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Kako su rezultati svih mjerenja medusobno zavisni (u meduvremenu postoji
djelovanje terapije), odlu€ujemo se za primjenu Cochraneovog Q testa. U danom
primjeru (iako zbog kratkoce navoda nisu navedeni konkretni rezultati svakog
mjerenja), rezultat analize bio je Q = 79,3, a pripadni 2 < 0,001. Interpretaciju
dobivene statisticke znacCajnosti obavili bismo po konkretnom uvidu u status
promijenjenih nalaza.
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+ CHARACTERISTICS OF CATEGORICAL DATA ANALYSIS

Marta Zuvi¢-Butorac
Technical Faculty University of Rijeka, Rijeka, Croatia

Summary

This work presents characteristics of categorical data, their presentation and possible models of
statistical analysis. There are two types of categorical data; nominal, where categories are equally
valued (i.e. we can measure them only in terms of whether individual items belong to some
distinctively different categories) and ordinal, where categories allow to rank order on some scale of
measurement. Categorical data are non-numeric by nature, but could be numerically presented and
analyzed anyway. Although the information value of categorical data is well below the respective
information value of numerical, practically there's no study where their analysis wouldn't be of
importance. Numerically, the categorical data can be presented via frequencies (absolute number of
items belonging to the category) or their proportion (percentage) in the sample. Adequate graphical
presentation goes with pie charts or percentage stacked bars charts. The statistical analysis of
categorical data most often is done on contingency tables. The type of the analysis depends on the
relation between samples from which the data are drowning. If the samples are independent, the
analysis would be performed using difference of proportion test, ¥’ test or Fisher exact test. The
limitations and suitability for application of the three is discussed. If the samples are dependent, the
choice goes to McNemar y* test (2 samples) or Cochrane's Q test 8more than 2 samples). The
conclusions from the aforementioned analyses could be drowned only in terms of significant or
nonsignificant relations between the rows and columns in the contingency tables. In the need to
measure the level of relations between categorical data, two types of measures are defined: relative
risk and odds ratio, which can both be calculated only in 2x2 contingency tables. Relative risk is a ratio
of two proportions (suitable only in prospective studies), whether odds ratio measures ratio between
odds in two groups {could be calculated both in prospective and retrospective studies). All the
aforementioned analyses are well documented with calculations on data collected in biomedical
studies.

Key words: categorical data, frequency, proportion, contingency table, v’ test, Fisher exact test,
McNemar ¢’ test, Cochrane's Q test, relative risk, odds ratio
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OSOBITOSTI USPOREDBE NEBROJCANIH PODATAKA

Marta i’wié—ﬂuh&rat:,
Akademija informatickih tehnologija, Tehnicki fakultet Sveudiliéta u Rijeci, Rijeka, Hrvatska

Sazetak

U radu se obrazlaZu osobitosti nebrojcanih podataka, njihov prikaz te moguci modeli statistickih
analiza primjerenih odredenim situacijama. Nebrojcani ili kategoricki podaci izrazavaju se opisnim
kategorijama, koje mogu biti jednakovrijedne (nominalni podad) ili rangirane na odredenoj ljestvici
vrijednosti (ordinalni podaci). Iako je informacijska vrijednost nebrojcanih (kategorickih) podataka
manja od informacijske vrijednosti numerickih, gotove da ne postoji istrazivanje u kojem ne bismo bili
suoceni s neophodnos¢éu njihove analize. Nebrojéani se podaci numeriéki prikazuju frekvencijom
(apsolutnim brojem jedinki odredene kategorije u wuzorku) ili njihovim udjelom (proparcijom,
postotkom) kojim se javijaju u uzorku. Graficki ih mozemo predstaviti kruznim ili stupcastim
dijagramima koji veli¢inom odsjecaka ili udjela u stupcu prikazuju odnose kategorija. Analiza
nebrojcanih podataka najce$ce se radi proucavanjem kontingencijske tablice. Vrsta statistickog
modela za analizu podatka ovisi o odnosu uzoraka iz kojih dobivamo nizove podataka. Radi li se o
nezavisnim uzorcima, nebrojane podatke analiziramo testom proporcija, y’ testom ili Fisher
egzaktnim testom. Radi li se o zavisnim uzorcima, upotrijebit ¢e se McNemarov y° test ili Cochraneov
Q test. Trebamo li analizirati i mjere za velitinu povezanosti odredenih kategorija (a ne samo razinu
statisticke znacajnosti povezanosti), upotrijebit ¢e se izracun relativnog rizika ili omjera izgleda, ovisno
0 tipu istrazivanja. Sve statisticke metode potkrijepljene su analizom konkretnih primjera, na podacima
prikupljenim u biomedicinskim istraZivanjima.

Kijucne rijecs: kategoricki podaci, frekvencija, proporcija, kontingencijska tablica, ¥’ test, Fisherov
egzaktni test, McNemarov 4’ test, Cochraneov Q test, relativni rizik, omjer izgleda
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Od podataka prema znanju — zasto trebamo statisticku analizu
podataka?

Statistika je znanost koja potpomaze proces donosenja odluka (primjene znanja) u
uvjetima neodredenosti, koriste¢i odreden skup metoda za prikupljanje, analizuy,
prikaz i interpretaciju podataka. No prikupljeni podaci tek su ogoljene informacije
koje ne predstavljaju znanje. Kako od podataka stici do znanja? Temeljni je
kvalitativni niz: podatak — informacija — cinjenica —» znanje. Informacija je temeljni
element komunikacije znanja. Podac/ postaju informacije tek u trenutku kada su
relevantni za proces odlucivanja. Informacijja postaje cinjenica, kada je potkrijepljena
zakljuécima analize podataka. Cinjenice postaju znanje kada su iskoristene u
uspjesnom dovrsenju procesa odlucivanja, potkrijepljenom pravilnom interpretacijom
rezultata primijenjenog statistickog modela. Pri tom je konacno primijenjeno znanje
izraZzeno zajedno s uvjetom neodredenosti (razinom statisticke pouzdanosti). Kako se
povecava razina tofnosti (egzaktnosti) statistickog modela, tako se poboljsava
kvaliteta procesa donoSenja odluka (slika 1.). Zbog toga je u nizu od podataka prema
znanju potrebno primijeniti statisticku analizu, koja omogucava da se znanje temelji
na dokazima potkrijepljenim podacima, a ne na uvjerenjima, misljenjima il
vjerovanjima.

