecanje x za jednu jedinicu rezultovace
porast vrednosti y taéno za vrednost koeficijenta. Ovaj koeficijent zovemo jedini¢ni prirastaj
(smanjenje, ako je vrednost negativna) ili prirastaj kod jedini¢ne promene. On definiSe nagib
prave. Rezultat je moguce prikazati slikom (Slika 4).

Slika 4: Prikazivanje rezultata linije regresije i pokazivanje koeficijenta prilikom jedini¢ne
promene

> koef <- coef(fit <- Im(formula = rak ~ temperatura)) # u promenljivu koef
smo stavili koeficijente iz regresije pomoc¢u komande coef, koja ih ekstrahuje
u formi promenljivih

> plot(temperatura, rak, xlab="°C", ylab="smrtnost") # nacrtali smo
pojedine tacke

> abline(coef=koef) # i dodali pravu za kori$¢enje koeficijenata linije
regresije
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Slika desno prikazuje kako zapravo funkcioniSe jedacina koju smo preveli podacima
pomoc¢u metoda najmanjih kvadrata (odstupanja). Malo a predstavlja pomeranje prave nasuprot
nule, malo b izrazava prirastaj prilikom jedini¢ne promene nezavisne promenljive; drugim reima,
b izrazava brojnost promene vrednosti zavisne promenljive za jednu jedinicu, prikazane kao x+1,
malo e predstavlja gresku sa kojom izrazavamo sve podatke. Prisetimo se ujedno osnovnog principa
statisticke indukcije. Koeficijenti koje smo izracunali na osnovu vrednosti uzorka su tacka otkric¢a
stvarnih koeficijenata prave u populaciji. Zato je cilj regresije da se otkrije gde se nalaze stvarne
vrednosti koeficijenata a i b i na osnovu njih da se otkriju stvarne vrednosti zavisne promenljive y.
Zapis jednacine prave, koju se trudimo da otkrijemo kod populacije glasice

y=a+p*x+eg

U narednom delu posveticemo se kvalitetu odgovaranja regresivne prave podacima i
vrednovanju koeficijenata.

Kvalitet regresivne prave

Kako mozemo da vidimo na slici, prava retko kad prolazi kroz sva merenja. Pojedine tacke
odstupaju od prave i prose¢ne vrednosti u smislu plus ili minus. Sto vise podaci odstupaju od prave,
to manje prava objasnjava njihov odnos. Snaga odnosa izmedu nezavisne i zavisne promenljive je
srazmerna tome koliko prava (ili kriva) odgovara merenjima. Tada govorimo O taénosti
odgovaranja. Kada prava odgovara? Sto vise se priblizava tatkama merenja, a takode i §to je
manja disperzija tacaka. Zato slicno kao u ANOVA-i, pokusa¢emo da otkrijemo vrednost disperzije.
Slika 5 belezi odnos merenja prema pravoj i prema aritmetickoj sredini vrednosti.
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Slika 5: Ukupno, objasnjeno i neobjasnjeno odstupanje
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Kao i u sluc¢aju racunanja disperzije kod ANOVA-g, i u ovom sluéaju izratunavamo drugi
koren odstupanja sa ciljem da odstranimo zajednicko delovanje pozitivnih i negativnih vrednosti.
Racunamo sledece zbirove odstupanja:

1. Ukupno odstupanje predstavlja udaljenost tacke od srednje vrednosti svih tacaka;

2. Objasnjeno odstupanje je razlika vrednosti pripadajuc¢e tacke na pravoj i srednje
vrednosti. Objasnjenim se naziva zato Sto pokazuje koji deo odstupanja snizava
regresivna prava.

3. Neobjasnjeno odstupanje je udaljenost merenja od regresivne prave.

Kada ova odstupanja dignemo na kvadrat i saberemo, dobijemo zbir kvadrata, odnosno
celokupan zbir kvadrata, objas$njen i neobjasnjen zbir kvadrata.

Logi¢no je da zbir objas$njenog i neobjasnjenog zbira kvadrata bude jednak ukupnom. Ove
vrednosti onda koristimo kao mere disperzije. Ukupan zbir kvadrata predstavlja ukupnu disperziju
vrednosti zavisne promenljive Y. Objasnjen zbir kvadrata predstavlja disperziju posmatrane
vrednosti Y objasnjen regresivnom pravom. |, obrnuto, neobjasnjen zbir kvadrata predstavlja deo
disperzije koju prava nije u stanju da objasni. Jasno je da Sto viSe regresivna prava uspe da objasni
disperziju, to je odgovaranje bolje. U idealnom slucaju trebalo bi vrednost objasnjene disperzije
priblizavati ka celokupnoj disperziji. Iz toga se izvela 1 mera, pomocu koje vrednujemo kvalitet
regresije, a zovemo je koeficijentom odredenosti ili determinacije i oznacavamo je kao r’ .
Objasnjavamo ga kao meru koliko blizu je regresivna prava pojedinim tackama merenja.

Slika 6: Detaljan ispis rezultata regresije pomo¢u komande summary()

> summary(fit)

Call:
Im(formula = rak ~ temperatura)
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Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-12.7219 -5.7121 0.3592 4.3806 14.1140

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)
(Intercept) 53.6107 4.7845 11.205 2.24e-08 ***
teplota  4.2476 0.6282 6.762 9.15e-06 ***
Signif. codes: 0 “***°0.001 “***0.01 “**0.05 *.” 0.1 *~
1

Residual standard error: 7.542 on 14 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7656, Adjusted R-squared:
0.7488

F-statistic: 45.72 on 1 and 14 DF, p-value: 9.148e-06

Iz cele tabele rezultata za nas je trenutno najzanimljiva vrednost oznacena kao Multiple R-
squared sa vrednosc¢u 0,77. Dakle, vise od % disperzije je objasnjeno regresivnom pravom. Sledeca
slika 7 demonstrira razne slu¢ajeve sa kojima mozemo da se sretnemo U praksi.

Do sada smo se bavili vrednoséu koeficijenta determinacije izraCunatog iz merenja koja
direktno govore o odgovaranju prave pojedina¢nim merenjima, kao i 0 disperziji vrednosti u uzorku.
Kako smo ve¢ naucili u prethodnim poglavljima, potrebno je jo$ da saznamo kakva je situacija kod
populacije, kako mozemo da otkrijemo koliko su promenljive X a Y u linearnoj zavisnosti. To
zahteva postupak potvrdivanja hipoteze i definiciju nulte i alternativne hipoteze.

Kako smo ve¢ naznalili u postavljenom pitanju, nulta hipoteza ¢e biti o nepostojanju
pravolinijskog odnosa izmedu promenljivih X i Y, koje su bile otkrivene na osnovu odabranog
uzorka i glasice:

Ho: X 1Y nisu u pravolinijskoj zavisnosti
Ha: X 1Y jesu u pravolinijskoj zavisnosti

Za potvrdivanje Hy koristicemo isti postupak kao u slu¢aju ANOVA-e. Prise¢camo se da smo
testirali odnos disperzija (varijansi) OV, koji je jednak odnosu prosecnog zbira kvadrata
objasnjenog 1 neobjasnjenog odstupanja. Za izraCunavanje prosecnih zbirova potrebno je joS
odrediti stepen slobode. Vazi pravilo da je broj stepena slobode za zbir kvadrata objasnjen
regresijom jednak broju konstatnti (koeficijenata) sniZzen za jedinicu. U slucaju jednostavne linearne
regresije, imamo dve konstante i to intercept i koeficijent nagiba prave. 1z toga proizilazi da ¢emo
za objaSnjen deo zbira kvadrata koristiti broj stepena slobode 2 — 1 = 1. Za neobjasnjen deo
koristicemo n — 2 stepena slobode, dakle u ovom slucaju 16 — 2 = 14. Sam odnos izrac¢unacemo kao
odnos prosecnog zbira kvadrata objaSnjenog i neobjasnjenog (Tabela 1)
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Slika 7: Razne vrednosti odgovaranja regresivne prave vrednostima merenja
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Tabela 5: Odnos disperzije za izra¢unavanje ANOVA za linearnu regresiju

Kvadrat aritm.

Izvor varijanse Zbir kvadrata Stepen slobode sredine Odnos varijansi
ZK d.f. ov
KAS
Linearna regresija ZK,yusmjen 1 ZK opjasnjen 1 K ;
Neobjasnjen objasnjen
(reZid]ua)J ZKneobjafnjen n- 2 ZKneobja§njen/(n = 2) ZKneobja§njen
Zajedno ZK ukupno n-1

O prihvatanju ili odbacivanju hipoteze Hy odlu¢i¢emo na osnovu F testa. lako u tabeli
rezultata ne¢emo na¢i vrednost OV, program nam pruza direktnu vrednost verovatnoce za
prihvatanje, odnosno odbacivanje Hy. Pogledajmo, §ta nam o tome govori rezultat nase statistike:

F-statistic: 45.72 on 1 and 14 DF, p-value: 9.148e-06

Broj 9,1e-06 nam dozvoljava odbacivanje Hy, a prihvatanje Ha sa nivoom poverenja p <
0,0001, sta je veoma visoka vrednost. Dakle, mozemo da zaklju¢imo da je linearni odnos izmedu
prosecne temperature i smrtnosti od raka znacajan sa verovatno¢om p < 0,0001.
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Interval poverenja za koeficijent P regresivne prave

Regresivni koeficijent S predstavlja stvarnu vrednost nagiba prave u populaciji. U nasem
primeru vrednost koeficijenta b smo izracunali iz uzorka. Dakle, moZemo da izjavimo da je b tacka
otkriéa £, a za njegovo otkrice potrebno je saznati da li se razlikuje od nule i kakav je odgovarajuci
interval poverenja. Zato §to i njegovu varijansu kod populacije otkrivamo na osnovu standardne
devijacije izracunate iz uzorka, moramo da koristimo Studentovu t-raspodelu. Ujedno
pretpostavljamo da su svi uzorci ovog koeficijenta u normalno raspodeljenoj populaciji.

Pokusacemo da saznamo da li se stvaran koeficijent u populaciji razlikuje od nule. Drugim
re¢ima, potvrdi¢emo nultu hipotezu da je vrednost f jednaka nuli.

H0:0 HA?EO

Potvrdivanje ove hipoteze sprovodi se istim postupkom kao pri potvrdivanju hipoteze
0 aritmetickoj sredini. Ne¢emo prelaziti celo racunanje, ali ¢emo pogledati §ta nam je izracunao
statisticki program (Slika 5). 1z njega proizilazi da je vrednost tacke otkri¢a koeficijenta /5 4,25,
standardna greska otkri¢a je 0,63, kriti¢na vrednost t raspodele za odgovarajuci broj stepena slobode
je 6,76, a pritom dodata vrednost verovatnoce odbacivanja Hg jeste 0,000009. Dakle, mozemo da
zaklju¢imo da verovatnoc¢a da je nagib prave jednak nuli tako mala, da mozemo da kazemo, da sa
verovatnocom p < 0,0001 nagib jeste razli¢it od nule. Isti postupak mozemo da koristimo i za tacku
preseka sa nultom osom, a i tamo vidimo da se ovaj razlikuje od nule sa verovatnocom p < 0,0001.

Konstrukcija intervala poverenja za utvrdivanje koeficijenta f je zasnovana na istoj
koncepciji kao utvrdivanje aritmeticke sredine. Dakle, moraju da nam budu poznate tacke otkrica a i
b, kao i standardna greska i onda odredujemo na kom nivou poverenja zelimo da ra¢unamo. Ove
vrednosti su nam poznate, ali da ne moramo da izracunavamo konkretne vrednosti, program ¢e ih
izraCunati za nas. Koristi¢cemo komandu confint(object, parm, level = 0.95, ...). Za object unesemo
promenljivu u kojoj smo zamenili rezultat regresije, u parm mozemo detaljisati za koje koeficijente
zelimo da racunamo; ako to ne navedemo, onda ¢e program da izracuna za sve. Na kraju,
odredi¢emo nivo signifikantnosti za koji izraCunavamo odgovarajuce intervale poverenja. Ako ga ne
navedemo, automatski se primeni vrednost 0.95. Rezultat je ste u sledecoj slici (Slika 8).

Slika 8: Izra¢unavanje intervala poverenja za koeficijent regresije

> ci <- confint(fit)
> Ci

25% 97.5%
(Intercept) 43.348947 63.872553
temperatura  2.900218 5.594925

Iz slike vidimo da stvarna vrednost koeficijenta regresije nazvanog temperatura lezi izmedu
2,9 1 5,6 smrtnosti. To znaci da pri povecanju temperature za jedan stepen mozemo da ocekujemo
povecéanje smrtnosti u rasponu 2,9 do 5,6 smrtnosti.
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Verovatnoc¢a ili predikcija

Jedna od prakti¢nih primena prave regresije je verovatnoca. Ona sluzi za dobijanje odgovora
na pitanje kakvu vrednost dobija Y u tacki X koju nismo izmerili. Zaista je Siroko koriS¢enje
predikcije u slucajevima kada Zelimo da pronademo odgovore na pitanja iz svakodnevnog zivota.
Na primer, znamo da je visina deteta do odredene mere pravolinijska u odredenom dobu. Mi je
merimo, recimo, u dva mesec¢na intervala. Postavljamo pitanje kakva bi bila vrednost posle mesec
dana. Ili imamo povecanje oboljenja (ili pad) i Zelimo da kaZzemo S$ta ¢e se desiti za mesec ili za
godinu. U slu¢aju predvidanja, medutim, moramo da budemo svesni da je predvidanje vaze¢e samo
ako ostanu oc¢uvani uslovi U kojima je regresija bila izracunata.

Samu predikciju uradicemo veoma jednostavno sa koriS¢enjem komande predict(). U
slucaju da Zelimo predikciju za tacke koje se nalaze izmedu izmerenih tacaka, koristi¢emo
pozivanje ove komande sa argumentom u formi izvrSene regresije. Kada zelimo da izraCunamo
regresiju za odredene vrednosti nezavisne promenljive, moramo je specifikovati kao parametar, sa
istim nazivom kakav je imala nezavisna promenljiva, u nasem slucaju to je bila temperatura. Da bi
bio u okviru promenljive, i za sam naziv je neophodno Kkoristiti okvir za podatke, dakle data.frame.
Postupak izracunavanja i rezultat je u slede¢oj slici (Slika 9).

