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1. Uvod

Biologija je znanost koja proucava svojstva zivih organizama stoga gotovo svaki bioloski
eksperiment zahtijeva prikupljanje, obradu i interpretaciju podataka. Statistika je neizostavan
alat u svim znanostima, posebno u bioloskim istrazivanjima. Dobro istrazivanje je prikladno
dizajnirano, raspolaze s kvalitetnim mjerenjima, primjenjuje odgovarajuce statisticke metode 1
korektno interpretira analitiCke rezultate. Svaka od nabrojenih komponenata moze biti
nezadovoljavajuca $to naruSava i umanjuje vrijednost rezultata istrazivanja. U bioloskim i
biomedicinskim istrazivanjima Kkoristi se biostatistika: skup alata za statisticku analizu koji
omogucuje procjenu odnosa izmedu rezultata (Thiese i sur. 2015). Razvojem tehnologije raste
i kompleksnost metoda obrade podataka ¢ime raste i upotreba biostatistike. Iako one postaju
to¢nije, brze 1 dostupnije, nacin na koji se koriste u mnogo slucajeva je pogreSan i dovodi do

neto¢nih rezultata.

Vedina slucajeva pogresne upotrebe statistike rezultat je nedostatka poznavanja metoda,
no istrazivanje o falsifikaciji i zloupotrebi statistike u znanosti iz 2009. godine (Fanelli, 2009)
utvrdilo je da 33.7% ispitanika priznaje kako su Kkoristili upitne metode istrazivanja i
modificirali rezultate kako bi poboljsali ishod eksperimenta, interpretirali podatke izuzevsi
metodoloske ili analiticke detalje te odbacivali neke uzorke zbog osje¢aja da su neispravni.
Neovisno radi li se o namjernoj ili nenamjernoj zloupotrebi statistike rezultati obaju slucajeva
su jednaki: pogresni rezultati vode do krivih saznanja na koje se oslanja ostatak znanstvene
zajednice $to u konacnici vodi do razvoja znanosti u neispravnom smjeru. Kako bi se smanjila
pogresna upotreba statistickih metoda, potrebno je ukazati na najceS¢e greske, upozoriti na

moguce propuste te predloziti kako ih je moguce ispraviti u budu¢im istrazivanjima.



2. Prikupljanje bioloskih podataka

Dobri uzorci temelj su dobre znanosti (Whitlock i Schluter, 2015).

Uzorak je selektirani skup jedinki iz populacije, a proces prikupljanja uzoraka naziva se
uzorkovanje. Prvi korak svakog prikupljanja bioloskih podataka jest odabir ciljne populacije
nakon ¢ega slijedi uzorkovanje. U bioloskim istrazivanja uzorak vrlo ¢esto predstavlja jedinku
ispitivane populacije. Osim toga, uzorak moze biti nukleotidni ili proteinski slijed te grupa
organizama poput kaveza miSeva ili bakterijske kolonije (1 uzorak = 1 kolonija). Populacije
¢ini vrlo velik broj jedinica koje je sve gotovo nemoguce prikupiti i izmjeriti zbog vremenskih
i financijskih ograniCenja istrazivanja. Stoga prikupljamo uzorak koji predstavlja populaciju
od interesa. Koristenjem statistickih metoda mozemo procijeniti koliko nas uzorak odstupa od
stvarnih vrijednosti za cijelu populaciju, ali da bi procjena bila pouzdana neophodno je
prikupiti dobar uzorak. Sve procjene temeljene na uzorcima odstupaju od stvarnih vrijednosti
karakteristika populacije zbog neizbjeznog utjecaja slucajnosti. Ovakvo odstupanje naziva se

greSka uzorkovanja.

2.1 Veli¢ina uzorka

Mnogo je slu¢ajeva u kojima je skup uzoraka premalen za analizu. Sto je skup manji,
vecéa je sklonost pristranih (eng. biased) rezultata. Npr. pri ispitivanju ucestalosti odredene
bolesti u seoskim cetvrtima zabiljezena je puno manja pojavnost (<10), dok je u gradskim
cetvrtima pojavnost veéa (>100). Ovakav rezultat ne mora nuzno znaciti da je bolest
zastupljenija kod stanovnika iz gradskih cetvrti, ve¢ da je njih naprosto vise. Kako bi se
izbjeglo pogresno zakljucivanje, dobra je ideja izraCunati stopu pojave bolesti na 1000

stanovnika svake Cetvrti.