Razina egzaktnosti
statistickog modela

A

ZNANJE
/'
CINJENICE
/'
INFORMACIIE
/ :
PODACI Razina poboljsanja

u procesu odlucivanja

Slika 1. Ilustracija elemenata i kvalitete procesa konstrukcije statistickog modela temeljenog na
podacima koji sluzi odlucivanju u uvjetima neodredenosti (varijabilnosti podataka).

Tri su temeljne faze procesa u kojem se od prikupljenih podataka kroz statisticku
analizu dolazi do znanja o procesima ili mehanizmima koje istrazujemo:

1. opis (deskripcija) skupa podataka, na ovom stupnju pokuSavamo iz
prikupljenih podataka u uzorku doci do opisa procesa koji je generiran tim podacima
(opisivanje i prikaz raspodjela podataka koje su od interesa i njihovih medusobnih
relacija).
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2. objasnjenje procesa analizom podataka, na ovom stupnju poku$avamo
zakljuciti o opéim karakteristikama procesa, iako nemamo na raspolaganju sve
moguce podatke o procesu (testiranje hipoteze, zakljutivanje od uzorka na
populaciju).

3. predvidanje karakteristika buduceg skupa podataka, u ovoj fazi, temeljem
rezultata prethodnih faza, traZimo moguénost predvidanja karakteristika procesa na
novoprikupljenim podacima. Ovakvo predvidanje omogucuje poboljSanje procesa
odludivanja i temeljeno je na egzaktnim relacijama uz kvantificirane uvjete
neodredenosti.

Pri_koristenju statisticke analize potrebno je podacima pristupati kriti¢no, kako bi
argumentirano mogli uposliti statisticko modeliranje realnih podataka. Analiticko
razmisljanje zahtijeva jasnocu prikaza, konzistentnost, dokaz i sljiedbeno fokusiranje
na problem koji se istrazuje,

Vrste podataka - kakvi su to nebrojcani podaci?

Podatke mozemo razlikovati temeljem njihove informacijske vrijednosti ili kvalitete,
koja ovisi o pouzdanosti i preciznosti mjerenja kao i njihovoj mjernoj ljestvici.
Speificno, podaci se mogu klasificirati u dvije temeljne skupine: brojcani (numericki)
| nebrojcani (kategoricki). Njihovo imenovanje proizlazi iz jednostavnog razloga éto
se brojcani podaci prirodno prikupljaju i zapisuju u obliku brojeva, dok se nebrojéani
izrazavaju opisnim kategorijama. Razlikovanje ovih skupova podataka omogucava
lakSe snalazenje u izboru statistickih modela koji ¢e se primijeniti u analizi te je stoga
ovdje dan njihov kratak opis.

BrojCani (numericki) podaci mogu biti kontinuirani ili diskretni. Kontinuirani podaci
mogu imati bilo koju vrijednost (u nekom rasponu) i izrazeni su kao decimalni
brojevi, dok diskretni podaci imaju cjelobrojne wvrijednosti. Tipicni primjeri
kontinuiranih podataka koje, primjerice, skupljamo na nekom uzorku bolesnika jesu
vrijednosti indeksa tjelesne mase bolesnika, vrijednosti koncentracije Secera u krvi,
vrijednosti krvnog tlaka, itd. Diskretni su pak podaci prebrojavanja — za odredenog
ispitanika to moze biti broj djece, broj napadaja, broj primljenih transfuzija krvi i
slicno.

Nebrojcani (kategoricki) podaci mogu biti ordinaini | nominaini. Ordinalni podaci
rasporedeni su na ljestvici vrijednosti i medu njima se moZe uspostaviti odnos.
Primjeri ordinalnih podataka su stupanj karcinoma, socioekonomski status ispitanika,
itd. Vazno je uoCiti da medu ordinalnim podacima postoji uredenje, no odnosi
pojedinih vrijednosti na ljestvici ne mogu se kvantificirati (ljestvica ne omogucava
izrazavanje primjerice dvostruko manjeg podatka). Nominalni podaci su podaci koje
uobicajeno zapisujemo rijecima i koji u primjeru skupine ispitanika, dijele skupinu na
podskupine s obzirom na neko izraZeno svojstvo. To mogu biti, primjerice, spal,
pripadnost rasi, krvna grupa, kvalitativha vrijednost nalaza (pozitivan/negativan),
odjel na kojem je hospitaliziran bolesnik, itd. Valja uociti da medu nominalnim
podacima nema uredenja, vec su svi jednakovrijedni.

65




Acta Med Croat 2006;60(Suppl. 1):63-79 Zuvié-Butorac M. Usporedba nebrojcanih podataka

Nebrojcane podatke lako mozemo kvantificirati uvodeci odredeno pravilo ili dogovor.
Tako, primjerice, mozemo dogovoriti da stupanj karcinoma oznacimo brojevima od 1
do 4, pozitivan i negativan nalazs 11 0.

Informacijska vrijednost podataka opada od brojcanih prema nebrojcanim podacima.
Brojcani podaci mogu se prevesti u kategoricke (npr. krvni tlak kao skup
kontinuiranih  brojcanih podataka moZemo prevesti u ordinalne, definiranjem
kategorija: snizen, normalan, povisen), dok obrnut slijed nije moguc. Zato brojcani
podaci imaju vecu informacijsku vrijednost, iako samo snizavanje njihove vrijednosti
kategorizacijom moze biti vrlo korisno kod sumarnih analiza podataka. Imajuci ovo
na umu jasno je da je pri prikupljanju podataka od kriticne vaznosti pohraniti ih u
obliku koji ima najvetu mogucu informacijsku vrijednost, koja se kasnije po potrebi
lako prevodi u druge oblike.