Slika 9: Predikcija vrednosti pomo¢u linearne regresije

> temperatura <-seq(1,20,1) #napravili smo promenljivu, koja sadrzi sekvenciju brojeva
od 1 do 20
> temperatura <- data.frame(teplota) # promenljivu smo transformisali u okvir za
podatke
> pred <- predict.Im(fit, newdata=teplota) #pozivamo komande predikcije i samu
predikciju zamenimo u promenljivu
> pred
1 2 3 4 5 6 7 8
57.85832 62.10589 66.35346 70.60104 74.84861 79.09618 83.34375 87.59132
9 10 11 12 13 14 15 16
91.83889 96.08646 100.33404 104.58161 108.82918 113.07675 117.32432 121.57189
17 18 19 20
125.81946 130.06704 134.31461 138.56218

Predikcija nam je dala seriju vrednosti koje odgovaraju vrednostima nezavisne promenljive
temperatura i izvan okvira izvorno izmerenih vrednosti. Izvorno najvisa temperatura je bila 10,7°C.
Mi smo napravili predikciju koja nam govori da kad bi se smrtnost od raka i prilikom visih
prosec¢nih temperatura odrzala onako kako smo izrac¢unali, onda bi, na primer, pri temperaturi od
17°C bila 125,82. Ali, uvek je to procena tacke, a kako onda da dobijemo procenu intervala?
Jednostavno dodamo argumente Kkoji omogucéavaju izraCunavanje procene intervala, odnosno
intervala poverenja (Slika 10).
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Slika 10: Izra¢unavanje intervala poverenja za predikciju

> pred <- predictIm(fit, newdata=temperatura,
interval="confidence")
> pred

fit  lwr upr
57.85832 48.81925 66.89740
62.10589 54.24867 69.96311
66.35346 59.61569 73.09124
70.60104 64.88351 76.31856
74.84861 69.98925 79.70796
79.09618 74.83387 83.35848
83.34375 79.30001 87.38749
87.59132 83.32902 91.85363
91.83889 86.97954 96.69825
10 96.08646 90.36894 101.80399
11 100.33404 93.59626 107.07181
12 104.58161 96.72439 112.43883
13 108.82918 99.79010 117.86825
14 113.07675 102.81495 123.33855
15 117.32432 105.81194 128.83671
16 121.57189 108.78924 134.35454
17 125.81946 111.75220 139.88673
18 130.06704 114.70440 145.42967
19 134.31461 117.64836 150.98086
20 138.56218 120.58586 156.53850

O©Coo~NOoO Ul WN P

Na kraju ostaje samo da nacrtamo sliku. Pre toga moramo da objasnimo razliku izmedu
intervala poverenja i intervala predikcije. Intervali poverenja govore o verovatnom mestu gde se
nalazi parametar populacije. Predikcije vremenskih intervala govore gde moZzemo da o¢ekujemo
naredne podatke tacke uzorka. Nasuprot ovome, interval prognoze, odnosno predikcije, govori o
rastavljanju vrednosti, ne o nesigurnosti prilikom odredivanja vrednosti iz populacije. Zato je uvek
siri od intervala poverenja. Pokazac¢emo to na slici (Slika 11).
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Slika 11: Iscrtavanje 95% intervala poverenja i intervala predikcije

> ci.plot(fit, newdata=temperatura)

43% confidence and prediction inervals forfit

Rak
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Korelacija

Regresivni model kojim smo se do sada bavili pretpostavlja da je zavisna promenljiva (Y)
slucajna, normalno distribuirana promenljiva. Nezavisna promenljiva nije slu¢ajna, odnosno fiksna
je. Zadatak regresivne analize je traZenje odgovaraju¢e vrednosti zavisne promenljive prema
izabranim tackama nezavisne. Cesto se javi situacija da trazimo da li postoji ili ne postoji odnos
izmedu dve slucajne promenljive. Ovakav odnos onda zovemo korelacija. Pod njim
podrazumevamo odnos dve ravnopravne promenljive i korelacija izrazava snagu tog odnosa. AKko je
odnos linearan, za njegovo izracunavanje koristimo postupak istovetan sa regresijom. U tom slucaju
pretpostavljamo da su obe promenljive rastavljene prema zajednickoj varijansi, koju nazivamo
zajednicka podela ili distribucija. Kada se radi o normalnoj distribuciji, govorimo o bivarijantnoj
normalnoj raspodeli.

Snagu odnosa merimo analogno linearnoj regresiji, gde smo Kkoristili koeficijent
odredivanja P za izrazavanje kvaliteta odgovaranja na tacke pravih. U slucaju korelacije
koristicemo koeficijent korelacije, koji je poznat pod nazivom Pirsonov koeficijent korelacije.
Njegova vrednost se kre¢e u rasponu od -1 do +1. Kada ima pozitivhu vrednost onda je re¢ o
odnosu koga iskazuje rastucéa prava (sa povecavanjem vrednosti x povecava se i1 vrednost y). Kad je
njegova vrednost negativna, onda se prava spusta (sa pove¢avanjem vrednosti X vrednost y opada).
Ako je koeficijent korelacije blizi ili jednak nuli, govorimo da odnosa, odnosno korelacije izmedu
dve promenljive nema. Objasni¢emo blize vrednosti koeficijenta korelacije. Ako je ovaj jednak
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broju 1 ili -1, onda govorimo o jakoj povezanosti, a sve tacke leze u jednoj ravni. Ako izraCunat
koeficijent korelacije nije jednak = 1, ali je dovoljno blizu, mozemo da kazemo da ova koleracija
ukazuje na jaku vezu izmedu dve promenljive. Ako se koeficijent korelacije priblizava + 0,5, onda
¢e se pre raditi o srednje jakom odnosu. U slu¢ajevima kada se priblizava nuli, govorimo da je
odnos slab ili da odnosa nema. Izracunavanje koeficijenta korelacije ¢emo pokazati u sledecem
primeru (Primer 2).

Primer 2: Utvrdivanje snage korelacije izmedu procenta Meticilin rezistentnog Staph. aureusa
MRSA na odeljenju bolnice i duZine hospitalizacije bolesnika

Istrazivaca je zanimalo da li je mogucée govoriti o odnosu izmedu ucestalosti MRSA i
duzine hospitalizacije bolesnika sa odredenom dijagnozom na odeljenju intenzivne nege.
Prosao je 20 odeljenja i saznao je sledece podatke:
Odeljenje % MRSA  Prose¢na duzina

hospitalizacije

1 12 6
2 14 6
3 27 8
4 24 E
5 36 7
6 32 6
7 44 12
8 52 11
9 48 13
10 38 11
11 45 10

Odlucio je da izracuna koeficijent korelacije za odredivanje tipa i snage odnosa.

Postupak:

> MRSA <-c(12, 14, 27, 24, 36, 32, 44, 52, 48, 38, 45)

> hosp <-c(6, 6, 8,9, 7, 6, 12, 11, 13, 11, 10)

> cor(MRSA, hosp)

[1] 0.8012835
Izracunata vrednost koeficijenta korelacije jeste visoka, ali bismo trebali da potvrdimo da
li je njegova stvarna vrednost u populaciji nije jednak nuli potvrdivanjem nulte hipoteze 0
jednakosti koeficijenta sa nulom.

> cor.test(MRSA, hosp)

Pearson's product-moment correlation

data: MRSA and hosp
t =4.0179, df = 9, p-value = 0.003028
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0
95 percent confidence interval:
0.3878236 0.9463004
sample estimates:
cor
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0.8012835

Interpretacija: Potvrdivanje je pokazalo da mozemo da odbacimo nultu hipotezu sa
verovatnoom manjom od 0,01. Ujedno smo dobili procenu intervala stvarnog
koeficijenta korelacije. Zaklju¢ujemo da postoji srednje jak, pa ¢ak i jak odnos izmedu
MRSA i duzine hospitalizacije, takav da sa rastu¢com ucestalos¢u MRSA se produzava i

vreme hospitalizacije.

Sazetak

Bavili smo se upoznavanjem odnosa dve promenljive: nezavisne i zavisne. Objasnili smo
naéin izraCunavanja prave rezultata merenja pomocu metode najmanjih kvadrata. Ujedno smo
objasnili kako se meri kvalitet rezultata postupkom sli¢nim kao kod ANOVA-e. Takode smo
govorili o kori§¢enju regresije za pretpostavljanje ili predikciju vrednosti. Na kraju poglavlja smo
naveli koncepciju merenja snage odnosa dve promenljive, sto smo nazvali korelacija.

Ovo poglavlje daje samo uvod u Siru problematiku regresije i korelacije. Njen prirodan sled
su metode multiple regresije i korelacije, kao i primena i drugih, nelinearnih regresija. S obzirom da
ova publikacija ima za cilj da navede samo osnove biostatistike, od svih navedenih moguénosti u
posebnom poglavlju éemo se baviti logistickom regresijom (Poglavlje 9). Citaoca koga interesuju i
druge vrste regresije upucujemo na izvore napredne statisticke literature.
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Vezbe

®U studiji odnosa visine sistolnog krvnog pritiska i telesne mase pregledana je 102 slucajno
odabranih mu$karaca i zena u malom mestu u SAD. Istrazivaca je zanimalo da li se
poveéavanjem vrednosti aritmeticke stvarne telesne mase prema idealnoj povecava i sistolni
pritisak (uzorak bp.obese iz datoteke ISWR). Pokus$ajte da nacrtate i regresivne odnose.

®Na osnovu podataka iz prethodnog zadatka odredite korelaciju promenljivih za muSkarce i
zene.
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Cilj poglavlja

Logisticka regresija kao statisticka metoda je jedna od najces¢e primenjivanih u oblasti
epidemiologije, kao i u biomedicinskim naukama. Postoji nekoliko razloga zasto je to tako, ali
najbitnija je Cinjenica da pomo¢u ove metode mozemo da detaljno analiziramo uticaj nekoliko
promenljivih (istovremeno) na verovatnoc¢u nastajanja posmatrane pojave. Ova premisa omogucava
modeliranje multikauzaliteta nastajanja odredene pojave (u slucaju epidemiologije radi se O
oboljenju, smrtnosti, remisiji i sli¢no). Cilj ovog poglavlja je da predstavi logisti¢ku regresiju,
objasni njene rezultate i prakticnu primenu.

Regresivna analiza se karakterise, izmedu ostalog, i time $to ima jasno definisanu takozvanu
zavisnu i nezavisnu promenljivu. Slicno kao i kod linearne, i kod logisticke regresije mozemo
nezavisnu promenljivu da nazovemo prediktorom, koji ¢e da na odredeni nacin (ta¢no definisan
smerom i ja¢inom) uti¢e na zavisnu promenljivu. Kao kod drugih tipova regresivne analize, i u
sluéaju logisticke analize oznacavamo zavisnu promenljivu Y, a nezavisne promenljive X3, Xs....Xp.
Logisti¢ka regresija, medutim, osim sli¢nosti sa drugim tipovima regresije, ima i svoje specifi¢nosti.
O njima ¢emo govoriti u narednim delovima ovog poglavlja.

Tabela 1: Ciljevi poglavlja

1. Uvesti koncepciju logisticke regresije i njene primene u biomedicinskim
istraZzivanjima

2. Pojasniti ratunanje parametara u sredini R
3. Tackaste i intervalske procene regresivnih koeficijenata i odnos Sansi
4. Navesti prognosticke modele

5. Pristrasnost i interakcije.

Zavisna i nezavisna promenljiva u logistickoj regresiji

Zavisne promenljive

U slucaju regresivne analize, uop$teno zavisnom promenljivom zovemo onu koja izrazava
pojavu koju posmatramo, a koja je u vezi sa izlozenosc¢u. Klasi¢an primer iz epidemiologije je
odnos izmedu i1zloZenosti faktoru rizika i bolesti. Bolest je u ovom slucaju zavisna promenljiva, ona
zavisi od izlozenosti, $to predstavlja nezavisnu promenljivu.

U logistickoj regresiji zavisna promenljiva je uvek dihotomna (binarna), sto znac¢i da moze
da dobije samo dve mogucée vrednosti: O ili 1. UobiCajeno se brojem 1 oznaava prisutnost
odredene pojave (dakle oboljenje, smrtnost, remisija i sli¢no), a sa 0 se oznac¢ava odsustvo odredene
pojave (dakle zdrav ¢ovek, prezivljavanje, odsustvo remisije i sli¢no). Sama regresivna analiza onda
ima za cilj da sazna uticaj jedne ili vise nezavisnih promenljivih na verovatnocu da se data pojava
(oznacena kao 1 u okviru zavisne promenljive) javi.
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Veoma je bitno ispravno ,.kodirati“ zavisnu promenljivu, 0odnosno ispravno oznaciti pojavu
jedinice ili nule. Statisticki programi standardno daju rezultat pojave oznacene brojem jedan. Zato
kad jedinicom ozna¢imo bolesne ljude (a nulom zdrave), modeliramo verovatnoc¢u da ¢e se ¢ovek
razboleti, a ako jedinicom oznac¢imo zdrave ljude (a nulom bolesne), modeliramo verovatnoc¢u da se
covek nece razboleti. Izmedu ovih situacija postoji sustinska razlika, pa je potrebno povesti paznju
ve¢ pri pripremanju baze podataka, koju ¢emo posle koristiti prilikom analize.

Nezavisne promenljive

Uopsteno u regresivnoj analizi nezavisim zovemo promenljive koje analiziramo kao faktore
koji uti¢u na posmatranu pojavu. Klasi¢an primer iz epidemiologije su opet izloZenost i bolest.
IzloZenost je u ovom slucaju nezavisna promenljiva koja uti¢e na nastanak posmatrane pojave.

Logisticka metoda je metoda koja omogucava analiziranje istovremenog uticaja nekoliko
promenljivih na posmatranu pojavu. Zato se smatra adekvatnom metodom za multivarijantnu
analizu u slu¢ajevima kada je zavisna promenljiva binarna (bolest/zdravlje, smrt/Zivot, i sl.). Dobra
strana logisticke regresije je Sto moze da otkrije uticaj faktora (nezavisnih promenljivih)
reprezentovanih mnogim drugima promenljivima — mozemo da koristimo Kkontinuirane i
kategorijalne promenljive u proizvoljnim kombinacijama (npr. kombinacija kontinuiranih faktora
kao $to su uzrast, visina, telesna masa i kategorijalnih faktora kao pol i sl.).

Primena logisti¢ke regresije

Logisticka regresija olakSava izrazavanje kompleksnih odnosa izmedu uzoraka nezavisnih
promenljivih i zavisnih promenljivih i identifikovanje nezavisne promenljive sa znacajnim,
signifikantnim uticajem na zavisnu promenljivu u okviru analiziranog uzorka.

Ujedno, na osnovu analize uticaja uzoraka nezavisne promenljive na zavisnu promenljivu u
okviru analiziranog uzorka, logistiCka regresija omogucava predvidanje verovatnoce pojave,
izrazavajuci je zavisnom promenljivom kod pojedinca sa poznatom kombinacijom nezavisnih
promenljivih. To znaci da omogucava izraCunavanje verovatno¢e smrtnosti, prezivljavanja ili druge
pojave kod individue sa poznatim parametrima koji ¢ine nezavisnu promenljivu, na osnovu
prethodnog racunanja koeficijenata logisticke regresije.

Za konkretniju ilustraciju navedimo primer niske porodajne mase i faktora koji su povezani
sa ovom pojavom. Uzmimo zato populaciju majki i odaberimo iz nje uzorak 500 majki, kod kojih
smo saznali da li je dete rodeno od date majke imalo normalnu ili nisku telesnu masu pri rodenju.
Isto tako zabeleZimo etni¢ku pripadnost porodilje, njenu starost i da li je pusSila tokom trudnoce.

Zavisna promenljiva, u ovom slucaju promenljiva koja izrazava da li se dete rodilo sa
normalnom ili sa niskom porodajnom masom, gde brojc¢ani kod ,,1 oznacava dete sa niskom
porodajnom masom, a broj¢ani kod ,,0° oznacava dete rodeno sa normalnom porodajnom masom.
Nezavisnim promenljivim bi¢e dodeljene informacije koje smo dobili o porodiljama, dakle etnicka
pripadnost, uzrast i pusenje.

Primenom prvog nacina pravljenja logisticke regresije mozemo da analiziramo na koji nacin
pojedine nezavisne imaju veze sa zavisnom promenljivom (na koji nacin etni¢ka pripadanost, uzrast
i pusenje majke uticu da li ¢e se dete roditi sa niskom porodajnom masom), kvantifikova¢emo ove
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uticaje i njihov statistic¢ki znacaj.

