I followed the methods in your paper to the last Well.... When did you do the experiment? On a Friday?
detadil... This experiment doesnt work! Oooh... that's why! It never works on Fridays!
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Kriza reproducibilnosti znanosti

Is there a reproducibility crisis?

Baker study medicine only (N=203)
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Cobey et al. (2024). PLoS biology, https://doi.org/10.1371/journal.pbio.3002870
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Kriza reproducibilnosti znanosti

N(%)

Very often
Contributes

Always

contributes
Selective reporting of the published literature 131 (8)
Selective publication of entire studies 182 (11)

Pressure to publish

Sometimes
Contributes

Contribute

714 (45)

577 (36)

Unsure

Missing
data

73 (5)

31

71 (4)

Low statistical power 185 (12) 579 (36) - 76(

Poor statistical analysis 197 (12) 5(38) 649 (41) | ;

Not enough internal replication (E.g., by the original 132 (8) 539 (34) 697 (44) 142 (9) 27
lab/authors)

Insufficient study oversight 86 (5) 376 (24) 194 (12) | 143 (9) 32
Lack of training in reproducibility 153 (10) 522 (33) 622 (39) 168 (11) | 135(8) 30
Failure to make materials openly available 141 (9) 449 (28) 722 (45) 191 (12) 99 (6) 28
Failure to make original study data openly available 137 (9) 476 (30) 685 (43) 205 (13) 94 (6)

Poor study design 208 (13) 584 (36) 678 (42) |

Fraud 185 (12) 624 (40) 320 (20)

Poor quality peer review 140 (9) 437 (27) [ ) 192 (13)

Problems in the design of replication studies 103 (6) 406 (25) 162 (10) | 123 (8) 27
Technical expertise required for replication 96 (6) 429 (27) 743 (46) 190 (12) | 144 (9) 28
Variability of standard reagents ~7i__ﬁj,$12:(4 288 (18) 617 (39) 229 (14) 34
Bad luck 42

https://doi.org/10.1371/journal.phio.3002870.t002
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Kako osigurati da je istrazivanje reproducibilno

* Potrebno je osigurati reproducibilnost istrazivanja na razliCitim
razinama
* Planiranje istrazivanja
* Provedba istrazivanja
* Predstavljanje rezultata istrazivanja

PLOS

EDITORIAL

Ten simple rules for good research practice

Simon Schwab'-?*, Perrine Janiaud®, Michael Dayan®?, Valentin Amrhein®,
Radoslaw Panczak(®, Patricia M. Palagi 7 Lars G. Hemkens (2%, Meike Ramon('°,

Nicolas Rothen( ', Stephen Senn('2, Eva Furrer(y "2, Leonhard Held '+

29.01.2025.



1. Specificirajte istrazivacko pitanje (planiranje istrazivanja)

 Specificno i jasno postavljeno istrazivacko pitanje.

* Treba sustavno procijeniti prethodna istrazivanja kako bi se
identificirale ,praznina” u trenutnom znanju (pregledni radovi,
sistematske recenzije, komentari)

* Kod dobro postavljenog istrazivackog pitanja, lakse je odrediti
sliedece korake u istrazivanju (toCna definiciju populacije, ishod,
podaci koje treba prikupiti i potrebna veliCinu uzorka)

* Potvdrna (konfirmatorna) istrazivanja moraju imati dobro definiranu
hipotezu

* Eksploratorna istrazivanja ne zahtijevaju dobro definiranu hipotezu od
samog pocetka (omics i multi-omics studije)



2. Napisite protokol istrazivanja (planiranje istrazivanja)

* Treba sadrzavati barem:
e istrazivacko pitanje i hipotezu
e opis istrazivane populacije
* veliinu uzorka
* kriterije za ukljucivanje/iskljucivanje iz studije
* eksperimentalni dizajn
* plan transformacije i procesiranja podataka
* planirane statisticke analize

 Za klinicke studije protokole je potrebno i predregistrirati

* Moguce je prilagoditi istrazivanje nakon predregistracije (npr. pojavile su se
nove i napradnije eksperimentalne metode)