Ovdije prikazana sistematizacija vrsta podataka nije jedinstvena, niti su pojedine vrste
podataka medusobno isklju¢ive. Ovakva je podjela dogovorna i sluzi samo kao
pomoc pri odlukama o odabiru prikaza i analize podataka.

Prikazivanje nebrojcanih podataka

Bududi da su nebrojCani podaci zapravo kategorije unutar promatrane skupine koje
imaju neko zajednicko odabrano obiljezie, njihovu kvantifikaciju izrazavamo wdjelom
( proporcijom) ili postotkom kojim je obiljezje zastupljeno u uzorku.

Udio ili proporciju ra¢unamo kao kolicnik broja jedinki s odabranim obiljezjem i
ukupnog broja jedinki. MoZe poprimiti vrijednosti iz intervala [0,1]. Primjerice,
prebrojavanjem je utvrdeno da u skupini 211 ispitanika ima 136 Zena i 75
muskaraca. Pripadni udjeli (proporcije) spolova su:

Prene = 136211 = 0,645
Prskarci = ?5{'211 = 0,355

Postotak kojim je obiljeZje zastupljeno u uzorku odredujemo kao udio pomnozen
brojem 100. Na istom primjeru,

Psone= 0,645-100 = 64,5 %
Pmufﬁa;ﬁ= [};355‘10{] - 35;5 G)‘El.

Ovi podaci bit ¢e Citljiviji prikazemo li ih tablicom (tablica 1.)

Tablica 1. Raspodiela ispitanika prema spolu u ispitivanoj skupini.

Spol N[ P [P/%
zene 136 | 0,645 | 64,5
muskarci | 75 | 0,355 | 35,5 |
wkupno | 211 1,000 | 100,0 |
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Dakako, odnos izmedu udjela muskaraca i zena bit ¢e uocljiviji na grafickom prikazu.
Za ovaj je primjer prikladan tzv. kruzn/ (torta) dijagram. Uocite da je u grafickom
prikazu izgubljen podatak o brojcanom odnosu, koji se uobiCajeno ne navedi na
kruznom dijagramu. No, odlu¢imo li se za graficki, a ne tablicni prikaz, broj¢ane
odnose mozemao navesti opisno u pripadnoj legendi (slika 2.).

35,5%

1zene (N=136)
;I_n1u§karu:i [H=?§_]__

Slika 2. Graficki prikaz raspodjele ispitanika prema spolu u ispitivanoj skupini.

&4, 5%

Vrlo cesto unutar cijele ispitivane skupine javljaju se razli¢ita kategoricka obiljezja
prema kojima Zelimo prikazati podatke. Na istom je primjeru, cijela skupina od 211
ispitanika bila sastavljena od cetiri nezavisne skupine: tri ispitivane skupine s

razlicitom dijagnozom (anemija kronicne bolesti,

anemija kroniCnog zatajivanja

bubrega, sideropenicna anemija) i kontrolne skupme zdravih ispitanika. Zelimo i
prikazati udjele spolova u svakoj od skupina, ponovno to mozemo uciniti tabli¢no ili

graficki (tablica 2.).

Tablica 2. Raspodijela ispitanika prema spolu u pojedinim skupinama.

: _l- zene muskarci
skupina - P/% | N | P/% ukupno
Anemija kronicne bolesti 35 79, 5[ 9 20,5 44
Anemija kronicnog zatajivanja bubrega 24 144,4| 30 | 55,6 54
Sideropenicna anemija 41 | 78,8 11| 21,2 52
| Kontrola - 36 |1 59.0'] 25 | 41.0 61
ukupno 136 1 64,5 | 75 | 35,5 21l |

Odnosi spolova u pojedinim skupinama bit ¢e uodljiviji na grafickom prikazu pomocu
stupCastog dijagrama postotaka (slika 3.).
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Slika 3. Graficki prikaz raspodjele ispitanika prema spolu u razli¢itim skupinama.
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Kako analizirati prikupljene podatke?

Pri istrazivanju postavlja se hipoteza kojoj zelimo istraZiti vrijednost. Istrazivanje
vrijednosti postavijene hipoteze provodi se analizom prikupljenih podataka, koja pak
podrazumijeva pronalazenje odnosa medu nizovima podataka. U biomedicinskim
istrazivanjima uobitajeno odnose medu nizovima podataka istrazujemo u cetiri
osnovna koraka:

1) Formulacija hipoteze. Hipotezu moZemo postaviti na dva nacina:

a) nul-hipoteza Hp: opazene razlike medu podacima su slucajne. Ova se
formulacija u smislu statistickog izrazavanja odnosa daje formulacijom da
uzorci (iz kojih potjeCu nizovi nodatka) pripadaju isto] populaciji.

b) alternativna hipoteza Ha: opazene razlike su stvarno postojee. Ova se
formulacija u smislu statistickog izrazavanja odnosa daje formulacijom da
uzorci (iz kojih potjeCu nizovi podatka) pripadaju razlicitim populacijama.

2) Odabir statistickog modela/testa za analizu odnosa medu podacima.

3) IzraCun granica pouzdanosti (engl. confidence limits, CL) dobivenog rezultata i
razine statisticke znacajnosti Pkoju daje statisticki model za usporedbu odnosa medu
nizovima podataka.

4) Usporedba izracunate razine ctatistitke znacajnosti P sa zadanom razinom
ctatisticke znacajnosti «. Ako je P < « odbacuje se nul-hipoteza, odnosnoza P > o
prihvaca se alternativna hipoteza. Standardno se U biomedicinskim istrazivanjima
vrijednost « postavlja na 0,05 (ova vrijednost odgovara razini moguceg pogresnog
zakljucka od 5 %).