Primenom drugog nacina izvrSenja logisti¢ke regresije mozemo da kod slu¢ajno odabrane
majke (iz populacije iz koje smo odabrali spominjan 500-¢lani uzorak) predvidimo sa kojom
verovatno¢om ¢e se njeno dete roditi sa niskom porodajnom masom. Pritom ¢emo iskoristiti
informacije dobijene prvim nac¢inom primene logisticke regresije i informacije o posmatranju
nezavisnih parametara kod izabrane majke. Drugim re¢ima, ako kod izabrane majke saznamo uzrast,
etni¢ku pripadnost i pusenje, moc¢i ¢emo da predvidimo da li ¢e se njeno dete roditi sa niskom ili
normalnom porodajnom masom.

U nastavku ¢emo objasniti na koji nacin primenjujemo i interpretiramo logisticku regresiju
postizanjem ova dva cilja.

Logisti¢ka funkcija i logisticki model

Jedna od osnovnih premisa logisticke regresije je logisticka funkcija. Pojednostavljeno
reCeno, logisticka funkcija, koju oznaCavamo sa f(z), je matemati¢ka osnova za izraZavanje
kompleksnih odnosa medu nezavisnim promenljivima i zavisnim promenljivima, veza Kkoje
analiziramo. Slika prikazuje sigmoid logisticke funkcije, gde se na osi X nalaze vrednosti Z, a osa Y
predstavlja vrednost funkcije. Kako ve¢ znamo iz grafikona (Slika 1), vrednost f(z) pasée uvek u
interval 0-1.

Slika 1: Graficka reprezentacija krive logisti¢ke regresije za jednu zavisnu promenjliva

logisti¢ka funkecija f{z)

10

0.4

02

00

O e e e e e e = == — ]

vrednost z

Iz reCenog proizilazi da za bilo koju vrednost Z, ona ¢e biti u logistickoj funkciji u rasponu
0 - 1. Ovu ¢injenicu u epidemiologiji znamo da iskoristimo za izrazavanje verovatnoce, koja se
takode nalazi u intervalu 0 - 1, respektivno 0 - 100%.
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Od logisti¢ke funkcije ka logistickom modelu

Pomocu logisticke funkcije f(z) mozemo da saznamo verovatno¢u posmatrane pojave sa
pretpostavkom specifi¢ne kombinacije nezavisnih promenljivih izrazenih vredno$¢u Z (primenom
logisticke regresije za predikciju verovatnoce odredene pojave). U¢inicemo to koris¢enjem sledeceg
odnosa, koji predstavlja matimaticki zapis logistickog modela:

f(z)=1/1-e

Iz navedenog vidimo da je vrednost Z u logisti¢koj regresiji klju¢na. Pokaza¢emo $ta taéno
predstavlja i kako ¢emo do¢i do nje. Z predstavlja brojcano izrazavanje kombinovanog uticaja
uzorka nezavisnih promenljivih na verovatnocu pojave posmatrane zavisne promenljive. Ova
vrednost izrazava uticaj svake nezavisne promenljive i sa svakom promenom bilo koje od njih se
menja. Uticaj pojedinih nezavisnih promenljivih na vrednost Z moze se izraziti slede¢im odnosom:

Z=PBo + P1X1+ PaXo+ B3 X3 +.... PnXn

U ovom odnosu Bo predstavlja tacku preseka, dakle vrednost Z u slucaju da sve nezavisne
promenljive imaju vrednost nula (tj. vrednost Z u slucaju da dati covek nema ni jedan od faktora
rizika koris¢eih u analizi). Vrednosti od B; do B, su koeficijenti regresije, koji su brojéano izrazeni
uticajem pojedinih nezavisnih promenljivih od X; do X, na rezultativnu vrednost Z. Drugim recima,
regresivni koeficijenti su brojéane konstante koje izrazavaju u kom pravcu i kakvim intenzitetom ¢e
data promenljiva ucestvovati u pojavi posmatrane pojave (npr. da ¢ée se Covek razboleti). Pod
intenzitetom se u ovom kontekstu misli na to koliko promena intenziteta vrednosti date nezavisne
promenljive promeni verovatno¢u da se pojavi posmatrana pojava. Pod smerom uticaja se u ovom
kontekstu misli da li povecanje vrednosti nezavisne promenljive poveca ili smanji verovatno¢u da
se pojavi posmatrana pojava. Vrednost Z zato detaljno uzima u obzir kakav je intenzitet i smer
uticaja nezavisnih promenljivih na verovatno¢u pojave posmatrane pojave.

Primer porodajne mase i njenih prediktora

Jednostavnije je zapisati 1 objasniti korake logisticke regresije na konkretnom primeru.

Sa ciljem objaSnjenja pojedinih koraka pri aplikaciji i interpretaciji logisticke regresije,
koristicemo datoteku birthwt, koja je deo programa R. Ova datoteka sadrzi podatke o porodajnoj
masi 189 dece i podatke o rizi¢énim faktorima majki, koji mogu da uti¢u na rodenje deteta Sa masom
manjom od 2500g, sto jeste uopstena granica za nisku porodajnu masu (deca sa masom manjom od
2500g rodena su sa niskom porodajnom masom).

Zavisna promenljiva u ovom slu€aju je faktor da li se dete rodilo sa niskom porodajnom
masom ili sa normalnom porodajnom masom. U datoj bazi podataka zavisna promenljiva je
promenljiva sa nazivom ,,Jlow*, koja ima vrednost 1 ako je dete imalo porodajnu masu manju od
2500g, a vrednost 0, ako je imalo normalnu porodajnu masu, dakle iznad 2500g.

Datoteka sadrzi i druge promenljive koje beleze prisutnost rizicnih faktora kod majki.
Uzmimo u obzir uzrast majki, oznacen kao promenljiva sa nazivom ,age“ (kontinuirana
promenljiva u godinama), zatim pusenje majke tokom trudnoce, sadrzano u promenljivoj sa
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nazivom ,smoke® (kategorijalna promenljiva 1-da , O-ne) i etnic¢ka pripadnost majke, iz
promenljive sa nazivom ,race“ (majka belkinja -1, majka crnkinja -2, majka druge rase -3).
Obratite paznju da kao predikatore u ovom slucaju koristimo kontinuiranu promenljivu
(promenljivu ,,age) i kategorijalnu promenljivu (promenljive ,race“ i,smoke”). Logisticka
regresija omogucava analiziranje i kontinuiranih i kategorijalnih nezavisnih promenljivih.

Posle zadavanja na ekranu dobijamo slede¢i prikaz u programu R library(MASS),
data(birthwt) i list(birthwt), (Slika 2).

Slika 2: Ulazni podaci primera porodajne mase

=

H R Console
> birthwt

low age 1wt race smoke ptl ht uwi ftv  bwt
8% 0 19 182 2 0 o 0o 1 0 2523
g6 0 33 155 3 0 o o 0 3 25851
87 0 20 105 1 1 0o o 0 1 2557
&8 0 21 108 1 1 o 0o 1 2 2594
g9 0 18 107 1 1 o 0o 1 0 2600
91 o 21 124 3 0 0o 0 0 0 2822
= o 22 118 1 0 0o 0 0 1 2837
93 0 17 103 3 0 o 0 0 1 2837
94 o 29 123 1 1 o 0 0 1 2663
95 0 26 113 1 1 o 0 0 0 2665
96 o 1% 85 3 0 g o 0 o 2722
97 0 1% 150 3 0 g o 0 1 2733
98 o 22 95 3 0 0o 1 O o 2751
a9 0 30 107 3 0 1 0 1 2 2750
100 0 18 100 1 1 0o o 0 0 2785
101 0 18 100 1 1 0O a 0 0 2788

Ako Zelimo da budemo sigurni da ¢e promenljive, koje su kategorijalne, i biti analizirane
kao kategorijalne (takva nesigurnost se pojavi ukoliko su kategorije izrazene brojéanim kodom),
transformiSemo ih u R pomocu slede¢ih komandi (u nasem primeru re¢ je o promenljivim ,,race” i
,,smoke*):

birthwt$smoke=as.factor(birthwt$smoke) i
birthwt$race=as.factor(birthwt$race).

U nasem slucaju posmatrana pojava je rodenje deteta sa niskom porodajnom masom.
Sazna¢emo, dakle, da li pojedini prediktori povecavaju ili smanjuju moguénost da se dete rodi sa
niskom telesnom masom, kao i intenzitet uticaja pojedinih promenljivih.

Za ovu namenu koristi¢cemo komandu glm u slede¢oj formi :

regresija = glm (low ~ age+ smoke+ race, family=binomial, data=birthwt)
summary (regresia)
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Komanda ¢e u prvom redu napisati rezultate logisticke regresije analize u objekat sa
nazivom “regresija” (ovaj naziv je proizvoljan i mozete ga staviti prema potrebi). Komanda
summary onda odstampa sadrzaj datog objekta na ekranu (Tabela 2).

Tabela 6: Rezultat logisticke regresije

Coefficients:
Eztimate 5td. Error =z wvalue Pr(>|z|)

(Intercept) -1.00755 0.86lee -1.169 0.24228
age -0.03488 0.033240 -1.044 0.29634
smokel 1.10055 0.37185 2.8958 0.00309 ==
raced 1.01141 0.45342 2.050 0.0403% =
raced 1.05673 0.40556 2.603 0.00524 *=*

Prva kolona prikazuje spisak prediktora (nezavisnih promenljivih), zajedno sa tackom
preseka (intercept). Druga kolona prikazuje koeficijente regresije (estimate), treca kolona prikazuje
standardnu gresku koeficijenata regresije (std.error), ¢etvrta kolona prikazuje rezuctat statistickog
testa (Valdov test ili Z-test) za date prediktore, a poslednja kolona prikazuje p-vrednosti za
odgovarajuce prediktore.

U slucaju kategorijalnih promenljivih ,,smoke® i ,race“ koeficijent je izraunat za sve
kategorije date promenljive. Prilikom izraCunavanja uticaja pojedinih kategorija, jedna od njih se
automatski odredi kao referentna u pogledu prema kojoj se izra¢una koeficijent regresije uticaja
preostalin kategorija. Koeficijent regresije uticaja referentne kategorije je 0 (nula). Program R
prilikom koris¢enja komandi glm ili Irm ne pise u tabeli referentne kategorije. Zato je uvek ta
kategorija nezavisne promenljive, koja se ne nalazi u tabeli, referentna. Program R odreduje, kao
referentnu, onu kategoriju koja se nalazi prva u redosledu. U slucaju da su kategorije oznacene
brojcanim kodovima, re¢ je o kategoriji sa najmanjim brojcanim kodom. U slu¢aju da su kategorije
oznacene re¢ima, referentna ¢e biti ona kojoj se pocetno slovo nalazi prvo u abecedi. Ako Zelimo da
promenimo ovaj redosled, potredno je promenljive odgovarajuce svrstati. Ovom aspektu blize ¢emo
se posvetiti u delu o interpretaciji rezultata.

Predmet naseg interesovanja iz pogleda interpretacije rezultata su, iz navedene tabele, najpre
koeficijenti regresije i odgovarajuce p-vrednosti.

Koeficijent regresije uopsteno odreduje pravac i intenzitet uticaja datog prediktora na razvoj
posmatrane pojave. Ako koeficijent regresije pozitivnu vrednost (u ovom slucaju, na primer,
promenljiva ,,smoke®), u interpretaciji mozemo navesti da pripadanje date majke kategoriji
,» 1 promenljive ,,smoke* (dakle, ta majka je pusa¢) povecava verovatnocu da ¢e se dete roditi sa
niskom porodajnom masom. Ukoliko koeficijent regresije ima negativnu vrednost (u ovom slucaju,
na primer, promenljiva ,,age*), uticaj je suprotan, 0dnosno ako se poveca vrednost promenljive,
snizava se 1 verovatnoca da se dete rodi sa niskom porodajnom masom.

P-vrednost Valdovog testa ukazuje na to da li je uticaj date nezavisne promenljive na
zavisnu promenljivu, iskazan koeficijentom regresije, statisticki signifikantan ili ne. Data p-
vrednost se odnosi na test hipoteze o nultom uticaju, odnosno o nezavisnosti datih promenljivih. U
nasem slucaju p-vrednost pripadaju¢a promenljivoj ,,age odnosi Se na testiranje hipoteze o
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nezavisnoj promenljivoj ,,age* kao prediktora (nezavinle promenljive) i zavisne promenljive ,,low",
koja sadrzi informaciju o niskoj, odnosno normalnoj porodajnoj masi. Nec¢emo se posebno
zadrzavati na interpretaciji p-vrednosti, zato Sto je ona opisana u prethodnim poglavljima.
Koeficijenti regresije, u obliku kako smo ih do sad izraunavali, su dosta komplikovani za
interpretaciju. Jednostavnije je da se dati koeficijenti regresije preracunaju na vrednosti Odds Ratio,
odnosno unakrsni odnos $ansi, parametra Koji se u epidemiologiji svakodnevno koristi. Odnos $ansi
(OR) dobi¢emo na sledeci nacin:
ORm: e pL

Odnos $ansi je jednak e podignutim na kvadrat odgovaraju¢im koeficijentom regresije. Na
sli¢an nacin izracunamo OR za sve koeficijente regresije u tabeli. U programu R za ovo mozemo da
koristimo komandu exp. Kad bismo Zeleli da izratunamo OR iz nas$ih koeficijenata koji su zapisani
u objektu ,,regresija“ (pogledaj sliku gore), primenjujemo komandu exp na slede¢i nacin:
exp(regresija$coefficients)

Rezultat ¢e biti sledece vrednosti OR (Tabela 3).

Tabela 3: Koeficijenti regresije

Rromoe

File Edit Misc Packages Windows Help

¥ exp(regresiarcoefficients)
{Intercept) age smokel race’ racel
0,3651110 0,9657186  3,0058203  2,7494834  2,.87609483

U interpretaciji koeficijenata regresije, odnosno OR, moramo da vodimo ra¢una ne samo sa
njihovim tackastim ocenama, koje smo dobili kori§¢enjem logistike regresije, ve¢ su nam potrebne
I njihove intervalske ocene, izrazene na osnovu intervala poverenja. Budu¢i da ih sama komanda
glm() nece izraCunati automatski, moramo da koristimo dodatnu komandu confint(). Nju ¢emo
primeniti na objekat ,,regresija“, napravljen u prethodnom koraku, koji sadrzi rezultate logisticke
regresivne analize. Zadacemo ovaj prikaz:

confint(regresija)

a rezultat su intervali poverenja za koeficijente regresije pojedinih nezavisnih promenljivih (Tabela
4).
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Tabela 4: Intervali poverenja za koeficijente regresije

R R Console T

File Edit Misc Packages Windows Help

> confint (regresia)
Waiting for profiling to be done...

2.5 % 97.5 %
(Intercept) -2.717891&65 0.67700378
age -0.101958552 0.025951544
=smokel 0.38667880 1.852594494
race2 0.03882462 1.98895038
racel 0.27625669 1.87663535

Data tabela sadrzi kolone, pri ¢emi prva Sadrzi nazive promenljivih, druga sadrzi donju
granicu intervala poverenja, a treca kolona gornju granicu.

Za izraunavanje intervala poverenja za OR koristi¢emo postupak kao pri transformisanju
koeficijenata regresije za OR, dakle

exp(confint(regresija))

i dobicemo sledecu tabelu sa nazivom promenljivih i pripadajuéim gornjim i donji granicama
intervala poverenja, (Tabela 5).