* Projektne prijave oCekuju da detaljno opisete metode



3. Odredite potrebnu veli€inu uzorka (planiranje istrazivanja)

* Mala velic¢ina uzorka smanjuje statisticku snagu istrazivanja (moze
dovesti i do lazno pozitivnih i lazno negativnih rezultata)

* Moze dodi do preoptimisticne procjene veli¢ine ucinka (jer su samo
veliki ucinci statisticki znacajni zbog male velicine uzorka)

* VeliCinu uzorka treba procijeniti prije pocCetka istrazivanja



4. Osmislite plan upravljanja podacima (planiranje istrazivanja)

* Dokument koji sadrzava informacije o tome kako ce podaci biti organizirani,
pohranjeni, analizirani i zasti¢eni tijekom i nakon zavrsetka istrazivanja

* Nacela podataka koji se mogu pronaci, dostupni, interoperabilni i
visekratno (FAIR: Findable, Accessible, Interoperable, and Reusable)
promicu maksimalnu upotrebu podataka i omogucuju racunalima pristup i
ponovnu upotrebu podataka uz minimalnu ljudsku intervenciju

* FAIR nacela zahtijevaju da se podaci zadrzavaju, Cuvaju i dijele po
mogucnosti s nepromjenjivim jedinstvenim identifikatorom i jasnom
licencom za koristenje.

e Odgovarajuci metapodaci pomoci ¢e drugim istrazivacima (ili racunalima)
da otkriju, obrade i razumiju podatke.



5. Izbjegnite pristranost (planiranje istrazivanja)

Neki ucestali tipovi pristranosti:

Pristranost odabira — sustavna razlika u dodjeljivanju ispitanika eksperimentalnim skupinama
Konfirmacijska pristranost - sklonost da primijetimo, usmjerimo paznju i pridamo vecu
vjerodostojnost dokazima koji se uklapaju u nasa postojeca uvjerenja

Informacijska pristranost - sustavne razlike u prikupljanju, sje¢anju, biljezenju ili rukovanje
informacijama

Pristranost u objavljivanju — sustavno objavljivanje samo jedne vrste rezultata (npr. Statisticki
znacajnih)

Zbunjujuca pristranost — umjetna povezanost zavisne i nezavisne varijable jer postoji treca
varijabla koja je povezana i sa zavisnom i sa nezavisnom varijablom



6. Izbjegavajte lose istrazivacke prakse (provedba istrazivanja)

U loSe istrazivacke prakse ubrajaju se niska statistiCcka snaga istrazivanja i
pseudoreplikacija

Mogu se izbjeci dobrim planiranjem i dizajnom istrazivanja (izracun potrebnog broja
uzoraka i upotreba prikladne statisticke metodologije)

Primjerena statisticka snaga potrebna je kako bi se osigurala reproducibilnost istrazivanja
(mala snaga moze uzrokovati lazno pozitivne i lazno negativne rezultate)

Postoje i dodatne problematicne istrazivacke prakse:

NEWS - 10 DECEMBER 2019

The 7 deadly sins of research

The most common stumbling blocks.

Gemma Conroy

https://www.nature.com/nature-index/news/the-seven-deadly-sins-of-research



p-hakiranje (p-hacking)

* Manipuliranje analizom podataka ili selektivnim izvjeséivanjem o
rezultatima kako bi se postigli statisticki znacajni rezultati (obi¢no
p < 0.05), ¢ak i kada ne postoji pravi ucinak

* Najcesce se provodi opetovanim testiranjem razliCitih statistickih
modela, varijabli ili podskupova podataka dok se ne dobije zZeljeni
rezultat, post hoc iskljuCivanje strsecih vrijednosti (outlier) ili
observacija

e Ako studije nisu pre-registrirane, neke oblike p-
hakiranja vrlo je tesko otkriti

* Prilikom recenzije treba procijeniti jesu li analize
ispravno odabrane, je liisti plan analize upotrijebljen
u prijasnjim publikacijama, jesu li istrazivaci prikupili
veliki broj mjerenja i jesu li ih sve analizirali

29.01.2025. 11



Mijenjanje hipoteze nakon dobivanja rezultata
(HARK-ing, Hypothesizing After Results Are Known)