Nizove podataka koje biljezimo, najcesce zelimo usporedivati medu skupinama za
koje pretpostavljamo da ne dolaze iz iste populacije, odnosno predstavljaju razliCite
uzorke. Prema svojem odnosu, takvi uzorci mogu biti nezavisni ili zavisni.
Najjednostavnije prakticno pravilo za odredivanje 0dnosa uzoraka koje analiziramo,
jest trazenje odgovora na pitanje:; da li postoji uzrotno posljediéna veza izmedu
vrijednosti podataka razlicitih uzoraka? U biomedicinskim istrazivanjima odgovor se
najéesce svodi ha razmatranje dvije moguce situacije:

1. dvije ili viSe neovisnih skupina jedinki (ljudi, sivotinja, stanica,...) na kojima se
prikupljaju podaci. Ove skupine smatramo nezavisnim uzorcima.
2 dvije ili vise skupina mjerenja na istim jedinkama (ljudima, zivotinjama,

stanicama,...) na kojima se u meduvremenu desila neka promjena (djelovanie lijeka,
napredak bolesti, promjena uvjeta okoline, itd.). Ove skupine smatramo zavisnim
uzorcima.

Kada odredimo odnos izmedu uzoraka tije nizove podataka Zelimo usporedivati,
grubi odabir statistickog modela analize ili vrste statistickog testa lako ¢emo uciniti
pomocu orijentacijskog prikaza u sliedecoj tablici.
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Tablica 3. Orijentacijski prikaz za odabir statistickog modela analize podataka

| ] ODNOS UZORAKA ]
NEZAVISNI UZORCI ZAVISNI UZORCI
VRSTA s S visestruko
PODATAKA | 2 skupine iklﬂ ‘;'rf: p;gfehﬁslue ponavljana POVEZANOST
razlicitih P 09 mjerenja na PODATAKA
el razlicitih postupka na XA
jedinki adinki afion tacting o istim
y L jedinkama
: ¢ ;tf’t analiza t-test ANOVA za Linearna/nelinearna
BROJCANI o, varijanci Za Zavisne ponavljana regresija,
il ANOVA uzorke mjerenja Pearson korelacija
: E |
ORDINALNI ﬁ;?ﬁey Kﬁ:ﬁ Wilcoxon Friedman Spearman korelacija
test ANOVA rangova
U-test test
Test razlike proporcija
ili Omjer izgleda (OR)
NOMINALNI | .2 poct / Fisher eqzaktni McNemar Cocwane Q| polativiil rizik (RR)
test test test
o —— - - |

Bududi da se u ovom radu raspravlja o osobitostima usporedbe nebrojcanih
podataka, slijedece Ce poglavije govoriti o nekim specifichostima usporedbi
nominalnih podataka.

Kako analizirati i sSto zakljucivati iz analize nebrojcanih
podataka?

Dvije su veliCine temeljni rezultat svake statisticke analize: granice pouzdanosti (CL) i
razina statisticke znacajnosti (P). Ove dvije veli¢ine su komplementarne i vrlo &esto
se racunaju u paru. Granice pouzdanosti omoguéavaju da se rezultat izrazi pomocu
granica pogreske, koje se standardno u biomedicinskim se istrazivanjima racunaju
kao rubne vrijednosti 95 % intervala pouzdanosti. 95 % interval pouzdanosti
predstavlja kontinuirani niz vrijednosti koje bi izracunat statisticki rezultat mogao
poprimiti kada bi uzorak bio dobiven slucajnim uzorkovanjem iz iste populacije.
Razina statistiCcke znacajnosti P pak govori mnogo preciznije o sigurnosti s kojom
donosimo zakljucke; izrazimo li P u postotcima (P), 100 % P daje sigurnost s kojom
donosimo zakljuCak o odbacivanju/prihvacanju hipoteze. Takoder, slicno kao i u
slucaju granica pouzdanosti, P daje postotak istraZzivanja koji bi dali suprotan
zakljucak kada bi uzorak bio dobiven slucajnim uzorkovanjem iz iste populacije.

Test razlike proporcija

Promotrimo sljedeci primjer. U randomiziranom dvostruko slijepom prospektivnom
istrazivanju na skupini od 328 bolesnika, 168 dobiva novi lijek, a 160 placebo.
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Promatra se napredovanje bolesti. U "placebo" skupini, kod 45 bolesnika se
zamjecuje daljnji napredak bolesti, dok se u skupini "novi lijek" napredak bolesti
zamjecuje kod 27 bolesnika. Postavlja se pitanje: zaustavlja i novi lijek napredovanje
bolesti?

Postavljamo nul-hipotezu: Raziika u udjelima bolesnika kod kojih se zamjecuje
napredak bolesti je slucajna (alternativna hipoteza glasila bi: udio bolesnika kod kojih
se zamjecuje napredak bolesti u skupini "novi lijek" znacajno je manja od istovrsnog
udjela u skupini "placebo").

1. Odabiremo test kojim ¢emo provjeriti hipotezu. Buduci da ove dvije skupine
predstavljaju nezavisne uzorke, upuceni smo na testiranje razlike proporcija (tablica
3). Odrede se proporcije (p = 45/160 = 0,28; p, = 27/168 = 0,16; razlika proporcija
Ap=0,12).

2. Test razlike proporcija (kojeg mozemo odraditi u bilo kojem od dostupnih
aplikacija za statisticku obradu podataka unogenjem p i N za svaku od skupina’) daje
nam izra¢unate granice pouzdanosti razlike proporcija te vrijednost razine statisticke
znacajnosti razlike proporcija. Granice pouzdanosti razlike proporcija iznose 0,075-
0,165, a razina statisticke znacajnosti razlike proporcija P = 0,009.

3, Usporedbom s o = 0,05 (P < a) dolazimo do zakljucka da je nul-hipotezu
potrebno odbaciti, odnosno prihvatiti alternativnu hipotezu.

Vazno je uoditi da je ve¢ sam izratun granica pouzdanosti govorio o statisticki
znacajnoj razlici u udjelima bolesnika kod kojih napreduje bolest u dvije skupine.
Bududi da 95 % interval pouzdanosti razlike udjela ima donju granicu 0,075, pa ne
sadrFava nulu (0 = "nema razlike"), ocigledno je da je razlika znacajna na razini
manjoj od 5 %. Iz izraunate vrijednosti razine statisticke znacajnosti (P = 0,009)
zakljucujemo da je opaZzena razlika u proporcijama znacajna na razini od 0,009.
Interpretacija ovog zakljucka bila bi da sa sigurnos¢u od 99,1 % mozemo tvrditi da je
udio bolesnika kod kojih napreduje bolest manji u skupini koja dobiva novi lijek.