Tabela 5: Intervali poverenja za unakrsni odnos $ansi OR

File Edit Misc Packages Windows Help

> explconfint (regresia))
Waiting for profiling to be done...
2.5 % 97.5 %

[(Intercept) 0.0660137% 1.9673972
age 0.90303360 1.0293955
smokel 1.47208358 6.378576
raced 1.03958814 7.308152
race3 1.31818618 &£.5314592

Za zbirno zapisivanje svih koeficijenata regresije, pripadaju¢im OR i intervala poverenja
oko OR, u nasem konkretnom slucaju koristicemo sledece funkcije u R:

sum.coef<-summary(regresija)$coef
est<-exp(sum.coef[,1])
upper.ci<-exp(sum.coef[,1]+1.96*sum.coef[,2])
lower.ci<-exp(sum.coef[,1]-1.96*sum.coef[,2])
summary(regresija)
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cbind(regresija$coef,est,lower.ci,upper.ci)

Rezultat ovog uzorka je sledeca pregledna tabela, koja predstavlja klju¢ne informacije
rezultata (prva kolona prikazuje nazive promenljivih, druga kolona koeficijente regresije, kolona
oznacena ,.est“ sadrzi vrednosti OR, a kolona oznaéena ,lower.ci“ i,upper.ci sadrzi donje,
odnosno gornje granice intervala poverelja OR ), (Tabela 6).

Tabela 6: Prikazivanje rezultata u jednoj tabeli

est lower.ci upper.ci

(Intercept) -1.00755379 0.3651110 0.08744702 1.976456
age -0.03488277 0.9657186 0.90451953 1.031058
smokel 1.10055049 3.0058203 1.4499%6262 6.231164
racez 1.01141304 2.7494834 1.04529923 7.232053
racel 1.05673010 2.8T69483 1.29829507 6£.375154

Interpretacija rezultata logisti¢ke regresije

Prilikom interpretacije rezultata logisticke regresije jako je bitno biti svestan Cinjenice da
logisticka regresija analizira kompleksan odnos izmedu skupa nezavisnih promenljivih i jedne
zavisne promanljive. Omogucavanje ovakve kompleksne analize odnosa je razlog §to je logisticka
regresija metoda izbora pri analizi uticaja vise rizi¢nih faktora na jedno oboljenje - dakle prilikom
tipi¢ne epidemioloske analize.

Praktian znacaj ima Cinjenica da logisticka regresija omogucava analiziranje uticaj jedne
nezavisne promenljive na zavisnu promenljivu, pri ¢emu uzimamo u obzir (izvagamo) uticaj drugih
nezavisnih promenljivih koje, i kada nisu primarni predmet naseg interesovanja, mogu da budu sa
zavisnom promenljivom statisticki znacajno povezane. Time $to ¢emo ove nezavisne promenljive
ukljuciti u nasu analizu, ,odfiltriraéemo® njihov skriveni uticaj i vise ¢emo se pribliziti stvarnom
izrazavanju odnosa izmedu nezavisne promanljive ¢iji uticaj nas primarno zanima i izmedu zavisne
promenljive. Na ovakav nacin radimo takozvanu izvaganu analizu i dobijamo izvagano OR (u
statistickoj 1 stru¢noj literaturi se ovakav OR 0bi¢no oznacava kao ,,adjusted OR*). Bitno je biti
svestan da ako u uzorak nezavisnih promenljivih dodamo slede¢u nezavisnu promenljivu (ili vise
nezavisnih promenljivih odjednom), ili ako iz uzorka nezavisnih promenljivih jednu ili vise
nezavisnih promenljivih izbacimo, mogu da se promene koeficijenti regresije i statisticka znacajnost
njihovog uticaja.

Ako se vratimo na na$ primer sa prediktorima niske porodajne mase, onda OR u tabeli za
pojedine nezavisne mozemo da interpretiramo refima za pojedine promenljive. Nezavisna
promenljiva ,,age” potvrduje da kada se poveca starost majke za jedinicu, snizava se Sansa da ¢e se
njeno dete roditi sa niskom porodajnom masom 0,96 puta, sa pretpostavkom da ostale nezavisne
promenljive ostanu konstantne. Na osnovu toga $to interval poverenja ukljucuje i broj 1, odnosno
da je p-vrednost, koja pripada koeficijentu regresije od kojeg je dato OR izvedeno, veca od 0,05,
ovaj uticaj nije statisticki signifikantan.

Nezavisna promenljiva promenljiva ,,smoke* je kategorijalna, pa se njena interpretacija
pomalo razlikuje. Setimo se takozvane referentne kategorije, 0 kojoj smo govorili u prethodnim
delovima poglavlja. Ponovimo da je uticaj pojedinih kategorija date nezavisne promenljive relativan
prema referentnoj kategoriji. U slu¢aju ove promenljive referentna kategorija je oznacena u bazi
podataka brojcanim kodom ,,0“, odnosno majka-nepuSac. OR pripadajuce kategorije oznacene
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brojcanim kodom ,,1%, dakle ,,majka pusac*, interpretiramo na slede¢i na¢in: ako majka na osnovu
promenljive ,,smoke* spada u kategoriju pusaca, u poredenju sa kategorijom nepusaca u nasoj bazi
podataka, Sansa da ¢e se njeno dete roditi sa niskom porodajnom masom ¢e se povecati se za 2,98
puta — sa pretpostavkom da ostale nezavisne promenljive ostanu konstantne. Na osnovu toga §to
interval poverenja ukljucuje broj 1, odnosno da p-vrednost pripadajuéa regresivnom koeficijentu, iz
kojeg je bio izveden dati OR, je manja od 0,05, ovaj uticaj je statisticki signifikantan.

Nezavisna promaneljiva promenljiva ,race” je takode kategorijalna, pa je interpretiramo
slicno kao promenljivu ,,smoke®. U slucaju ove promenljive, referentna kategorija je ona oznacena
oznatena u bazi podataka brojéanim kodom ,,1*, odnoson majka kavkaske rase (referentna
kategorija u tabeli nije prisutna). OR koji pripada kategoriji oznacenoj brojéanim kodom ,,2%
odnosno majka crnkinja, interpretiramo na slede¢i nacin: ako majka na osnovu promenljive
,»race” spada u kategoriju crnkinja, u poredenju sa kategorijom kavkaske rase u nasoj bazi podataka,
Sansa da njeno dete bude rodeno sa niskom porodajnom masom se povecava 2,75 puta — sa
pretpostavkom da ostale nezavisne promenljive ostanu konstantne. OR koje pripada kategoriji
oznacenoj broj¢anim kodom ,,3“ dakle majke druge rase, interpretiramo na slede¢i nacin: ako
majka na osnovu promenljive ,race* spada u kategoriju druge rase, u poredenju sa kategorijom
majki kavkaske rase u naSoj bazi podataka, Sansa da dete bude rodeno sa niskom porodajnom
masom povecava se 2,88 puta — sa pretpostavkom da ostale nezavisne promenljive ostanu
konstantne.

Na osnovu ¢injenice da interval poverenja u slucaju kategorije ,,2° 1,,3 ne ukljucuje broj 1,
odnosno da p-vrednost pripada koeficijentima regresije, od kojih su bili izvedeni dati OR, je <0,05,
ovi uticaji su statisticki signifikantni.

Primena logistickog modela na predikciju

Nakon sto smo kompleksno analizirali odnose izmedu uzorka nezavisnih promenljivih i
zavisne promenljive u naSem uzorku, sada ¢emo govoriti o primemi logistiCke regresije za
predikciju verovatno¢e da ¢e nastati posmatrana pojava. Ako ostanemo kod naseg primera, onda
govorimo o predikciji da se majci sa odredenom kombinacijom posmatranih nezavisnih
promenljivih (prediktora) rodi dete sa normalnom 1ili sa niskom porodajnom masom.

Analizira¢emo konkretan primer majke, kod koje smo saznali sledece vrednosti prediktora:

X1, dakle ,,age* =21 godina

Xz, dakle ,,smoke* =“1*“1ili ,,puSac*
Xs, dakle ,,race” =“3*“ili ,,druga rasa “

Za predikciju koristimo nama ve¢ poznatu komandu logist¢kog modela
f(z)=1/1+e*
Kako bismo odredili verovatno¢u pojave f(z), §to je u ovom slucaju niska porodajna masa

izraZzena brojem ,,1 u okviru promenljive ,,low*, moramo da izracunamo vrednost Z i ubacimo je
u ovaj odnos. Vrednost Z dobijemo nama ve¢ poznatim na¢inom pomocu odnosa:
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7= Bo + PB1Xq + B2X2+ B3 X3, gde je

Bo = vrednost koeficijenta regresije za intecept,

B1= vrednost koeficijenta regresije za promenljivu ,,age",

B.= vrednost koeficijenta regresije za kategoriju promenljive ,,smokel*, buduci da je re¢ o pusacu,
Bs= vrednost koeficijenta regresije za kategoriju promenljive ,race3*, budué¢i da je re¢ o majci
druge rase,

i zato je
Z=-1.00755 + (-0.03488 ) X3+ 1.10055 X, + 1.05673 X3

gde je posle umetanja vrednosti X;, odnosno utrasta:
Z=-1.00755 + (-0.03488 ) * 21 + 1.10055 X, + 1.05673 X3
Z=0.42

Posle zamene vrednosti Z u odnos
f(z)=1/1+e*

dobijamo
f(2)=1/1+e %)

a posle
f(z)=0,6 , odnosno
f(2)=60%.

Kod 21-godisnje majke — puSaca ,,druge rase“, verovatno¢a rodenja deteta sa niskom
porodajnom masom prema modelu nepravljenom u nasem uzorku je 60%.

Validnost i dijagnostika logisti¢kog modela

Dijagnostika ili vrednovanje modela je skup naziva za kompleksne pokazatelje koji govore
0 tome koliko je validan model koji smo napravili. Kako smo definisali dve vrste primene
logistickog modela, tako ¢emo sada da objasnimo koji atributi su bitni pri obe primene.

Signifikantnost uticaja prediktora na zavisnu promenljivu

Ovaj vid validnosti modela se pre svega odnosi na primenu logisticke regresije na
kompleksnu analizu odnosa izmedu uzoraka nezavisnih promenljivih i zavisne promenljive.
Odlucujuéi atribut za vrednovanje signifikantnosti uticaja pojedinih nezavisnih promenljivih na
zavisnu promenljivu je rezultat Valdovog testa hipoteze o nezavisnosti promenljive od date
nezavisne promenljive. Ako p-vrednost pripadaju¢a Valdovom testu za datu nezavisnu promenljivu
ukazuje na odbacivanje ovakve hipoteze, data promenljiva ima statisticki signifikantan uticaj na
zavisnu promenljivu.

U optimalnom modelu sve obuhvacene nezavisne promenljive imaju signifikantan uticaj na
zavisnu promenljivu. Obi¢no se, medutim, sreCemo sa slu¢ajem gde su u modelu obuhvaéene i
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nezavisne promenljive sa statistickim nesignifikantnim uticajem. U ovakvom slu¢aju potrebno je
model promeniti izbacivanjem, odnosno dodavanjem nezavisnih promenljivih sve dok ne
postignemo takav model, gde ¢e sve nezavisne promenljive imati statisti¢ki signifikantan uticaj.

Za trazenje optimalnog modela mozemo da iskoristimo tri naéina. Prvi je takozvana
napredna selekcija, gde pravljenje modela po¢injemo univarijantnom analizom uticaja pojedinih
nezavisnih promenljivin na zavisnu promenljivu, a do kona¢nog modela obuhvatimo one
promenljive kod kojih se sazna statisticki signifikantni uticaj pri univarijantnoj analizi. Drugi na¢in
je takozvana povezana selekcija, prilikom koje najpre u modelu obuhvatimo sve nezavisne
promenljive, koje imamo na raspolaganju. Naknadno iz nje izbacimo promenljive sa
nesignifikantnim uticajem i ponovimo analizu. Ovu proceduru ponavljamo sve dok ne dobijemo
model gde sve nezavisne promenljive imaju signifikantni uticaj na zavisnu promenljivu. Tre¢i nacin
je kombinacija elemenata napredne i povezane selekcije.

Ako se vratimo na na$ zadatak, model Koji smo napravili sadrzi tri nezavisne promenljive,
od kojih jedna promenljiva ,,age®, ima nesignifikantan uticaj. Za optimalizaciju modela radili bismo
sledece:

Nas prvobitan model sadrzao je tri nezavisne promenljive: ,age, ,,smoke“1i ,race®.
U programu R smo komandom:

regresija = glm (low ~ age+ smoke+ race, family=binomial, data=birthwt)
summary (regresija)

dobili model sa slede¢im parametrima (Tabela 7).

Tabela 7: Koeficijenti regresije i njihov znacaj

Coefficients:

Eztimate S5td. Error z wvalue Pri(>|z]|)
(Intercept) -1.00755 0.86166 -1.169 0.24228
age -0.03488 0.03340 -1.044 0.29634
smokel 1.10055 0.37185 2.959 0.00309 ==
racez 1.01141 0.49342 2.050 0.04039 =
race3 1.05673 0.40596 2.8603 0.009249 ==

Na osnovu Valdovog testa se, dakle, nije pokazao statisticki signifikantan uticaj promenljive
,»age*, zato cemo koristiti metodu povezane selekcije i izraziéemo ovu nezavisnu promenljivu iz
modela. Onda analizu ponovimo pomocu slede¢e komande:

regresija = glm (low ~ smoke + race, family=binomial, data=birthwt)
summary (regresija)

i dobijemo model sa novi m parametrima (Tabela 8).
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Tabela 8: Novi parametri posle povezane selekcije

Coefficients:
Eztimate 5td. Error z wvalue Pr(>|z|)

(Intercept) -1.8403 0.3528 -5.216 1.83e-07 ##=
smokel 1.1160 0.36592 3.023 0.00251 =*==*
racel 1.0841 0.4300 2.212 0.02883 =

race3 1.1086 0.4003 Z2.768 0.00562 **

Iz navedene tabele proizilazi da je uticaj obe nezavisne promenljive koje su u modelu
statisticki signifikantan. Obratite paznju na kljuénu pojavu: posle izbacivanja jedne od promenljivih
I ponavljanja analize, vrednost i signifikantnost uticaja promenljivih, koje su ostale u modelu, se
zamenila.

Validnost modela kao celine

Ova vrsta validnosti se pre svega odnosni na primenu logisticke regresije na predikciju.
Logisti¢ki model ovde vrednujemo kao celinu, za razliku od individualnog vrednovanja zavisnih
promenljivih, koje smo spomenuli u prethodnom delu. Problematika prognostickog modelovanja i
dijagnostickih modela je kompleksan problem, koji prevazilazi ciljeve ove publikacije, pa ¢emo
zato govoriti samo o nekoliko osnovnih aspekata.

Osnovni atributi validnosti prognosti¢kog modela su AUC (Area Under the Curve), odnosno
povrsina ispod krive ROC i Nagelkerkeovog R?. AUC, ponekad oznaden i sa C, je vrednost koja se
uvek nalazi u rasponu od 05 do 1. Vrednost AUC=1 ukazuje na model sa visokom
diskriminativnom sposobno$¢u, odnosno sposobno$¢u da ispravno odredi obolele i zdrave. Vrednost
AUC=0,5 ukazuje na model sa prakticno nultom diskriminativnom sposobno$¢u. Ovaj parametar
proizilazi iz specificnosti i senzitivno$¢éu modela, 0dnosno sposobnosti predvidanja stvarno
pozitivnih i1 stvarno negativnih slu¢ajeva.

Nagelkerkeov R? je jedan od pseudokoeficijenata determinacije. Njegov znacaj je slian
znacaju stvarnog koeficijenta determinacije, medutim metod njegovog izraCunavanja je drugaciji
(kada pri logisti¢koj regresiji nije re¢ o linearnoj zavisnosti, nije mogucée odrediti koeficijent
determinacije, kako ga poznajemo u linearnoj regresiji — zato i ima naziv pseudokoeficijent
determinacije). Ovde govorimo o parametru koji dobija vrednost od 0 do 1. Sto se vrednost vise
priblizava 1, time je model validniji. Izra¢unamo vrednost AUC i Nagelkerkeovog R? za model u
nasem primeru.