2.2 Slucajno uzorkovanje

Za vecinu statistickih metoda u biologiji od iznimne je vaznosti da su podaci za analizu
dobiveni sluc¢ajnim uzorkovanjem jer u suprotnom dolazi do pogresnih rezultata. Uzorkovanje

je slu€ajno ako zadovoljava dva kriterija:
1. svaki ¢lan populacije ima jednaku vjerojatnost biti uzorkovan
2. odabir ¢lanova mora biti nezavisan (Whitlock i Schluter, 2015).

Postivanje prvog kriterija ¢esto nije moguce zbog teske dostupnosti jedinki iz populacije.
Primjerice, kad se na izrazito nepristupacnom terenu uzorkuju samo biljke koje rastu uz cestu
ili dostupnija podrucja unutar terena, ne dobivaju se informacije o ostatku populacije. Ako se
karakteristike biljaka koje rastu dalje od ceste razlikuju od prikupljenih, istrazivac raspolaze s

nepouzdanim uzorkom koji ¢e dovesti do pristranih (eng. biased) rezultata. Postivanje drugog

kriterija narusava se ako ve¢ uzorkovana jedinka na bilo koji nacin utjeCe na odabir druge
jedinke. Kada se u istrazivanju radi sa sluajnim uzorkom minimizirano je dobivanje
pristranih rezultata i moguce je pouzdano izracunati greSku uzorkovanja, no takav uzorak u
veéini istrazivanja nije moguce prikupiti te je stoga bitno da znanstvenici ukazu na moguce
propuste u prikupljanju. Greske koje rezultiraju nesluc¢ajnim uzorkom mogu biti i rezultat
namjernog propusta znanstvenika koji uzorkuju samo malenu skupinu jedinki iz populacije za
koje znaju da pokazuju Zeljena svojstva. Rezultati upitnika koje su ispunili dobrovoljci, a ne

nasumicno izabrani ispitanici, takoder nisu dobiveni sluc¢ajnim uzorkovanjem.



2.3 Tocnost i preciznost

Toc¢nost govori koliko su uzorkovane vrijednosti blizu stvarnih vrijednosti, dok
preciznost daje informaciju o rasprSenosti mjera. Drugim rijecima, to¢nost opisuje razliku
izmedu stvarne vrijednosti i vrijednosti dobivenih uzorkovanjem i mjerenjem, dok preciznost
opisuje varijaciju izmedu ponavljaju¢ih mjerenja iste varijable (Barry, 2012). Vizualizacija
ovih razlika prikazuje Slika 1.

@ee®

Accuracy = high  Accuracy=low Accuracy=high Accuracy = low
Precision = high  Precision = high  Precision =low  Precision = low
(3) (b) () (d)

Slika 1. prikaz razlike izmedu toénosti (engl. accuracy) i preciznosti (engl. precision). Preuzeto s:
www.wfsscience.org/uploads/1/0/0/4/10044856/2680888.png?398
Preciznost rezultata mjerenja moze zavarati o njihovoj to¢nosti. Tako kada u trima
uzastopnim titracijama rezultat utroSene kiseline iznosi: 5.0 ml, 5.1 ml, 5.0 ml mogli bismo
zakljuciti da je taj volumen tocan, ali ako je doSlo do greske u pripravljanju koncentracije
kemikalija s kojima radimo ili subjektivne pogreSke kao ocitanja volumena, ovaj rezultati
neovisno o preciznosti mogu biti potpuno krivi jer bi o¢ekivani volumen trebao iznositi 7 m|

kiseline.



3. Obrada bioloskih podataka

Postoji mnostvo statistickih testova za razliCite tipove podataka i namjene. Kako bi se iz
dobrih podataka doslo do dobrog zakljucka potrebno je izabrati odgovarajuci statisticki test.
Osim §to moze do¢i do pogreske zbog pogresnog odabira testa, svaki test ima viSe verzija

stoga i izbor verzije mora biti u skladu s trazenim pretpostavkama istrazivanja.