Izracun razine statisticke znacajnosti dozvoljava jo$ jednu interpretaciju, s obzirom
na broj moguénosti u kojima bi se mogao javiti suprotan zakljucak. Tako u ovom
slu¢aju vrijednost P = 0,009 mozemo interpretirati na sljedeci nacin: u 0,9 %
jednakih istraZivanja moZe se ocekivati da se udio bolesnika kod kojih napreduje
bolest u skupini koja dobiva novi lijek ne razlikuje od udjela u skupini koja prima
placebo.

v? test

Iz tablice 3. vidimo da je za testiranje razlike udjela iz prethodnog primjera bilo
moguce upotrijebiti i ¥’ test. No testom razlike proporcija mogli smo usporedivati
samo vrijednosti udjela u dvije skupine. +? test pruza mogucnost testiranja razlika
medu viée skupina istovremeno, Sto ¢emo pokazati na primjeru tablice 2.

* Rafunski dio testa razlike propordja provodi se u koracima: 1) trazenje razlike proporcija Ap=p:-pz 2) ratunanje standardne
devijadije razlike proporcija kao S..=sqrt (0:9/W: + p:qy/Nz), odje su g=1-p i g=1-% | 1) racunanje 95 % granica
pouzdanosti razlike proporcija kao Ap = 1,96- 5, raunanje razine statistitke znacajnosti kao p =AQ 5.
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y’ testom provodi se testiranje razlike opazenih | ocekivanifi frekvencija u

kontingencijskoj tablici. Kontingencijska je tablica ona kod koje su kategorije u
redovima i stupcima medusobno /sk/jucive, §to znaci da jedinka iz uzorka moze biti
pribrojana u samo jednu od celija tablice, a ukupni zbroj redaka i stupaca mora biti
jednak broju jedinki u uzorku. Iz navedenog slijedi da je tablica 2. kontingencijska,
¢ime je zadovoljen osnovni uvjet primjene y” testa.

opazene frekvenciic

skuprina
Ancmija kroniéne bolesti
Anemija kroniéno zatajenje bubrega
Sideropeniéna anemija
Kontrola

marginalne
frekvencije

wkupio

Slika 4. Obiljezavanje opaZenih i marginalnih frekvencija u kontingencijskoj tablici.

Broj zena i muSkaraca u pojedinim skupinama predstavijaju opazene frekvencije
(uCestalosti) promatranih obiljezja. Sto su ocekivane frekvencije? Oc¢ekivane
frekvencije se racunaju temeljem nul-hipoteze, koja bi u ovom slu¢aju glasila:

Raspodjela spolova ne razlikuje se medu navedenim skupinama.

Ocekivane frekvencije tada moZemo izracunati kao frekvencije koje bismo ocekivali u
istom uzorku kada ne bi bilo razlika u ucestalosti Zena i muskaraca medu pojedinim
skupinama. Tablica ocekivanih frekvencija izraCuna se temeliem marginalnih
frekvencija u kontingencijskoj tablici (slika 4.). Primjerice oéekivane frekvencije Zena |
muskaraca u skupini anemija kronicne bolesti racunamo tako da uzimamo iste udjele
muskaraca i zena koji se pojavljuju u cijeloj skupini (136 naprama 75, odnosno kao
postotni udjeli 64,5 % i 35,5 %). Dobivamo za te Celije (u retku anemija kroni¢ne
bolesti):
focekivano (Zen€) = 0,645-44 = 28,4 i foceivano (Muskarci) = 0,355-44 = 15,6.

Na isti nacin popunjavaju se i ostale celije ocekivanih frekvencija. UoCite da su u
tablici ocekivanih frekvencija marginalne frekvencije istih vrijednosti kao i u tablici
opazenih frekvencija.

Tablica 4. OpaZene i ofekivane frekvencije za kontingencijsku tablicu 2.

- e | Fessene
_ S Zene | muskarci Lhng | Zene | muskarci ik
Anemija kroni¢ne bolesti 35 9 44 28,4 15,6 14
Anemija kroni¢no zatajenje bubrega 1 24 30 54 ' 34,8 19,2 54
Sideropenicna anemija 41 11 52 33,5 18,5 52
Kontrola I 36 25 61 39,3 21,7 61
ukupno 136 75 211 | 136 75 211 |
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Izracunava se vrijednost v’ = X |(fopasena — fﬂgc.k,f,,m)z / Focerivenal, St0 €e u ovom
primjeru biti prikazano tablicom.

Tablica 5. Izraéun y° vrijednosti za podatke iz tablice 4.

Fopasena | Focexivana | Topasena — focekivana (fﬂpﬂzm}? fmm}?./
_ = ocekivans
35 28,4 6,6 1,53
| 9 15,6 -6,6 2,79 |
[ 24 34,8 -10,8 3,35
| 30 19,2 10,8 6,08 I
41 33,5 7,5 1,68
11 18,5 -7,5 3,04
36 | 39,3 -3,3 0,28
| 25 | 21,7 | 3,3 0,50
| ~ ~ B y- = 19,25 ]

7a izracunati y* odreduje se pripadna
vrijednosti (statisticke tablice, odnosn
obradu) koja u gornjem primjeru iznosi P
Zakljutujemo, sa sigurnosCu od 99,9 %
da s istom sigurno¢u tvrdimo da spolovi

Uodite da sama konacna vrijednost yx
znacajnosti (koju nam najCesce aplikacija za statisticku obradu
gotov rezultat), ne upucuje nas na nikakv
raspodjeli spolova najvece, a gdje su moguce S

da se nul
nisu jednoliko raspodijeljeni u skupinama.

-azina statisticke znacajnosti iz raspodjele x*
0 izracun programske aplikacije za statisticku
0,0002, odnosno P < 0,001.