Oba navedena parametra, kao i sledece parametre koris¢ene pri prognostickom modelovanju
(Sto nije predmet ove publikacije), dobijamo, na primer, koris¢enjem komande Irm iz paketa Design
u programu R. Komanda ima slede¢i oblik:

library(Design)
data(birthwt)
Irm (low ~ smoke + race, data=birthwt)

Rezultat su odgovarajuci parametri prikazani u Tabeli 9.
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Tabela u donjem delu se slaze sa onom koju smo dobili komandom glm. Iznad nje se nalazi
nekoliko slede¢ih parametara koji se odnose na model, medu kojima je i AUC (u ovom slucaju
oznaten kao C) i Nagelkerkeov R? koji je u ovom slu¢aju izrazen kao R

U nasem zadatku je C=0,65, Sto govori o umerenoj do dobroj diskriminatornoj sposobnosti
modela. Model koji smo napravili ¢e umereno do dobro dokazati i ispravno odrediti da li ¢e se dete
odredene majke roditi sa normalnom ili sa niskom porodajnom masom. R? ima u ovom konkretnom
slucaju 0,105, Sto je vrednost relativno bliska nuli. Ovo ukazuje na nisku validnost modela.
Nagelkerkeov R? ne bi trebalo da se uzima za odludujuéi kriterijum prilikom vrednovanja validnosti
modela, ve¢ pre kao podrzavajuca informacija za interpretaciju.

Tabela 9: Rezultat dijagnosti¢kog modela

Logistic Regression Model

lrmi(formula = low ~ smoke + race, data = birthwt)

Fregquencie=s of BResponses

0 1
130 58
Cb=s Max Deriv Model L.E. d.f. E C D
185 le-10 14.7 3 0.0021 0.65 0.2%9
Gamma Tau-a EZ Brier
0.378 0.129 0.105 0.2
Coef 5.E. Wald Z P
Intercept -1.841 0.3529% -5.22 0.0000
smoke=1 1.116 0.36%92 3.02 0.0025
race=2 1.084 0.4900 2.21 0.02&69
race=3 1.109 0.4003 2.77 0.005&6

PridruzZenost (confounding) i interakcije

Jedna od klju¢nih uloga epidemiologije je sposobnost da se objasni odnos izmedu odredenih
definisanih faktora i zdravstvenog efekta. Kada bismo odnos koji zelimo da objasnimo postavili kao
jednostavan kauzalni odnos izmedu izlozenosti faktoru rizika R i efekta E, morali bi da uzmemo u
obzir kompleks slede¢ih faktora i okolnosti, koji na ovaj jednostavno postavljen odnos mogu da
uticu 1 menjaju na razli¢ite nacine. U epidemiologiji definiSemo dva osnovna tipa ovakvih uticaja.
Govorimo o pridruzenosti i interakciji.

PridruZenost
Pridruzenost bismo mogli jednostavno da definiSemo kao kombinaciju uticaja rizi¢nog
faktora, ¢iji uticaj na zdravstveni efekat opisujemo sa efektom drugih rizi¢nih faktora na nama

posmatran efekat. Ova premisa proizilazi iz kompleksnosti odnosa u prirodi i iz Cinjenice da ni
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jedan zdravstveni efekat nije prouzrokovan isklju¢ivo uticajem jednog faktora, nego moze da bude
rezultat uticaja viSe faktora. U slu€aju pridruzenosti razmiSljamo o efektu faktora rizika R1 na
zdravstveni efekat E i o efektu faktora rizika R2 na taj isti zdravstveni efekat E kao o dva moguca
nacina pojave posmatranog zdravstvenog stanja.

Interakcije

Interakcije mozemo da opisSemo kao uticaj faktora R2, koji nije neophodno primarni
predmet naSeg interesovanja, na efekat proucavanog faktora rizika R1 na posmatrani zdravstveni
efekat E. Dakle, radi se 0 modifikaciji odredenog faktora na posmatrani zdravstveni efekat drugim
faktorom. Medutim, ujedno dati faktor R2 moze da bude u odredenoj kauzalnoj vezi sa
posmatranim zdravstvenim efektom. Ovde govorimo 0 medunezavisnom delovanju, gde faktor R2
sam po sebi utie na zdravstveni efekat i ujedno je u interakciji sa faktorom R1. Promena faktora R2
moze da izazove promenu uticaja faktora R1 na zdravstveni efekat E.

Kako izaéi na kraj sa pridruzenosc¢u i interakcijama

Primarno bi sve snage na eliminisanje uticaja na moguce pridruzenosti i interakcije trebalo
koncentrisati na fazu dizajna epidemioloske studije. Posle definisanja kauzalnog odnosa, koji je u
studiji primarni predmet naseg interesovanja, trebali bismo da se trudimo da identifikujemo faktore
koji mogu u datom slucaju da deluju kao pridruzenosti ili da izazovu interakcije. Dobar nacin kako
da se dizajnom epidemioloske studije minimiziraju ovakvi uticaji je randomizovan izbor iz
populacije ili mecovanje (sparivanje). Obe ove procedure su predmet bazi¢ne epidemiologije.

U praksi, medutim, nije moguce spreciti pojavu pridruzenosti i interakcije samo dizajnom
studije, tako da je potrebno posvetiti im paznju i u fazi statisticke analize podataka. Najbolja
strategija kako analizirati pridruzenost i interakcije je stratifikovana statisticka analiza i upotreba
specifi¢nih statistickih testova (Mantel-Hencelove procedure i sl.).

Koncept pridruzenosti i interakcije detaljno je prodiskutovan u mnogim udZbenicima
epidemilogije, a opis statistickih procedura, koje interakcije i pridruzenosti analiziraju je
kompleksan i nije predmet ovog udzbenika. Faktori spomenuti u ovom poglavlju trebalo bi da budu
odgovorno izvagani i uzeti u obzir prilikom bilo kojeg postupka multivarijantne analize, ukljucujuéi
1 logisticku regresiju.
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Vezbe

1. Prema zadacima i uputstvima u ovom poglavlju napravite slede¢u analizu: analizirajte na koji
nacin oboljenje mokra¢ne beSike, uzrast, hipertenzija, gojaznost i trajanje estrogene terapije
potenciraju razvoj endomerijalnog karcinoma. Izracunajte pojedine koeficijente regresije, unakrsni
odnos $ansi (OR) i njihov interval poverenja. Pokusajte da napravite optimalan model za predikciju
endometrijalnog karcinoma na osnovu dostupnih promenljivih i interpretirajte da li je uticaj
pojedinih prediktora u modelu signifikantan. Vrednujte model kao celinu. Koristite datoteku
,,bdendo* u okviru paketa ,,Epi“u programu R.

2. Razmislite o pridruzenostima i interakcijama u okviru prethodnog zadatka o endometrijalnom

karcinomu. Pokusajte da predlozite optimalan dizajn epidemioloSke studije za saznanje datih
faktora za razvoj endometrijalnog karcinoma.
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Hi-kvadrat i neparametarske statistike
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Cilj poglavlja

Do sada smo govorili o statistiCkom pristupu koji se odnosio na izmerene podatke, a oni su
bili normalno raspodeljeni, odnosno priblizno normalno raspodeljeni. Ali, u svakodnevnom Zivotu,
u klini¢kim i epidemioloskim studijama, Cesto se sre¢emo sa podacima u numeri¢kom obliku, u
obliku ucestalosti (broj oboljenja, broj slucajeva sa simptomima i1 bez njih, broj pusaca i sli¢no).
Sre¢emo se i sa situacijom gde izvorno izmerene kvantitativne podatke (uzrast, nivo Secera —
glikemije u krvi) menjamo u kategorije i zanima nas zastupanje u ovim kategorijama (starosne
kategorije, glikemija poviena i doti¢na vrednost). Cesto se sreéemo sa situacijom kada uslove
normalne raspodele iz raznih razloga ne mozemo da ispunimo, naro¢ito usled malog uzorka. U
ovom poglavlju baviéemo se ovakvom vrstom problema i naves¢emo osnovne postupke prilikom
njihovog reSenja i interpretacije.

Tabela 1: Ciljevi poglavlja

1. Objasnjenje osobina hi-kvadrat raspodele
2. Primena hi-kvadrat testa za 2x2 i m puta n tabele
3. Osnovi neparametrijski testovi

Osobine hi-kvadrat raspodele

Hi-kvadrat raspodelu (¥*) moZzemo da izvedemo iz normalne raspodele. Za svaki stepen
slobode raspodela ima drugaciji umeren oblik krive (Slika 1).

Obratite paznju da je oblik raspodele za prva dva stepena slobode znacajno razli¢it od
ostalih.

Hi kvadrat test i tabele kontigencije

Tabele kontigencije (contingency table) omogucavaju tabelarnu ukrStenu klasifikaciju
podataka. Predstavljaju kombinaciju dve (ili vise) tabela frekvencije, tako da svaka unutrasnja ¢elija
predstavlja jednoznacajnu kombinaciju specifiénih vrednosti (Ovde nazivanu i kategorija) ukr§teno
tabelarnih promenljivih. Dakle, omogucava saznanje frekencije, broja ispitanika, koji odgovaraju
specificnoj kategoriji za viSe od jedne promenljive. Ispitivanje ovih frekvencija omogucava
saznanje relacija, odnosa izmedu promenljivih. Tabela kontigencije odgovara samo nominalnim
promenljivim ili brojéanim promenljivim, koje dostizu relativno mali broj skupova vrednosti. U
slucaju da je neophodno koristiti brojéanu promenljivu sa ve¢im brojem dobijenih vrednosti,
potrebno je najpre je prekodirati, gde ¢e vrednost promenljive biti jednoznacno dodeljena u neku
kategoriju (napr. nizak, srednji, visok). Najjednostavnija tabela kontigencije je ona koja ima dve
kolone i dva reda (Tabela 1). Dodavanjem kolona i redova tabela se komplikuje i govorimo or xc
ili mxn tabelama. Slova r ili m oznacavaju broj redova, a slova c ili n govore o broju kolona.
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Slika 1: Hi kvadrat raspodela za razli¢ite stepene slobode
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Tabela 7: Tabela kontigencije 2x2

C D 2
A a b a+b
B C d c+d

)2 a+c b+d a+b+c
+d

Hi-kvadrat test jes zasnovan na uporedivanju testiranih podataka koji imaju hi-kvadrat
raspodelu. Najéesce korisceni testovi sluze za saznanje da li su distribucije — raspodele poreklom iz
dve ili viSe populacija uzajamno razlicite. Ovi testovi obi¢no koriste zbirne podatke (podatke o
kvalitativnim vrednostima). Moze se raditi o uporedivanju uzoraka iz posmatrane populacije sa
teorijski ocekivanom distribucijom.

2 x 2 tabele

Najjednostavniji oblik tabele kontigencije je 2x2 tabela, gde su obe promenljive binarne,
daju¢i samo dve moguce vrednosti, postavljene tako da za potkategorije jedne karakteristike uvode
horizontalne (u redovima -r), a potkategorije druge karaktristike se navode vertikalno (u kolonama
-c). Testovi zavisnosti medu karakteristikama u kolonama i u redovima mogu se uraditi onda
pomocu hi-kvadrat testa. Konstrukciju tabele kontigencije pokaza¢emo na primeru (Primer 1).
Tabela ima dva reda i dve kolone, obe promenljive su binarne, dakle tipa ili/ili. Ili je imao ucesnik
nesrece na glavi kacigu, ili je nije imao i ili je zavr$io u komi ili bez kome. To su slu¢ajevi koji se
uzajamno iskljucuju, dakle niko ne moze da i ima i nema kacigu. Na drugoj strani, pogledajte da
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Cetiri polja nude sve moguée kombinacije koje stvarno mogu da se dese: sa kacigom i bez kome, sa
kacigom i sa komom, bez kacige i bez kome, bez kacige i sa komom.

Primer 1: Primer pravljenja tabele kontigencije

Primer: U studiji uzroka povreda trazio se uc¢inak zastitne kacige kod motociklista, koji su imali
ozbiljnu saobrac¢ajnu nezgodu. Saznalo se¢ da od 254 ucesnika nezgoda na motorima kacigu je
koristilo 176, a od njih je prezivelo ozbiljnu povredu pracenu komom 23, dok oje onih koji nisu
koristili kacigu 56 osoba posle nezgode ostalo u komi. Da li je moguce re¢i da kaciga $titi ucesnike
od ozbiljnih povreda mozga pracenih komom?

Tabela kontigencije: Prema gore navedenom slikovitom primeru i na osnovu zadavanja
zabelezi¢emo poznate podatke u tabelu:

Bez kome Sa X
komom
Kaciga 23 176
Bez kacige 56
)X 254

Dopuni¢emo racunanje u redovima i kolonama i napravicemo tabelu kontigencije:

Bez kome Sa X
komom
Kaciga 153 23 176
Bez kacige 22 56 78
X 175 79 254

Iz ovako napravljene tabele jos ne znamo odgovoriti na pitanje istrazivaca.

Zbir prvog reda govori koliko je bilo svih onih koji su nosili kacigu, a zbir drugog reda
koliko je bilo onih bez kacige. U prvoj koloni su svi koji nisu zavrsili u komi, a u drugoj su svi koji
su zavrsili u komi. Cesto je pitanje da li je pri konstrukciji tabele potrebno pridrzavanje nekog
redosleda, Sta treba da bude u redu, a Sta u koloni. Takvo pravilo ne postoji, jedino je potrebno
obratiti paznju redosleda prilikom interpretacije rezultata.

Vratimo se pitanju kako ¢emo da saznamo da li kaciga stvarno ¢uva onog koje je nosi od
kome prilikom udesa na motoru. Pocinjemo sa bilansom kakva je verovatnoca da uéesnik nesrece
nec¢e imati kacigu. Rezultat navedenog predstavlja odnosom onih koji su imali kacigu prema
ukupnom broju. 1z tabele sa kompleksnim zadavanjem (Primer 1) sazna¢emo da je to broj 176/254
= 0,69. Verovatnoc¢a ne upasti u komu posle povrede je analogna broju svih koji nisu imali komu
prema svima u uzorku, dakle 175/254 = 0,69 (razlika je tako mala, da se nece prikazati na dve
decimale). Postavicemo pitanje kakva je verovatnoca nositi kacigu i ne pasti u komu. U srednjoj
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Skoli se uci da je kombinacija dve verovatnoce jednaka njihovom proizvodu, dakle u nasem slucaju
to bi bilo 0,69 x 0,69 = 0,48. Koliko je to slu¢ajeva iz celog uzorka sazna¢emo tako $to broj
slu¢ajeva pomnozimo verovatno¢om nositi kacigu i ne upasti u komu, odnosno 254 x 0,48 =
121,26. Dakle, ako bi vazile izraCunate verovatnoc¢e, imali bismo u prvom kvadratu broj 121,26
sluc¢ajeva, a ne posmatranih 153 slucaja. Ovaj postupak vodi ka oc¢ekivanim vrednostima. One se
izracunaju ili na ovaj nacin ili mozemo da koristimo skra¢en postupak, gde pomnozimo zbirove u
odgovajaju¢em redu i koloni i podelimo sa celokupnim zbirom. Ako zadrzimo oznake iz tabele 1,
onda mozemo da napiSemo formulu izra¢unavanja ocekivane vrednosti za prvu ¢eliju, oznacenu kao

a (a+Db)*(a+c)
" a+b+c+d

Ovo pravilo uopsticemo za sve celije: ocekivana vrednost ¢elije jednaka je koli¢niku
proizvoda zbira reda i zbira kolone sa ukupnim zbirom.