3.1 Prikaz osnovnih podataka

Jo§ u svom istrazivanju iz 1977. godine o krivoj upotrebi statistickih metoda, Gore 1
suradnici ukazuju na vaznost prikaza podataka. Medijan, mod (engl. mode) i aritmeti¢ka
sredina uzorka daju informacije o "srediStu” vrijednosti uzoraka. Ali takav prikaz u
znanstvenim radovima ne daje nikakve informacije o rasprdenosti stoga je za ispravnu
vizualizaciju podataka potrebno pruziti informacije o nekoj mjeri rasprsenja, npr. standardnoj
devijaciji (Gore, 1977).

3.2 T-test

Studentov t-test koristi se za usporedbu srednjih vrijednosti dvaju setova kontinuiranih
uzoraka, a upareni t-test koristi se kod uparenih setova podataka (kada opaZzanje u jednom

uzorku ima pridruzeno opazanje u drugom) (Thiese 2015).

Ovaj test Cesto se odabire bez prethodne potvrde da su zadovoljene pretpostavke koje ¢e

omoguciti ispravno koriStenje metode. Te pretpostavke su:

1. distribucija uzorka je normalna
2. uzorak je statisticki nezavisan

3. varijance su jednake (Gore 1977).

Postoje brojni oblici t-testova koji se temelje na varijancama uzoraka. Glantz je u svom
radu proucavajuci dva Casopisa otkrio da je u polovici ¢lanaka koji su koristili statistiku doslo
do primjene t-testa u slucajevima kada je ispravno bilo upotrijebiti test za visestruku
usporedbu (Glantz 1980). Istrazivanje koje su proveli Williams i suradnici otkrilo je da

gotovo polovica ¢lanaka u Casopisu American Journal of Physiology koristi upareni ili
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neupareni t-test, a od tih ¢lanaka otprilike je u 17% njih pogresno koristen t-test za viSestruku

usporedbu modifikacijom testa korekcijskim metodama (Williams, 1997).

3.3 ANOVA

Analiza varijance (ANOVA) testira hipotezu da su aritmeticke sredine dvije ili vise
populacije jednake. Ispravno provodenje ovog testa zahtijeva kontinuirane varijable i1 barem

jedan kategorijski faktor s dva ili viSe stupnja. Kao i t-test, tako i statisti¢ki test ANOVA u

vedini slucajeva zahtijeva korekciju ovisno o vrsti uzoraka s kojima se izvodi istraZivanje.
Nekoristenje ili pogre$no koristenje korekcija i u ovom slucaju dovodi do pogresnih

zakljucaka prema istrazivanju Gorea i suradnika (Gore 1977).



4. Interpretacija bioloskih podataka

Donosenje zakljuCaka iz rezultata uvijek je zahtjevan proces podloZan raspravama. Kriva
interpretacija ispravnih rezultata dobivenih ispravnom analizom rezultirat ¢e krivim
zakljuckom eksperimenta stoga je ona jednako bitna za istinitost rezultata. Tocnost
zakljucaka, osim kvalitetno prikupljenih i obradenih podataka, zahtijeva ispravno rasudivanje

i izbjegavanje najcesc¢ih zabluda koje su navedene dalje u tekstu.

4.1 Korelacija i kauzalnost

Identifikacija uzroka ispitivanih dogadaja je kljucan proces u znanosti. Prvi korak je
pronalazenje obrazaca koji mogu ukazati na povezanost (uzajamnost, korelaciju) izmedu
dogadaja. Ve¢ su naSi preci primijetili da zvakanje kore vrbe umanjuje glavobolju i
temperaturu, a danas znamo da je povezanost izmedu zZvakanja kore vrbe i smanjenja bolova
objasnjena prisutnos¢u salicilne Kiseline u kori jer blokira otpustanje lipidnih spojeva koji su

odgovorni za prijenos boli na upaljenim ili o$te¢enim mjestima (prostaglandini).