-hipoteza mora odbaciti, Sto znaci

L

donositi uocavanjem vrijednosti u tablici 5. Najveci doprinos v

éelija skupine anemija s kronicnim
ova raspodjela znacajno razli
skupini zna¢ajno manje zena.
na zakljucak da je kontrolna s
spolova, u odnosu na ukupan broj ispitivani
bolesnika znacajno razlikuju s obzirom na Zz
usporedbe udjela ‘spolova medu skupinama 1 nji
mogu se dodatno odrediti usporedbom proporcija.

lako y’ test izgleda vrlo Siroko primjenjiv
tablice bilo koje veli¢ine pa Cak i u Vi
jednostavan kao statisticki model
tablicama (rezultat analize lako

potrebno imati na umu da se za pouzdanost rezultata moraju postovati osnovni uvjeti

primjene, a to su:

e podaci moraju biti dobiveni slucajnim izborom

kuje od ostalih raspodjela

2 i njegove pripadne razine statisticke

podataka daje kao

e zakljutke o tome gdje su razlike u
luéajne. Takve je zakljutke moguce

rijednosti 3~ dolazi iz

zatajivanjem bubrega, pa mozemo ukazati da se
spolova, pri ¢emu je u ovoj

Najmanja razlika dolazi iz kontrolne skupine, Sto navodi

¢ podaci moraju ciniti kontingencijsku tablicu
e frekvencije ne smiju biti malene (preporuka N > 20, sve fogekivane > 5)

kupina dobro uravnotezena s obzirom na zastupljenost
h bolesnika, no same se skupine
astupljenost spolova. Pojedinacne
hove razine statisticke znacajnosti

(moze se primijeniti na kontingencijske
(e dimenzijskom prostoru kategorija) i
istrazivanja povezanosti u kontingencijskim
je interpretirati), ipak je prl njegovoj upotrebi
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e uzorci iz kojih se usporeduju podaci moraju biti nezavisni.

Rjesenje prnblema zbog prernalenog broja podataka u pojedinim celijama daje tzv.
Yates korekcija ¥° vn]eclnustl , N0 u uvjetima malenih frekvencija u celijama,
preporuka je umjesto ¢° testa upotrijebiti Fisherov egzaktni test

Fisherov egzaktni test

Fisherov egzaktni test primjenjiv je na kontingencijske tablice koje ¢ak u pojedinim
celijama mogu imati i frekvencije jednake nuli, no moguée ga je primijeniti samo na
tablice velicine 2 x 2 (dva retka i dva stupca). Da bismo vidjeli kako se povezanost
redaka i stupaca testira ovim statistickim modelom, pogledajmo sljedeéi primjer. U
istrazivanju rezultata primjene nove terapije kod neke bolesti, bilieZzene su nuspojave
koje su u skupini od 40 bolesnika uz primjenu nove terapije uoéene kod 1 bolesnika,
dok je u skupini od 60 bolesnika lijeCenih standardnom tEFEIpI]DITI zabiljeZzeno 4
bolesnika s nuspojavama. Postavlja se pitanje: da li nova terapija znac¢ajno smanjuje
ucestalost nuspojava?

Nul-hipoteza jest da nema razlike u ucestalosti nuspojava kod dvije vrste terapija. Za
istrazivanje vrijednosti nul-hipoteze, ponovno sastavljamo kontingencijsku tablicu, no
| bez sastavljanja tabllce jasno je da se radi o vrlo malim frekvencijama, koje ne
dozvoljavaju upotrebu y* testa. Fisherov test uposljava konstrukciju svih mogucih
tablica koje imaju jednake marginalne frekvencije kao i tablica koju testiramo. Uocite
da je broj mogucih lablica istih marginalnih frekvencija = najmanja marginaina
frekvencija + 1. U ovom je primjeru najmanja marginalna frekvencija 5, pa ¢emo uz
zadanu kontingencijsku tablicu pokusati konstruirati joS 6 tablica koje ¢e imati
jednake marginalne frekvencije kao i osnovna. Redoslijed sastavljanja i numeriranja
tih tablica (numeriranje ide od 0 nadalje) mora slijediti pravilo da Tablica 0 zapocinje
s frekvencijom 0 u gornjoj lijevoj celiji (tablica 6.)

Tablica 6. Kontingencijska tablica (za primjer u tekstu) i Sest pripadnih tablica jednakih marginalnih
frekvencija.

S . Tablica0 | Tablical | Tablica2 |
Terapija PASVE | ukupno |[0]40] 40 [ 1139 40 [2]38] 40
 |da_|[ne [5]55] 60 [4]56] 60 |3]57] 60

Nova 1 | 39 | a0 I5195]100]5 95 100595/ 100
Standardna : Tablica 3 Tablica 4 Tablica 5
81961 90 WSTsT 404 36140 50135] 40

wkupno | 5 | 95 | 100 Jf2]s8] 60 |1]59] 60 |0[60] 60

|5195] 100595100595 100 ]

Za svaku od tablica moze se izracunati vjerojatnost njezina pojavljivanja oy kao
AT AU

"f'n'b'-:'d'

Pr=

? Yates Rﬂ-l'EkElji! I.: vﬁ:ﬁdm mrﬂdup sE Prfij‘ﬂm’! fmum ..l".: -z “.-f‘:'.".'n Yil .lf:.-.“'.r.'u.l.l‘ ”--:".:'r "I._lr-l:l.'..ﬂ!m.tuj‘
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gdje su a, b, ¢ dfrekvencije, r;, 51, 15 s» marginalne frekvencije, a & ukupni broj
podataka u tablici’.
Razina statisticke znacajnosti Fisherova testa odreduje se kao zbroj svih vjerojatnosti
pojavljivanja tablica redom do opaZene tablice:

P=pPotPr+...+Por
Sto je u naSem primjeru zbroj vjerojatnosti pojavljivanja Tablice 0 i Tablice 1.
Dobivamo vrijednost P = 0,645.

Slijedom standardnog nacina zakljucivanja, buduéi da je izracunata razina statisticke
znacajnosti veca od 0,05, zakljuujemo da se nul-hipoteza prihva¢a, odnosno da
nema razlike u ucestalosti nuspojava pri koriStenju nove terapije u odnosu na
standardnu.