Kako bi ustanovili da 1i postoji saglasnost izmedu opazenog (Observed -O) i o¢ekivanog
( Expected - E), u praksi se koristi saznanje gospodina Pirsona, da hi-kvadrat raspodelu mozemo da
koristimo kao test slaganja izmedu posmatranja i hipoteze. IzraCuna¢emo vrednost hi-kvadrat tako
Sto ¢emo izracunati koren razlika opazene i ocekivane vrednosti u svakoj ¢eliji u tabeli, pa ovaj
podeliti vrednos$su oc¢ekivanom u datoj ¢eliji, pa rezultate onda podelimo.

x2= Z(Oé_Ei)z

Broj stepena slobode se izra¢unava kao proizvod broja redova smanjen za jedan i broja
kolona, isto tako smanjenih za 1.
df =(r—1)*(k-1)
(ako oznac¢imo broj redova r, broj kolona k i broj stepena slobode df).

Hi-kvadrat onda potvrduje hipotezu da su dva kriterijuma nezavisna, nasuprot alternative da

dva kriterijuma nisu nezavisna. Ako izracunata vrednost testa dobije ili prekoraci kriticnu vrednost
za dati broj stepena slobode i verovatnocu, odbacujemo hipotezu o nezavisnosti.

Primer 2: Izra¢unavanje hi-kvadrata u tabeli 2x2

> kaciga <-c(153, 23, 22,56) # ulazni podaci svrstani po redovima

> x <- matrix(kaciga, nrow=2, byrow=T) # transformacija na matricu i njeno
ispisivanje

> X

[1] [.2]

[1,] 153 23

[2,] 22 56

# dozivanje komande prop.test()

> prop.test(x, alternative = c("'two.sided"), conf.level = 0.95, correct =
FALSE)
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2-sample test for equality of proportions without continuity
correction

data: x

X-squared = 86.9855, df = 1, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: two.sided

95 percent confidence interval:

0.4756761 0.6988577

sample estimates:

prop 1 prop 2

0.8693182 0.2820513

Rezultat testiranja hipoteze na nivou znacajnosti 0,95 i 0,99 ( p< 0,05 kao i < 0,01) nam
omogucava odbacivanje hipoteze o nezavisnosti. Rezultat hi kvadrat testa je dovoljno visok (86,98),
Sta govori da posmatrana veza nije samo uticaj slucaja. Dakle, nasa stru¢na interpretacija glasi da je
o¢igledan uticaj kacige na pojavu kome pri teSkim povredama mozga.

Prilikom odredivanja testa nismo morali da koristimo Jejtsovu korekciju (imali smo
dovoljno velike brojeve u tabeli kontigencije). Kad bismo ipak Zeleli da je koristimo (preporucuje
se u slucaju kad je vrednost u polju manja od 5) morali bi da zadamo correct = Yes. Razlika u
izracunavanju sa koriS¢enjem ove korekcije u naSem slucaju nece biti dramati¢na.

m X n tabele

Situacija u kojoj tabela kontigencije ima vise od dve kolone ili dva reda nije retka. Onda
pojednostavimo postupak iz sluc¢aja dve kolone i dva reda na proizvoljan broj kolona i redova.
Postupak je sli¢an kao i u prethodnom slucaju, s tom razlikom da moramo da Kkoristimo drugu
proceduru — postupak za izracunavanje rezultata testa (Primer 3).

Primer 3: m x n kontingentna tabela i Pirsonov hi-kvadrat test

Zadavanje: Niska porodajna masa je definisana kao masa novorodenceta manja od
2500g. Istrazivac je ispitivao zavisnost porodajne mase od pusenja majke. Imao je tri
grupe: nepusacice, pusacice 1 bivSe pusace. Zapitao se da li puSacka navika utice na
porodajnu masu novorodenceta.

Nepusacica  Bivsa puSacica Pusacica
Porodajna masa < 25009 140 153 27
Porodajna masa > 2500 g 2197 1510 433

Resenje
> masa <- ¢(140, 153, 27, 2197, 1510, 433)
> masa<- matrix(masa, ncol=2) # transformacija na matricu sa dve kolone
> masa

[1][2]
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[1,] 140 2197

[2,] 153 1510

[3,] 27 433

> chisg.test(masa) # test

Pearson's Chi-squared test

data: masa
X-squared = 16.3411, df = 2, p-value = 0.0002829

Interpretacija: Mozemo da zaklju¢imo da, sa verovatnocom moguce greske p < 0,001,
porodajna masa zavisi od pusenja majke (odbacili smo nultu hipotezu nezavisnosti
efekata pusenja i porodajne mase).

Neparametrijski testovi

Kako smo ve¢ naveli, neparametrijski testovi su postupci koji ne pretpostavljanju da su
podaci normalno raspodeljeni. Uopsteno gledano, ne pretpostavljaju poznavanje raspodele u
populaciji. Zato se obi¢no oznacavaju i nazivom statisticki testovi bez raspodele (distribution-free
statistics). Neparametrijski testovi imaju dve bitne Kkarakteristike, kojima se razlikuju od
parametrijskih: ne potvrduju hipotezu o parametrima populacije, a ujedno ih mozemo koristiti i u
slucajevima kada je oblik populacije, iz koje poti¢e uzorak, poznat. Njihova zasigurna prednost je
njihova dokazana sposobnost prilikom ispitivanja podataka koji govore o rezultatima merenja na
nizim skalama — vrednuje se redosled. Obic¢no se jo§ spominje prednost jednostavnijeg raunanja,
Sta danas, prilikom koriS¢enja kompjutera, nije tako bitno. Navedeni postupci imaju i negativnu
stranu, a to je njihova niZa snaga. Zato u slucaju kada je moguce da biramo izmedu parametrijskog
I neparametrijskog testa, a ujedno nam to omogucavaju uslovi, odlu¢icemo se za parametrijske.

Skale

Pre nego $to predemo na pojedine neparametrijske statisticke testove, moramo blize da
popri¢amo o skalama, naroCito zato $to su neparametrijski testovi pogodan instrument za obradu
podataka dobijenih na takozvanim nizim skalama merenja.

Skale merenja nastaju na taj nacin Sto odredenom objektu ili desavanju priklju¢imo broj na
osnovu skupa pravila. Tako nastaju skale koje je moguce podeliti u Cetiri osnovne vrste: nominalna,
ordinalna, intervalna i odnosna (racio) skala.

Najjednostavnija je nominalna skala, koja nastaje priklju¢ivanjem imena posmatranja.
Ime moze da bude i broj, odnosno cifra. Primer je Medunarodna klasifikacija bolesti, koja svakoj
dijagnozi prikljucuje jedinstvenu kombinaciju slova i brojeva. Svakodnevne su i dihotomne skale,
na primer muskarac - zena, zdrav — bolestan, pusac — nepusac¢. Naravno, podela moze da bude i vise,
na primer pusa¢ — bivsi pusa¢ — nepusac. Pritom granice izmedu kategorija ne moraju da budu
ravnomerne i uopste ne moraju kvantitativno da se uporeduju u smislu ve¢i ili manji.

Ordinalna ili redna skala omogucava svrstavanje objekata prema tome koje imaju vise, a
koje manje kvaliteta. Za razliku od intervalskih promenljivih, one nam ne omogucavaju da kazemo
za koliko je to vise kvaliteta. Primer je rezultat leCenja: izleCeni bez posledica, izleceni sa trajnim
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posledicama, neizleceni, umrli. Skale intenziteta mogu da budu odredene kao nepusa¢ — povremen
pusa¢ — redovan umeren pusa¢ — redovan strastven pusac. Pritom granice izmedu kategorija ne
moraju da budu ravnomerne, ali ih ve¢ mozemo kvantitativno uporedivati u smislu vise ili manje
(strastveni pusac je eksponiran ve¢om dozom nikotina nego umereni ili povremeni pusac).

Owvu skalu koristimo prilikom vrednovanja socio-ekonomskih karakteristika, kao i
zdravstvenog stanja, na primer Glazgovska skala kome (Glasgow Coma Scale) ili skala tezine
povrede (Injury Severity Scale).

Intervalna skala je preciznija od ordinalne na taj na¢in $to je poznata udaljenost izmedu
dva merenja skale. Tipi¢an primer ovakve skale je skala merenja temperature. Celzijusova skala
pocinje sa nulom, §ta je dogovorena vrednost, isto kao 100 stepeni. TaCke izmedu njih su rastuce
temperature, a njihova udaljenost je jednaka i jedinica je jedan stepen Celzijusa. Budu¢i da postoje
vrednosti manje od 0°C, znamo da i ova vrednost sadrzi odreden kvantitet i nije krajnja tacka na
skali.

Odnosne skale su najkompleksnije skale. Sadrze sve karakteristike nominalne, ordinalne i
intervalne skale. Sastoje se, dakle, ne samo od jednako udaljenih tacaka, ve¢ sadrze i nultu tacku
koja ima znacenje. Ako pitamo ispitanike statistiCkog ispitivanja za uzrast, onda ¢e razlika izmedu
dve proizvoljne uzastopne tacke sa slede¢im godinama starosti uvek biti jednaka. Nula prikazuje
tacku kada se ¢ovek rodio. MoZzemo da uporedujemo, zato §to je 70-godisnji Covek ta¢no dva puta
stariji 35-godisnjaka. Sli¢no je i kod merenja telesne mase i visine. U ovako napravljenim skalama
obi¢no mozemo da Kkoristimo parametrijske testove. Neparametrijske testove smo prinudeni da
koristimo ako imamo na raspolaganju male uzorke (n je manje od 30, odnosno 20) i ne mozemo da
obezbedimo pretpostavku da podaci dolaze iz normalno distibuirane populacije.

U praktiénom zivotu mozemo da, na primer, uzrast izrazimo ne samo u nizu pojedinih
godina — na intervalnoj skali, ve¢ to moze da bude i po dekadama. Zato je znacajno da se intervali
ne poklapaju i da budu identi¢ni, a definicija dekada mora da bude jednoglasno usvojena. Na primer,
godine od 20 do 29, od 30 do 39 i tako dalje. U ovakvom sluc¢aju smo transformisali nase merenje
na nizu skalu — rednu i ne moramo Kkoristiti neparametrijske testove.

Znakovni test

Jedan od prvih statistickih testova koje smo prikazali bio je t-test za potvrdivanje hipoteze
0 aritmeti¢koj sredini populacije. Potvrdivali smo da je aritmeti¢ka sredina populacije jednaka,
manja ili ve¢a od odredene vrednosti i da je razlika dve aritmeticke sredine jednaka nuli, odnosno
da su aritmeticke sredine jednake. Vise puta smo naglasili da rezultati ovog testa mogu da budu
tatni samo onda kada je bila ispoStovana pretpostavka normalne raspodele uzorka. Takode smo
naveli da, $to je manji broj merenja u uzorku, to je pridrzavanje ovog pravila sumnjivije. Sta onda
raditi u sluc¢aju kad je uzorak mali, a raspodela ne pokazuje da se radi 0 Gausovoj, odnosno merenja
su pravljena na intervalnoj ili odnosnoj skali? U tom sluaju moramo da posegnemo za
neparametrijskim testom, koji ne testira ni aritmeticku sredinu ni varijansu.

U ove testove spada i znakovni test, koji se ne bavi aritmetickom sredinom, ve¢ medijanom
kao testom centralne tendencije. Znamo da u slu¢aju normalne raspodele populacije (ili Studentove
raspodele) vrednost medijane i aritmeticke sredine je jednaka. Pri drugacijoj raspodeli mogu se
medusobno znatno razlikovati. Jedini uslov kori§¢enja ovog testa je uslov povezanosti potvrdivanja
promenljive. Ovaj test se zove znakovni zato $to se umesto brojeva koriste znakovi + i -. Pomoc¢u
ovog testa mozemo da potvrdujemo hipotezu o jednakosti ili ve¢em ili manjem u odnosu na
medijanu, kao i hipotezu o razlici medijana medu posmatranim parovima.

U prvom slucaju istraziva¢ se pitao da li medijana skora jednaka odredenoj vrednosti
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(Primer 4).

Primer 4: Primer za izracunavanje znakovnog testa

Zadavanje: Na odeljenju intenzivne nege hospitalizovani su bolesnici sa
razli¢itim nivoom poremecaja svesti, merenim Glazgovskom skalom kome (GCS)
sa rezultatima navedenim u tabeli. Istrazivaci su se pitali da li je moguce reéi da je
medijana skora 9.

Bolesnik
1 23456 78 9 10
Skor 12 96 8 7 11 9 10 12 10

Ovde je re¢ o skoru, kao i 0 malom broju poredenja na spojenoj skali. Zato nije opravdano
da koristimo t-test, ve¢ moramo da trazimo znakovni test. Zelimo da potvrdimo hipotezu da je
medijana posmatranog skora jednaka 9. U prvom koraku preve$¢emo vrednosti na znakove,
koriste¢i + ako je vrednost veca od potvrdivane medijane i - ako je manja. Slucaj jednakosti
oznaci¢emo sa 0 i dobicemo tabelu.

Tabela 3: Znakovi odstupanja GCS od peotvrdivane vrednosti medijane 9

Bolesnik

1 23456 78 9 10
Skor 1296 87 11 9 10 12 10
Znakovi + 0---+ 0+ + +

Vidimo da je broj znakova ,,+* 5, a ,,—,, samo 3. Jednaka devetki su samo dva slucaja. Ako
ne uzimamo u obzir merenja koja su jednaka potvrdivanoj vrednosti 9, onda imamo viSe merenja
u plusu, nego u minusu. Pretpostavljamo, ako bi bilo ta¢no da je medijana jednaka 9, onda bi
trebalo da bude isti broj odstupanja u smislu plus i minus. Prisetimo se nacina izraCunavanja
medijane, kada svrstamo vrednosti prema veli¢ini, a ona vrednost, koja se nakon podele nalazi
tacno na polovini je medijana. Dakle, potvrdivana nulta hipoteza i alternativna hipoteza bice:

Ho median GCS =9 Ha median GCS £9

buduci da pretpostavljamo da je broj pozitivnih i negativnih razlika od potvrdivane vrednosti jednak
mozemo da hipoteze formuliSemo ovako:

Ho P(+) =P(-) = 0,5 HaP(+) #P(-)#0,5

Nulta hipoteza govori da je verovatnoca pozitivnih i negativnih odstupanja jednaka,
odnosno da je verovatnoca 0,5. Slede¢i zakljucak je zasnovan na potvrdivanju hipoteze na osnovu
binometrijske podele. To ¢e za nas napraviti program (Tabela 2), a nama ostane samo interpretacija
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rezultata. Za izraGunavanje ¢emo koristiti komandu sign.test(), koja je deo paketa BSDA. Njega je
neophodno najpre potraziti u CRAN i instalirati pre nego $to postane moguce Koristiti ovu komandu.
Komanda zahteva vise argumenata: sign.test(x, y = NULL, md = 0, alternative = "two.sided",
conf.level = 0.95). Prilikom testa, gde utvrdujemo jednakost medijane merenja neke vrednosti,
argument x sadrzi vrednost testirane promenljive u formi brojeva (ne znakova). Argument md je
onda jednak vrednosti medijane koju potvrdujemo. Argument alternative = "two.sided" je podesen
na obostran test, a moguce ga je podesiti i na manji ,,less* ili veéi ,,greater”. Na kraju mozemo da
odredimo nivo poverenja, pretstavljen vrednos¢u 0,95. Rezultat potvrdivanja naSeg primera
vide¢emo u sledecoj tabeli (Tabela 2).