Korelacija je dobar indikator postojanja moguce uzro¢ne veze izmedu varijabli.
Prvotnim opazanjem korelacije (penicilin smanjuje rast bakterija) moze se otkriti kauzalnost
(penicilin uzrokuje smrt bakterija), no ovdje je iznimno lako uéiniti pogresku rasudivanja jer
korelacija izmedu dvije varijable moze postojati bez nuzne kauzalnosti. Da nije tako, moglo bi
se pogresno zakljuciti da kriminalne radnje povecavaju zelju za slatkiSima ili da slatkisi
uzrokuju kriminalnu radnju iz podataka koji pokazuju pozitivan trend konzumacije slatkisa i
broja ubojstava u odredenom gradu. Isto tako tvrdnja ,,.Djevojke u Zenskim Skolama imaju
bolje ocjene od djevojaka u mjeSovitim Skolama, stoga su Zenske Skole bolje za djevojke.”
(Smith 2015) podlozZna je o$trim raspravama. Nije teSko pronaci podatke koji bi poduprli prvi
dio tvrdnje, a drugi dio tvrdnje je izveden zakljucak koji implicira kauzalnost. No mozemo li
taj zakljucak izveden samo na temelju ove korelacije smatrati tocnim? Bez dodatnih

informacija ne jer postoje i drugi faktori koje treba uzeti u obzir, a samo neka pitanja su:

1. Razlikuje 1i se nastavni sadrzaj koji se obraduje u zenskim Skolama od sadrzaja koji se

obraduje u mjeSovitim?

2. Jesu li zenske Skole selektivnije od mjesovitih prilikom odabira u¢enica?



3. Plac¢a li se 1 ako da, koliko se plac¢a Skolarina u Zenskim $kolama?

Uspostavljanje uzro¢nih veza prilino je zahtjevan proces, ali moze se olakSati dobrim
postavljanjem eksperimenta, ispravhom i detaljnom obradom podataka te ponovnim i
ponovnim izvodenjem eksperimenta. Korelacije za koje se jo§ ne zna pokazuju li kauzalnost,

¢esto su dobri putokazi u novim istrazivanjima.

4.2 Nasumicnost i slu¢ajnost (engl. randomness and chance)

Nasumicnost i1 sluc¢ajnost su takoder blisko povezani pojmovi stoga moze do¢i do
pogresnog rasudivanja da je svaki slucajni dogadaj nasumican. Utjecaj veli¢ine uzorka na
rezultate Cesto je zanemaren i krivo navodeéi. To se moze pokazati primjerom iz Knjige
Statistical Analysis Handbook (Smith 2015): pretpostavimo da se u velikoj bolnici rodi u
prosjeku 40 djece u jednom danu od kojih je 50% njih musko. U manjoj bolnici u prosjeku se
rodi 10 djece u danu i takoder je njih 50% musko. Neke dane taj postotak biti ¢e manji, a neke
veci. Pitanje koje se postavlja je: ,,U kojoj bolnici je za ocekivati vise dana u kojima je
postotak rodenja muske djece najmanje 60%?* Intuicija navodi na zakljucak u vecoj, ali u
manjoj bolnici jer promjena s 5 na 6 rodenja muske djece ve¢ podize postotak na 60% rodenja
prema muskom spolu, a kod vece bolnice trebalo bi se roditi najmanje 4 vise djecaka od

djevojcica kako bi rezultat bio 60% rodenih djecaka Sto je manje vjerojatan dogadaj.

Slican primjer je zabluda tuZitelja (engl. prosecutor's fallacy): tuZitelj pozove svjedoka
koji tvrdi da odredeni dokaz (npr. preklapanje krvi osumnjic¢enog s krvi koja je pronadena na
mjestu zlo€ina, a radi se o rijetkoj krvnoj grupi) pruza poveznicu s optuzenim koja bi se
mogla dogoditi samo jednom u milijun puta. Stoga tuzitelj govori kako je u tom slucaju Sansa
da je optuZeni nevin samo jedan naspram milijun. Buduéi da ne znamo je li optuzeni stvarno
kriv (nije ispravno polaziti od pretpostavke da je), potrebno je vidjeti koliko drugih ljudi u
populaciji bi mogli pokazati ovakvu povezanost. Ako se radi 0 10-20 ljudi, bez drugih dokaza

mozemo smatrati da je optuzenih kriv, ali to mozemo tvrditi sa sigurnos¢u od samo 5-10%.