Fisherov test dobio je naziv egzaktni, zbog izravnog racunanja razine statisticke
znacajnosti, koja se u svim ostalim testovima odreduje posredno, iz raspodjele
vrijednosti parametra koriStene statistike. Iako ovaj test zahtijeva mnogo vise
vremena za racunanje, zbog brzine danadnjih osobnih racunala i pouzdanosti
rezultata, Fisherov egzaktni test preporudljivo je provoditi za sve sluajeve tablica
2x2 gdje je N < 100.

Povezanost podataka u tablicama 2x2

Testovi kao Sto su y° ili Fisherov egzaktni test daju nam kao rezultat razinu statisticke
znacajnosti za povezanost kategorija u recima i stupcima, no ne govore nista o
veliini te povezanosti. Kao mjere za povezanost podataka u tablicama 2x2 cesto se
odreduju refativni rizik (engl. relative risk, RR) i omjer izgleda (engl. odds ratio, OR).
Obje mjere zapravo predstavijaju omjere relativnih udjela, za razliku od prijasnjih
testova u kojima su se promatrale raziike udjela pojedinih kategorija.

Relativni rizik
Relativni rizik je mjera za povezanost kategorickih podataka koja se definira kao
omjer vjerojatnosti dogadaja u ispitivanoj skupini i vjerojatnosti dogadaja u

kontrolnoj skupini.

P, viergjatnost (incidencija) dogadaja v ispitivanoj skupini
v P vjerojatniost (incidencija) dogadaja u kontrolnoy skupin

lako bismo matematicki ovakve omijere mogli izracunati za velik broj situacija,
relativni rizik ima smisla racunati samo na podacima dobivenim iz prospektivnih
Klinickih istrazivanja (primjerice istraZivanja tijeka bolesti uz primjenu novog lijeka u
Ispitivanoj skupini i placeba u kontrolnoj) ili epidemiologkih istrazivanja (primjerice
usporedbi incidencija bolesti u skupini koja je izlozena nekom rizicnom faktoru i
skupini koja nije).

[ —

* Znadenje matematicke oznake a! (itamo a faktorijela) je al= a{a-1)(a-2)...3-2-1
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Vrijednost relativnog rizika lako se izraduna prema navodu uz tablicu 7. Kako
interpretirati vrijednost relativnog rizika? Ako je RR=1 znadi da su vjerojatnosti ili
incidencije dogadaja jednake u obje skupine, pa je i rizik za dogadaj jednak u obje
skupine. Ako je RR < 1, rizik dogadaja u ispitivanoj skupini smanjen je u odnosu na
kontrolnu skupinu, odnosno ako je RR > 1, rizik je u Ispitivanoj skupini povecan.
Sama vrijednost RR govori nam o tome xoliki ce postotak ispitanika u ispitivanoj
skupini imati isti ishod kao u kontrolnoj skupini, te koliko puta je rizik u ispitivanoj
skupini manji/vedi od rizika u kontrolnoj. Da bismo ustvrdili da |i je vrijednost RRx1
statisticki znacajna na razini manjoj od 5 %, potrebno je izracunati i 95 % granice
pouzdanosti za RR. Racunanje 95 % granica pouzdanosti relativnog rizika nije
jednoznacno definirano — Postoji nekoliko metoda racunanja kojima se one mogu
priblizno odrediti®. Vazno je da interval pouzdanosti ne sadrZi broj 1, jer je tada
osigurano da s 95 % sigurnoéféu mozemo tvrditi da rizik u ispitivanoj skupini nije
Jednak kao u kontrolnoj.

Tablica 7. Opéi format kontingencijske tablice za odredivanje relativnog rizika kao RR = Pf by adje su
P= AfA+B, a g. = C/C+D.

[ [ RezuoAT | —_— I

, skupina (bo-iiﬁt, reakcija,...) | wkupno razvoja bolest;, reakcie,... |
ispitivana | A | B A*B_ | p-AAB
kontrolna 5 D C+D X = C/C+D
ukupno ] A+C B+D A_—l=B +(;‘.+D RR= P/Ps )

Pokusajmo odrediti RR | njegove granice pouzdanosti na primjeru koji je obraden kod
testa razlike proporcija. Sastavimo kontingencijsku tablicu u kojoj mozemo odmah
raCunati relativni rizik.

Tablica 8. Kontingencijska tablica rezultata prospektivnog istraZivanja utjecaja novog lijeka na
napredak bolesti,

Napredak bolesti
da ne

*

22 | 141 | 168 | p=016
45 115 160 | o =0,28 |

ukupno P

novi lijek

- <+ ———
72 | 25 | 328 | RR=0,57

Zakljucujemo:

1. Izracunati RR < 1 (RR = 0,57), dakle rizik napredovanja bolesti smanjen je
lijeCenjem novim lijekom.

2. RR = 0,57 §to znadi da ée 57 % bolesnika lijecenih novim lijekom imati isti ishod
kao da su primali placebo.

simetritne s obzirom na vrijednost RR. Medutim, logaritamska vrijednost granica pouzdanosti daje priblizno simetritan interval,
pa je jedan od najjednostavnijih natina za ovaj izracun koridtenje Katzove Jednadibe In(RR) = 1,96 sqrt [(BfA)/{A+B) +
(DfCY{C+D)] iz koje sa antilogaritmiranjem dobivaju 95 % granice pouzdanosti,

T— EERRRRRRRRRLL .
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3. Omjer vjerojatnosti skupine "placebo” prema skupini "novi lijek” je 1/RR = 1,75
o znaci da ¢e bolesnici koji primaju placebo imatl 1,75 puta vijerojatniji napredak
bolesti nego bolesnici lijeceni novim lijekom.

Granice pouzdanosti za RR racunate Katzovom metodom u ovom primjeru iznose
0,37-0,87, Sto znaci da postoji barem 95 % sigurnost u pouzdanost zakljucaka 1.-3.,
jer interval pouzdanosti ne ukljucuje broj 1.

Vazno je uociti da zakljuéci koji se izvode iz dobivene vrijednosti RR ovise O
postavljanju omjera vierojatnosti. Zato pri izratunu RR treba voditi racuna o
smislenosti postavljenog omjera i interpretaciji njegove vrijednosti.