Pozvali smo komandu sign.test sa podacima zamenjenim u promenljivu GCS i proveravali
jednacéinu medijana merenja prema vrednosti 9. Koristili smo dvostran test i interval poverenja 0.95.
U rezultatu se pojavilo s = 5, §to nam govori da smo imali pet posmatranja u smislu plusa.
Verovatnoca odbacivanja alternativne hipoteze jeste p-value = 0.7266, ¢ime moramo da prihvatimo
nultu hipotezu o jednakosti medijana vrednosti 9. O tacnosti ove odluke svedoci i interval poverenja
za medijanu, koji sadrzi vrednost 9.

Tabela 2: Izra¢unavanje znakovnog testa za primer 4

>GCS <-¢(12,9,6,8,7,11,9, 10, 12, 10)

> sign.test(GCS, y = NULL, md = 9, alternative = "two.sided", conf.level =
0.95)

$rval

One-sample Sign-Test

data: GCS

s =5, p-value = 0.7266

alternative hypothesis: true median is not equal to 9
95 percent confidence interval:

7.324444 11.675556

sample estimates:

median of x

9.5

$Confidence.Intervals

Conf.Level L.E.pt U.E.pt

Lower Achieved CI 0.8906 8.0000 11.0000
Interpolated CI 0.9500 7.3244 11.6756
Upper Achieved C1 0.9785 7.0000 12.0000

Warning message:
In return(rval, Confidence.Intervals) :
multi-argument returns are deprecated

Sada, kada znamo kako funkcioniSe znakovni test, mozemo ga koristiti i za potvrdivanje
razlika izmedu dve medijana pri parnom testu, u istrazivanju slicnom kao i u slu¢aju parnog t-testa.
Njegovo koris¢enje ¢emo pokazati na slede¢em primeru (Primer 5).
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Primer 5: Rezultati vrednovanja kvaliteta stru¢nih vodi¢a (guidelines) pomoéu AGREE pre i
posle sagledavanja sugestija

Zadavanje: Pri pripremi vodica koristi se instrument AGREE za vrednovanje atributa,
izrazenog re¢ima kao Strucno savetovanje je potkrepljeno sa prakticnim
instrumentima. Posle prvog vrednovanja autorski kolektiv je uradio savetovane
promene i vrednovanje je bilo ponovljeno tim istim vrednovateljem. U tabeli su
rezultati vrednovani pre i nakon realizacije preporuka pojedinih vrednovatelja na skali
slaganja sa izjavom u rasponu 1 sve do 4. Prvi broj je izraZzavao potpuno neslaganje sa
izjavom, a broj 4 potpuno slaganje.

Vrednovatelj

123 4567
Pre 2 3 33 432
Posle 3 4 2 4 3 2 4

Porucilac vodi¢a pita da li se postiglo poboljSanje vrednovanja posle izvrSenih
sugestija.

Radi¢emo isto kao i u prethodnom slucaju, dakle saznac¢emo kolika je razlika u smislu plusa,
a koliko u smislu minusa. Hipotezu ¢emo formulisati tako da nas zanima da li je medijana odgovora
posle uvodenja modifikacija veca nego na pocetku formulacije vodica.

Ho medijana Pred = medijana Po Ha medijana Po < medijana Pred
ili je mozemo formulisati i ovako:
Ho medijana razlike je jednaka O Ha medijana razlike je veéa od 0.

Za potvrdivanje hipoteza koristicemo istu komandu, samo u ovom slu¢aju imacemo dve
promenljive. U pogledu jednostanog karaktera testa, koristicemo nivo poverenja 0,95, gde ¢e biti
granica prihvatanja/odbacivanja hipoteze u slucaju da je veéa od 0. Rezultat potvrdivanja je u tabeli
3. Potvrdivali smo da je medijana vrednovanja sadrzana u promenljivoj posle je ve¢a od medijane u
promenljivoj pre. Rezultat provere dat je utabeli 3. Iz tog razloga smo kao prvu promenljivu
komande sign.test() uveli promenljivu posle, a posle nje je sledila promenljiva pre. Potvrdivali smo
situaciju alternativne hipoteze u smislu jednostranosti testa ,,veci* pri nivou poverenja alfa = 0,05.

Tabela 5: Rezultat znakovnog testa za primer 5

>pred<-¢(2,3,3,3,4,3,2)

>po<-¢(3,4,2,4,3,2,4)

> sign.test(po, pred, alternative = "greater"”, conf.level = 0.05)
$rval

Dependent-samples Sign-Test

data: po and pred
S=4,p-value=0.5
alternative hypothesis: true median difference is greater than 0
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5 percent confidence interval:
1.228571 Inf

sample estimates:

median of x-y

1

$Confidence.Intervals

Conf.Level L.E.pt U.E.pt

Lower Achieved CI 0.0078 2.0000 Inf
Interpolated CI 0.0500 1.2286 Inf
Upper Achieved CI 0.0625 1.0000 Inf

Warning message:
In return(rval, Confidence.Intervals) :
multi-argument returns are deprecated

Rezultat je pokazao da postoje Cetiri merenja gde je razlika pozitivna. Dakle, rezultat
potvrdivanja nulte hipoteze je pokazao da je moramo prihvatiti, odnosno odbaciti alternativnu
hipotezu da postoji razlika izmedu medijana.

Test medijana

Znakovni test je zasnovan na pretpostavci da su dva uzorka u uzajamnom odnosu i
predstavlja neparametrijsku varijantu parnog t-testa. Cesto se, medutim, pojavljuju situacije kada
dva uzorka nisu uzajamno povezana, a broj merenja nije uparen i moze da bude razli¢it. Kod
normalno raspodeljenih populacija to nije problem i onda koristimo t-test, a varijansu populacije
otkricemo na osnovu varijanse uzorka. U slu¢aju da ne mozemo da o¢ekujemo normalnu raspodelu
populacije iz kojih biramo uzorak, onda moramo da radimo sa medijanama. Za potvrdivanje da li
postoji ili ne razlika izmedu medijana dve populacije, koristimo test medijana, poznat i po njegovim
autorima kao Vestenberg-Mudov test medijana. Statisticko okruzenje R nudi u osnovnom paketu
stats komandu mood.test(x, y, alternative = c("two.sided", "less", "greater"”), ...). Postupak je
zasnovan na racunanju medijana za oba uzorka. Onda se frekvencija slucajeva vecih od zajednicke
medijane i manjih od zajednicke medijane stave u tabelu 2x2. Pogledajte tabelu 6.

Tabela 6: Tabela 2x2 za izracunavanje testa medijane

Promenljival Promenljiva 2 Zajedno

Broj slucajeva vecih od zajednicke medijane a b atb
Broj slu¢ajeva manjih od zajednicke medijane C d c+d
Zajedno atc b+d atb+c+d

Dalje racunanje je, zapravo, jednostavan hi-kvadrat test, isti kao na pocetku poglavlja.
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IzraCunavanje za koris¢enje komande mood.test() ilustrovacemo na slede¢em primeru 6. Koriséenje
komande je veoma jednostavno, nave$¢emo obe promenljive idok god Zelimo da testiramo
obostranim testom, to ne moramo posebno ni da specifikujemo.

Primer 6: Uporedivanje medijane teZine povrede hospitalizovanih na dva odeljenja

Zadavanje: Primarijus odeljenja traumatologije u vecem gradu tvrdi da su povrede, koje su
hospitalizovane na njegovom odeljenju, teze od onih koje su hospitalizovane kod njegovog kolege
u bolnici u manjem mestu. Odlugili su da uporede tezinu povreda na oba odeljenja primenom ISS,
Sto je skor tezine povrede zasnovan na anatomskom vrednovanju (tabela).

Bolnica ISS skor
gradska 45 52 35 37 62 75 35 25 45 49 25 75 9
prigradska 36 42 75 49 75 75 36 25 9 49 50

Da li je moguce na osnovu prikazanih podataka reci da je tezina povreda kod primljenih pacijenata
razlicita?
ReSenje:

> grad <- ¢(45,52,35,37,62,75,35,25,45,49,25,75,9)

> selo <- ¢(36,42,75,49,75,75,36,25,9,49,50)

> mood.test(grad, selo)

Mood two-sample test of scale
data: grad and selo

Z =-0.1285, p-value = 0.8977
alternative hypothesis: two.sided

Rezultat nam govori da test nije doneo statisti¢ki bitnu razliku izmedu medijana oba uzorka.

Danas se ovaj test koristi samo retko, zbog njegove male snage. Za reSenje navedenog
problema prednost dajemo Vilkoksonovom testu za dva uzorka. Komanda koja ga obavlja je
napisana tako da ¢e resiti i test jednog uzorka, kao i parni test. Mi ¢emo navesti samo prvi od njih.

Vilkoksonov test za dva uzorka

Vilkokson i Man Vitni su opisali testove ranga koji su se pokazali sli¢cnim. Pod pojmom test
ranga podrazumeva se neparametrijska procedura uporedivanja razlika, odnosno povezanost
zasnovana na posmatranju poretka testirajuc¢ih podataka. Ovaj test se ponasa isto kao t-test.
Komanda koja ga realizuje zove se veoma jednostavno wilcox.test(x, y = NULL, alternative =
c("two.sided", "less", "greater™), mu = 0, paired = FALSE, exact = NULL, correct = TRUE, conf.int
= FALSE, conflevel = 0.95, ...)*®. Lako je razumeti da se iza x i y zameni naziv promenljive sa
uzorcima. | izbor hipoteze koju zelimo da potvrdujemo isti je kao Sto je bio u prethodnim

2 Obratite paznju da kori$¢enje testa parnog uporedivanja potrazuje zadavanje paired =T
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slu¢ajevima. Ako zelimo da utvrdujemo jednakost, odnosno nejednakost prema odredenoj vrednosti
aritmeticke sredine populacije, mozemo da koristimo i varijantu za parni test, kada navodimo paired
= TRUE. Izracunavanje intervala poverenja pri nivou verovatnoc¢e se odreduje na osnovu ostala dva
uvedena argumenta conf.int = TRUE, conf.level = 0.99. Za demonstraciju kori$¢enja testa
iskoristi¢emo situaciju iz primera 6 i nazvaéemo ga primer 7.

Primer 7: Kori$¢enje Vilkoksonovog testa ranga za reSenje primera 6.

> grad <- ¢(45,52,35,37,62,75,35,25,45,49,25,75,9)
> selo <- ¢(36,42,75,49,75,75,36,25,9,49,50)
> wilcox.test(grad, selo, alternative = c(*'two.sided"))

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: grad and vselo
W = 62.5, p-value = 0.62
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

Warning message:
In wilcox.test.default(grad, selo, alternative = c("two.sided")) :
cannot compute exact p-value with ties

Rezultat je analogan prethodnom primeru - nema razlike u medijanama obe populacije iz
kojih poticu uzorci.

Kruskal-Volis analiza varijanse

DeSava se da ne mozemo da ispunimo uslove parametarske ANOVA-e, najceS¢e usled
malog broja podataka pojedinih uzoraka, ili u slucajevima kada ne mozemo da govorimo o
normalnoj raspodeli podataka, zato $to su to, na primer, nize skale, ili podaci u obliku skora. U
ovakvom slu¢aju moramo da posegnemo za neparametrijskom analizom varijanse, koja nosi ime po
njenim autorima, dakle Kruskal-Volis. Isto kao i njen ekvivalent i ona potvrduje hipotezu za vise od
dve populacije. Njen rezultat je zakljucak da su najmanje dve populacije razli¢ite i onda je moguce
koristiti Vilkoksonov test za dva uzorka kako bi saznali koje su to dve populacije razlicite. Za
razliku od ANOVA-e, koja radi sa varijansama populacija, Kruskal-Vollis uporeduje medijane i
saznaje da li su ili nisu jednake. Postupak je zasnovan na principu uporedivanja redosleda, isto kao
Vilkoksonov test. Postupak sledi ukoliko su redosledi sli¢ni, odnosno razli¢iti. Njegovo Koriséenje
pokazacemo na primeru u kojem je student saznavao kako su pacijenti zadovoljni sa radom tri
lekara, koje smo nazvali Jan, Fero i Mihal. Svakog od njih vrednovali smo njihovim pacijentima,
tako da se nije desilo da pacijent jednog vrednuje drugog lekara, ve¢ se uvek izjaSnjavao samo
prema tome koji se lekar za njega direktno brinuo. Vrednovali su na skali od 1 do 4, gde je 1
izrazavalo veliko nezadovoljstvo, a 4 veliko zadovoljstvo (Primer 8).
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Primer 8: Uporedivanje tri uzorka pomocu Kruskal Volisovog neparametrijskog testa

Zadavanje: Pacijenti su vrednovali rad trojice lekara; svakog lekara, u pogledu
zadovoljstva njegovim radom, vrednovalo je njegovih 10 pacijenata. Na skali od 1
do 4 izrazili su zadovoljstvo (4) ili nezadovoljstvo (1). Studenta je zanimalo postoji
li razlika medu ispitivanim lekarima.

Lekari
Jan Fero Mihal

A D WwNdNdN WOWwbs bW S
w B B W B BB OO O LD
N P N W P NN W w DN

Postupak: Istrazivaé je koristio komandu kruskal.test() slede¢im postupkom:
>jan<-c(4,3,4,4,3,3,2,3,2,4)
>fero<-c(2,3,3,3,4,4,3,4,4,3)
> michal <-c(2, 3,3, 2,2, 1, 3, 2, 1, 2) # zadao je podatke
> lekari <- list(jan, fero, michal) # komanda trazi zadavanje podataka
u oblike liste
> kruskal.test(lekari) # pozivanje komande

Kruskal-Wallis rank sum test

data: lekari
Kruskal-Wallis chi-squared = 10.6238, df = 2, p-value = 0.004933

Rezultat je jasan, prisutne su razlike kod najmanje dva uzorka na nivou poverenja p < 0,01.
Koji se od uzoraka medusobno razlikuju - ne znamo. Pokusajmo da nacrtamo boksplot dijagram,
verovatno ¢e nam pomoc¢i da se orijentiSemo. NacrtaCemo ga pozivanjem komande koju smo veé
koristili, dakle boxplot() sa parametrom lekari, koji sadrzi rezultate tri lekara (Slika 2). 1z njega
jasno vidimo da je razlika izmedu tre¢eg lekara, odnosno Mihala i njegove dvojice kolega Jana i
Fere. Da bismo ovu ¢injenicu proverili i racunanjem, uradi¢emo Vilkoksonov test za svaki par
lekara, odnosno napravi¢emo sledece parove: Jan-Fero, Jan-Mihal, Fero-Mihal (Tabela 7).
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Slika 4: Prikazivanje podataka iz zadatka 8
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> boxplot(lekari)

Tabela 7: Utvrdivanje razlike medijana izmedu dvojice lekara iz primera 8

> wilcox.test(jan, fero)
Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: jan and fero
W =47, p-value = 0.837
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Warning message:
In wilcox.test.default(jan, fero) : cannot compute exact p-value with ties
> wilcox.test(jan, michal)

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: jan and michal
W = 83, p-value = 0.009911
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Warning message:

In wilcox.test.default(jan, michal) :
cannot compute exact p-value with ties
> wilcox.test(fero, michal)

Wilcoxon rank sum test with continuity correction
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data: fero and michal
W = 87, p-value = 0.003675
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Warning message:
In wilcox.test.default(fero, michal) :
cannot compute exact p-value with ties

Utvrdivanje je donelo ocekivani rezultat. Izmedu Jana i Fere nije bilo statisticki znacajne
razlike, ali izmedu Jana i Mihala i Fere i Mihala ova razlika je bila na nivou poverenja p < 0,01.
Dakle potvrdili smo sumnju koju nam je donela slika 2.