4.3 Pogresna interpretacija vizualizacija

Vizualizacija podataka bitna je u prezentaciji, ali i analizi podataka jer omogucuje
identifikaciju uzoraka koji se pojavljuju u podacima. Nepotpuni ili loSe napravljeni graficki
prikazi vode do pogreSnih Citanja podataka Sto moze uzrokovati pogreSnu interpretaciju

podataka. Naglasak u vizualnim prikazima stavlja se na jednoznac¢nost i jednostavnosti u

prikazivanju podataka, oznac¢avanje 0si te poSteno koristenje dimenzija.

s |

Maize yield (g/plant)
wn

gy,

Slika 2. Primjer loseg grafickog prikaza srednjih vrijednosti visine kukuruza uzgojenih u posudama, rasli su u

zemlji s razli¢itim koli¢inama vode i dusika. lzvor: The Analysis of biological data (Whitlock i Schluter, 2015),
figure 2.1.-1, str. 27

Slika 1. prikazuje primjer loSeg grafickog prikaza naknadno konstruiranog iz podataka
istrazivanja Quayea i suradnika (Quaye 2009). U ovakvom prikazu nedostaju informacije o
podacima: svaki stupac prikazuje prosjecan prinos kukuruza uzgojenih u posudama, ali nigdje
nisu vidljive eksperimentalne jedinice, odnosno prinos svake pojedine posude ¢ime nedostaju
informacije o varijaciji prinosa po posudama. Ovakvim prikazom sakrivena su neobicna
opazanja u podacima koja su se mogla dogoditi. Takoder, vrlo je tesko vidjeti uzorke
(obrasce) koji se javljaju u podacima jer trodimenzionalna struktura i nagnutost grafa narusuju
perspektivu promatraa i onemogucuju jednozna¢nu usporedbu visina stupaca. Osim toga,
veli¢ina na vertikalnoj osi grafa ne pocinje od nule §to visinu stupaca stavlja izvan proporcija

istinitih dimenzija 1 graficki elementi nisu dovoljno veliki (nazivi osi) da bi se jasno vidjeli.
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6. Sazetak

Biostatistika je neizostavan alat u biologiji koja ispravnim koriStenjem omogucuje vidjeti
veze izmedu razli¢itih fenomena te predvidjeti buduc¢e trendove. Gotovo svako istrazivanje
zahtijeva prikupljanje, obradu te interpretaciju podataka kako bi se doSlo do novih spoznaja.
Kako bi spoznaje bile ispravne, potrebno je koristiti statistiku na ispravan na¢in. Dostupnost
velikih broja metoda znanstvenike navodi na pogreske, a u nekim slu¢ajevima pogreSne se
metode namjerno koriste kako bi doSlo do dobivanja krivih, ali Zeljenih rezultata. U ovom
radu navedene su i opisane neke od najcescih gresaka u prikupljanju, obradi te interpretaciji
bioloskih podataka kako bi se ukazalo na problem neispravne manipulacije uzorkom i
podacima od samog pocetka do kraja analize podataka u bioloskim istrazivanjima. Takoder je
sugerirano kako unaprijediti analizu te na koje je stvari potrebno obratiti paznju kako bi doslo

do minimiziranja greSaka u istrazivanjima i kvalitetnog razvoja znanosti.
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7. Summary

Biostatistics is a fundamental tool in biology that allows to visualize the data and observe
connections between different phenomena. Also, in some cases it makes possible to predict
future trends of our subject of interest. Every research requires collecting, processing and
interpretation of data. Only proper use of statistics can guarantee accurate results and lead to
reliable conclusions. This paper describes the most common mistakes and errors made during
data collection, processing and interpretation. The paper also suggest how to improve data

analysis in order to improve the development of biological sciences.
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