Omjer izgleda

7a razliku od relativnog rizika, koji se racuna u prospektivnim istrazivanjima, omjer
izgleda primjereno je racunati u retrospektivnim istrazivanjima u kojima se analiziraju
odnosi broja dogadaja U izloZenoj i neizloZenoj skupini. [zloZenost podrazumijeva
izlaganje nekom utjecaju, rizicnom &imbeniku, postupku, a dogadaj podrazumijeva
slucaj (jedinku) koji razvija odredeni status (bolest, reakciju...).

Omjer izgleda je mjera za povezanost kategorickih podataka koja se definira kao
omjer izgleda za dogadaj u izlozenoj skupini i omjer izgleda za dogadaj u neizlozenoj
skupini.

izgledi za dogadaj u izloZenoj skupini

I.
OR=—=
i izgledi za dogadaj u neizloZenoj skupini

Izgled za dogadaj je omjer broja sluajeva u skupini koji su razvili odredeni status i
onih koji nisu. Jednostavniji prikaz vidimo u kontingencijskoj tablici 9.

Tablica 9. Opci format kontingencijske tablice za odredivanje omjera izgleda kao OR = i{ &, gdije su i=

A/B, a & = C/D.
) 1 e ) — -
UTJECA) REZULTAT | Izgledi
JEN fja...  bolesti, reakcife...

1ZLOZENOST {hﬂlj‘!-St, I'EEKCF}?, Y| wkupno | 22 @2V asti reakcie
I da A B A+B — /=A/B
% b [ cd | =D
| __ukupno A+C | B+D |A+B+C+D OR = il i

Kako u retrospektivnim istrazivanjima broj dogadaja ovisi 0 odabiru istrazivaca, jasno
je da u ovakvom istrazivanju ne bi bilo korektno racunati relativni rizik. Situacija je
upravo obrnuta u prospektivnim klinickim ili epidemioloskim kohortnim istrazivanjima,
gdje istrazivac odlucuje koliko ce jedinki/fispitanika biti u skupinama koje S€
promatraju. Stoga se omjer izgleda smije ratunati u oba tipa istrazivanja (i
prospektivnim i retrospektivnim), No relativni  rizik iskljucivo U prospektivnim
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istrazivanjima. Omijer izgleda po iznosu je priblizno jednak relativnom riziku kada su
incidencije dogadaja ("+" rezultat) malene u odnosu na ukupni broj ispitanika®.

Kako interpretirati vrijednost omjera izgleda? Ako je OR = 1 znadi da su izgledi za
razvoj dogadaja jednaki u obje skupine. Ako je OR < 1, izgledi za dogadaj u izlozenoj
skupini manji su od izgleda za dogadaj u neizlozenoj skupini i obratno ako je OR > 1,
izgledi za dogadaj su u izloZzenoj skupini vedi nego u neizlozenoj skupini. Sama
vrijednost OR govori nam o tome koliko je dogadaja u izlozenoj skupini na jedan
dogadaj u neizloZenoj. Da bismo ustvrdili da i Je vrijednost OR # 1 statisticki
znacajna na razini manjoj od 5 %, potrebno je izracunati i 95 % granice pouzdanosti
za OR. Kao i kod relativnog rizika, za racunanje 95 % intervala pouzdanosti postoji
nekoliko metoda racunanja’. Vazno je da interval pouzdanosti ne sadrZi broj 1, jer
tada s 95 % sigurnoséu mozemo tvrditi da su izgledi u izlozenoj skupini razliciti od
izgleda u neizlozenoj.

Tablica 10. Kontingencijska tablica rezultata retrospektivnog istraZivanja incidencije karcinoma pluca
kod pusaca i nepusaca.

‘ lijecenje

Karcinom pluca ukupno |  izgledi

da_| ne :
[pusadi | 153 | 347 | 500 | j-044
nepusaci| 15 | 685 [ 700 | 4= 0,02
ukupno | 168 | 1032 | 1200 | OR - _zjl

Zakljucujemo:

1. OR > 1 omjer izgleda za razvoj karcinoma pluca je velik kod pusaca prema
nepusacima

2, OR = 22 na 22 oboljela pusaca dolazi 1 oboljeli nepugaé

Racun 95 % intervala pouzdanosti prema Woolfovoj metodi® daje za ovaj primjer
11,6 - 34,5 pa zakljucke 1. i 2. izrazavamo s barem 95 %-nom sigurnoscu, jer
interval pouzdanosti ne sadrzi broj 1.

McNemarov i Cochraneov Q test

U svim dosadasnjim razmatranjima promatrane skupine bile su nezavisne. Kao &to
cemo vidjeti u ovom razmatranju, do sada obradeni modeli statistickih analiza dali bi
potpuno pogresan rezultat u slucaju zavisnir uzoraka iz kojih dobivamo podatke.
Promotrimo to na primjeru. U istrazivanju utjecaja hiposenzibilizacijske terapije, 50
osoba podvrgnuto je alergijskom testu prije i poslije terapije. Dobiveni su rezultati
prikazani tablicom 11. Postavlja se pitanje: da li terapija utjece na rezultat alergijskog
testa?

“Matematicki: Za A<<A+B | C<<C+D, vrijedi A+B=B i C+D=D, pa je RR= (A/JA+B)/(C/C+D) = (A/B)/(C/D) = OK . U istrazivanju
opisanom u ltablici 8. mogli smo izratunati | omjer izgleda kojl bi iznosio OR=0,19/0,39=0,49. Ta je wrijednost dosta blizu
vrijednosti relativnog rizika RR=0,57, iako incidencije dogadaja nisu bile jako malene u odnosu na ukupni broj ispitanika u
odgovarajucaj skupini,

Kao | kod relativnog rizika, omjer izgleda ne mofe biti manji od 0, a moZe poprimiti velike vrijednost, pa granice pouzdanosti
nisu simetriéne s obzirom na vrijednost OR. Medutim, logaritamska vrijednost granica pouzdanosti daje priblizno simetriCan
interval, pa je jedan od najjednostavnijin nadina za ovaj izracun koristenje Woolfove metode: In{ OR) + 1,96.sqrt [(1/A + 1/B +
1/C + 1/D] iz koje se antilogaritmiranjem dobivaju 95 % granice pouzdanosti.
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