Sazetak

Neparametrijki statisti¢ki testovi su u nekim oblastima neopravdano zanemareni. U
sluc¢ajevima kad se radi sa skalama, sa skorovima, ili su opravdane sumnje o raspodeli populacije,
da je malo merenja, naroCito je dobro koris¢enje ovih postupaka. Testova je vise nego $to smo
mogli da navedemo u ovom poglavlju. Ve¢inom su jako jednostavni i intuitivni. Odabrali smo samo
one koje ilustruju koriS¢enje posmatrane i ocekivane frekvencije, testiranje srednje vrednosti
uzoraka i uporedivanje srednjih vrednosti dva ili viSe uzoraka, kako bismo ukazali na to kako su ovi
testovi konstruisani. Ako ¢italac Zeli da zna viSe, lako ¢e ih pronaci u odgovaraju¢im publikacijama
ili na internetu.
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Vezbe

®U bolnici Odense University Hospital dr K.T. Drzevjecki se interesovao za prezivele
bolesnike posle operacije melanoma. Zabelezio je podatke o 207 bolesnika. Interesovalo ga
je da li postoji razlika izmedu polova (promenljiva sex) u pojavljivanju melanoma u odnosu
pojavljivanja ¢ira (promenljiva ulc), (uzorak melanom iz datoteke I1SwR).

®Studija energetskog unosa (kJ) napravljena je kod 11 Zena u periodu pre (promenljiva pre) i
posle (promenljiva post) menstruacije (uzorak intake iz datoteke ISwR). Da li je moguce
zakljuciti, da se energetski unos razlikuje u ovakvim periodima?

®U zadatku 1 iz poglavlja 7 primenite neparametrijsku metodu analize varijanse.
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Poglavlje 3
PREZENTACIJA | PRVOBITNA OBRADA PODATAKA

Primer 1.
> library(ISWR)
> data(ISWR)
> attach(cystfibr)
> summary(cystfibr)
> |length(height)
> barplot(height) # stubicasti dijagram
> hist(height) # histogram

Primer 2.
> library(ISwR)
> data(ISWR)
> attach(ebal977)
> summary(pop)
> summary(cases)
> length(pop)
> length(cases)
> barplot(pop) # stubicasti dijagram
> barplot(cases)

Poglavlje 4
MERE CENTRALNE TENDENCIJE | DISPERZIJE

Primer 1.

> summary(cystfibr)

> range(age)

> range(pemax)

> IQR(age)

> |QR(pemax)

> var(age)

> var(pemax)

> sd(cystfibr)

> (sd(age)/mean(age))*100 # koeficijent varijanse

Primer 2.

> library(e1071)

> kurtosis(age)

> skewness(age)
> summary(cystfibr) # na osnovu blizine aritmeticke sredine i medijane u svim promenljivim
mozemo da zakljuc¢imo da su sve promenljive priblizno normalno raspodeljene

Primer 3.

> IQR(pop)
[1] 326.75
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> |QR(cases)
[1] 4
> summary(pop)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
509.0 628.0 791.0 1100.0 954.8 3142.0
> summary(cases)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
2.000 7.000 10.000 9.333 11.000 15.000
Interpretacija: relativno velika disperzija podataka, narocito u promenljivoj pop.

Poglavlje 5
OCENE UZORKA

Primer 1.
Se 67.48 - 162.22
Zn 14.45 - 18.25

Cu9.64-13.1
Mg 0.85-0.93
Primer 2.

MB 128.09 - 134.71
BH 131.13 - 137.00
BL 94.44-101.03
NH 48.69 —51.84

Primer 3.
fitness centar najmanje jednom u nedelji
90% Cl: 0,14 0,25
95% Cl: 0,13 0,26
99% Cl: 0,12 0,28

fitness centar nikad
90% Cl: 0.520.66
95% Cl: 0.510.67

99% ClI: 0,48 0,69
Poglavlje 6
POTVRDIVANJE HIPOTEZA
Primer 1.

> t.test(expend~stature,data=energy)

t = -3.8555, df = 15.919, p-value = 0.001411

Interpretacija: Prisutna je razlika medu dve aritmeticke sredine sa nivoom poverenja
p<0,01
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Primer 2.
> t.test(intake$pre, intake$post, paired=T)
t =11.9414, df = 10, p-value = 3.059e-07
Interpretacija: Prisutna je razlika izmedu dve aritmeticke sredine sa nivoom
poverenja p<0,0001
> t.test(intake$pre, intake$post, alternative = c("'g"), paired=T)
t =11.9414, df = 10, p-value = 1.530e-07
Interpretacija: Prva aritmeticka sredina je veca od druge, sa nivoom poverenja
p<0,0001

Primer 3.
> t.test(vital.capacity~group, data=vitcap, alternative = c("I"))
t =-2.9228, df = 19.019, p-value = 0.004362
Interpretacija: Prva aritmeticka sredina je manja od druge sa nivoom poverenja

p<0,01

Poglavlje 7
ANALIZA VARIJANSE

Primer 1.

> data(red.cell.folate)

> attach(red.cell.folate)

[1] "red.cell.folate"

> anova(Im(folate~ventilation))

Analysis of Variance Table

Response: folate

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

ventilation 2 15516 7757.9 3.7113 0.04359 *

Residuals 19 39716 2090.3
Signif. codes: 0 “***°0.001 “**’0.01 *’0.05 ."0.1 1
Interpretacija: Postoje najmanje dve aritmeticke sredine koje se razlikuju na nivou
poverenja p<0,05

Primer 2.
> attach(heart.rate)
> anova(lm(hr~subj+time))
Analysis of Variance Table

Response: hr

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
subj  88966.6 1120.82 90.6391 4.863e-16 ***
time 3 151.0 50.32 4.0696 0.01802 *
Residuals 24 296.8 12.37

Signif. Codes: 0 “***70.001 “**’0.01 *’0.05 *."0.1 *’1
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Interpretacija: Postoje najmanje dve aritmeticke sredine, koje se razlikuju na nivou
poverenja p<0,0001

Zadatak 3.

> attach(Indometh)
> anova(lm(conc~Subject+time))
Analysis of Variance Table

Response: conc
Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
Subject 5 0.729 0.1458 0.7078 0.6199
time 113.129 13.1294 63.7440 5.824e-11 ***
Residuals 59 12.152 0.2060
Signif. codes: 0 “***0.001 “**°0.01 *’0.05 0.1 "1
Interpretacija: Postoje najmanje dve aritmeticke sredie koje se razlikuju na nivou
poverenja p<0,0001

Poglavlje 8
REGRESIJA | KORELACIJA

Zadatak 1
> muskarci<-Im(bp~obese, subset=(sex==0))
> zene<-Im(bp~obese, subset=(sex==1))
> summary(muskarci)

Call:
Im(formula = bp ~ obese, subset = (sex == 0))

Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max
-25.645 -9.533 -1.598 7.060 59.315

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 102.11  17.49 5.839 6.76e-07 ***
obese 21.65 1450 1.493 0.143

Signif. codes: 0 “***°0.001 **°0.01 “*’0.05 ."0.1 * "1

Residual standard error: 16.36 on 42 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.05038, Adjusted R-squared: 0.02777
F-statistic: 2.228 on 1 and 42 DF, p-value: 0.1430

> summary(zene)
161



Call:
Im(formula = bp ~ obese, subset = (sex == 1))

Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max
-23.522 -12.348 -2.203 3.907 71.500

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 82.517 12.048 6.849 6.14e-09 ***
obese 31.204  8.426 3.703 0.000488 ***

Signif. codes: 0 “***0.001 “**°0.01 *0.05 ."0.1 * "1

Residual standard error: 17.56 on 56 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.1967, Adjusted R-squared: 0.1824

F-statistic: 13.72 on 1 and 56 DF, p-value: 0.000488
Interpretacija: U grupi muskaraca ovaj odnos nije bio linearan, u grupi Zena
je bio, na nivou poverenja p<0,001

Graficki prikaz linija regresije

> muskarci.koef=coef(muskarci)

> zene.koef<-coef(zene)

> plot(bp[sex==1]~obese[sex==1], type="p", data=bp.obese)
> abline(zene.koef)

> plot(bp[sex==0]~obese[sex==0], type="p")

> abline(muskarci.koef)

Primer 2.
> cor.test(bp[sex==1], obese[sex==1], use="complete.obs™)

Pearson's product-moment correlation

data: bp[sex == 1] and obese[sex == 1]
t = 3.7035, df = 56, p-value = 0.000488
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0
95 percent confidence interval:
0.2092256 0.6297033
sample estimates:
cor
0.443551
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Poglavlje 9
LOGISTICKA REGRESIJA

Primer 1

# Nabrojmo potrebne pakete komandi

library(Epi)

library(Design)

data(bdendo)#ucitajmo datoteku bdendo, koju ¢emo analizirati
list(bdendo)#ispisimo sadrzaj datoteke

ishod:

set d gall hyp ob est dur non duration age cest agegrp age3
111 No No Yes Yes 4 Yes 96 74 3 70-74 65-74

210 No No <NA>No 0No 0750 70-74 65-74

310 No No <NA>No 0NoO0 740 70-74 65-74

410 No No<NA>NoONoO074070-74 65-74

510 No No Yes Yes 3 Yes 48 75 1 70-74 65-74

62 1 No No No Yes 4 Yes 96 67 3 65-69 65-74

72 0No No No Yes 1 No5 67 3 65-69 65-74

# sprovodimo analizu logisticke regresije

regresia = glm (d ~ gall + age + hyp + ob + duration, family=binomial, data=bdendo)
summary (regresia)

ishod:

Call:

glm(formula = d ~ gall + age + hyp + ob + duration, family = binomial,
data = bdendo)

Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-1.6151 -0.6210 -0.5032 -0.3819 2.3037

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -3.786590 2.110149 -1.794 0.0727 .

gallYes 0.948717 0.424708 2.234 0.0255 *
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age 0.017384 0.029468 0.590 0.5552
hypYes 0.155425 0.351137 0.443 0.6580
obYes 0.591857 0.368249 1.607 0.1080
duration 0.017941 0.004328 4.146 3.39e-05 ***
Signif. codes: 0 “***°0.001 “**’0.01 “*’0.05 ".”0.1 *’1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 255.65 on 249 degrees of freedom
Residual deviance: 225.95 on 244 degrees of freedom
(65 observations deleted due to missingness)
AIC: 237.95
Number of Fisher Scoring iterations: 4
exp(regresia$coefficients)#lzracunajmo unakrsni odnos sansi (OR)
confint(regresia)#lzracunajmo intervale poverenja za koeficijente regresije
exp(confint(regresia))# Izracunajmo intervale poverenja za OR
Ishod:
> exp(regresiascoefficients)
(Intercept) gallYes age hypYes obYes duration
0.02267278 2.58239544 1.01753618 1.16815423 1.80734072 1.01810324
> confint(regresija)
Waiting for profiling to be done...
2.5%97.5%
(Intercept) -8.021432122 0.29136951
gallYes 0.099872975 1.77538514
age -0.040501445 0.07559717
hypYes -0.540143340 0.84263645
obYes -0.111409248 1.34114768
duration 0.009530787 0.02656875
> exp(confint(regresia))
Waiting for profiling to be done...
25%97.5%
(Intercept) 0.0003283494 1.338259
gallYes 1.1050305429 5.902554
age 0.9603077765 1.078528
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hypYes 0.5826647270 2.322482
obYes 0.8945725721 3.823429
duration 1.0095763495 1.026925

#Iskoristicemo sledece komande na stvaranje zbirne tabele sa koeficijentima regresije, unakrsnim
odnosima Sansi i intervalima poverenja

sum.coef<-summary(regresija)$coef
est<-exp(sum.coef[,1])
upper.ci<-exp(sum.coef[,1]+1.96*sum.coef[,2])
lower.ci<-exp(sum.coef[,1]-1.96*sum.coef[,2])
cbind(regresia$coef,est,lower.ci,upper.ci)

Ishod:

est lower.ci upper.ci

(Intercept) -3.78659011 0.02267278 0.0003625014 1.418077
gallYes 0.94871744 2.58239544 1.1233213219 5.936651
age 0.01738419 1.01753618 0.9604311989 1.078036
hypYes 0.15542492 1.16815423 0.5869576117 2.324843
obYes 0.59185655 1.80734072 0.8781733449 3.719631
duration 0.01794133 1.01810324 1.0095038341 1.026776
Interpretacija:

Prisustvo oboljenja mokracne besike kod ispitanika iz analizirane populacije povecava Sansu
nastanka raka endometriju,a za 2,58 puta. ProduzZenje estrogenskog leCenja povecace Sansu pojave
raka endometrijuma kod ispitanika iz analizirane populacije za 1,01 puta. Uticaj ostalih
promenljivuh u okviru datog modela nije statisticki znacajan.

Primer 2

# Na osnovu rezultata primera 1 izdvojicemo iz odela promenljive sa nesignifikantnim uticajem
| uradicemo analizu logisticke regresije pomocu sledece komande:

Irm (d ~ gall + duration, data=bdendo)

Ishof:

Logistic Regression Model

Irm(formula = d ~ gall + duration, data = bdendo)
Frequencies of Responses

01

241 57

Frequencies of Missing Values Due to Each Variable
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d gall duration

0017

Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P C Dxy Gamma Tau-a R2 Brier
298 1e-08 32.67 2 0 0.762 0.525 0.578 0.163 0.167 0.137

Coef S.E. Wald Z P

Intercept -2.17803 0.223378 -9.75 0.0000

gall=Yes 0.99616 0.399998 2.49 0.0128

duration 0.01884 0.003944 4.78 0.0000

Interpretacija:

Uticaj obe promenljive u modelu je ostao statisticki signifikantan. Na osnovu vrednosti C (0dnosno
AUC) = 0,762 i vrednosti R2=0,167 mozemo da zaklju¢imo da model ima dobru diskriminativnu
sposobnost. Niska vrednost R2 moze biti prouzrokovana niskim brojem prediktora i modela.

Poglavlje 10
HI-KVADRAT | NEPARAMETRIJSKI TESTOVI

Primer 1.
> data(melanom)
> table(ulc, sex)
sex
ulc 1 2
14743
27936
chisg.test(ulc, sex)

Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction

data: ulc and sex
X-squared = 5.1099, df = 1, p-value = 0.02379

Interpretacija: na nivou poverenja p<0,05 mozemo da zakljucimo da postoji razlika izmedu
polova u pogledu pojavljivanja cira.
Primer 2.
> data(intake)
> attach(intake)
> wilcox.test(pre, post, paired=T)

Wilcoxon signed rank test with continuity correction

166



data: pre and post
V = 66, p-value = 0.00384
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Warning message:
In wilcox.test.default(pre, post, paired =T) :
cannot compute exact p-value with ties

Interpretacija: Na nivou poverenja p<0,01 mozemo da zakljucimo da postoji razlika izmedu
enegetskog unosa pre i posle menstruacije.

Primer 3.
> data(red.cell.folate)
> attach(red.cell.folate)
> kruskal.test(folate~ventilation)

Kruskal-Wallis rank sum test
data: folate by ventilation

Kruskal-Wallis chi-squared = 4.1852, df = 2, p-value = 0.1234
Interpretacija: Nisu se pronasli znacajene razlike izmedu grupa.
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