* Formuliranje ili modificiranje hipoteze T
nakon $to su poznati rezultati analize Change in hypothesis post-results =
* Smanjuje reproducibilnost i povecava | —
. . v cie U 0ld hypothesis T2l |
vjerojatnost lazno pozitivnih rezultata s I o ) N aE
e ol *
\Y4 . . 7 e | of. 2’_) %f‘ 4 d 5 - 3‘(0
* Moze se izbjedi: @ s o
. . . .o {.3 a\\ L, e
* Predregistriranjem studije | Bt <
» Razlikovanjem konfirmatornih i (| - | |
i i 1 I‘ 5 E: j/
ekplorativnih studija : g& lllli Al
* Prezentacijom svi testiranih hipoteza hake Nu I8 B

(ne samo znacajnih)

h

29.01.2025.
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Dijeljenje jednog seta podataka na analize opisane u razli¢itim
publikacijama (salami slicing)

Dijeljenje 'edno% opseznog skupaoloodataka ili studije u
vis% manjih publikacija, cesto bez dodavanja bitnih novih
uvida.

Umjetno povecava broj publikacija, dovodi do
redundancije radova i povecava rizik lazno pozitivnih
rezultata (zbog opetovanog testiranja)

Primjeri:

Dijeljenje velikog skupa podataka u vise radova — Umjesto
analize cijelog skupa podataka u jednoj studiji, objavljuju
se zasebni radovi 0 manjim podskupovima.

Ponovna analiza istih podataka s malim varijacijama—
Koristenje razlicitih statistickih testova ili Va”{? li ishoda iz
istog skupa podataka za generiranje vise publikacija.

Odvojeno objavljivanje privremenih rezultata —
lzvjeStavanje o ranim, nepotpunim nalazima kao o
samostalnim studijama umjesto njihovog integriranja u
konacnu, sveobuhvatnu analizu.

29.01.2025.
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salami slicing - primjer

IstrazivaC provodi veliku proteomicku studiju kako bi istrazio kako novi lijek protiv raka (lijek
Y) utjeCe na ekspresiju proteina u stanicama tumora. U eksperimentu je proizveden jedan
skup podataka koji sadrzi razine ekspresije 5000 proteina prije i poslije tretmana.

* Dobar pristup: Napisati jedan sveobuhvatan rad u kojem su analizirani svi relevantni putevi proteina na koje
utjece lijek Y, raspravljajuéii o reguliranim i smanjenim proteinima u razli¢itim bioloSkim kontekstima.

» Los pristup (salami slicing): Umjesto objavljivanja jedne smislene studije, istrazivac dijeli skup podataka u
vise manjih radova bez dodavanja znacajnih novih uvida:

Rad 1: “Lijek Y mijenja ekspresiju metabolickih proteina u stanicama raka” — IzvjeStava o samo 50 proteina povezanih s
metabolizmom.

Rad 2: “Ucinak lijeka Y na upalne puteve kod raka” — IzvjeStava o samo 40 proteina povezanih s upalom iz istog skupa podataka.

Rad 3: “Utjecaj lijeka Y na proteine za popravak DNA” — koristi 30 proteina povezanih s popravkom DNA, koji su ve¢ dio izvornog
skupa podataka.

Rad 4: “Proteini oksidativnog stresa reagiraju na lijeCenje lijekom Y” — Jos jedna selektivna analiza iz istog skupa podataka.

» Svaki od ovih radova predstavljen je kao neovisna studija, unatoC tome Sto se svi oslanjaju na isti skup
podataka.



Selektivan odabir znacajnih rezultata (cherry picking)

 Selektivni odabir podataka, rezultata ili statistickih analiza koje podupiru zeljeni
zakljucak dok se ignoriraju ili izostavljaju podaci koji su u suprotnosti s njim.

* Posljedica: pristrano tumacenje i pogresni zakljucci

* Problematicne istrazivacke prakse:
e Odabir samo povoljnih podatkovnih tocCaka
e Selektivno ignoriranje strsecih vrijednosti (outliera)
» Koristenje ograni¢enog vremenskog okvira.
* |sticanje samo statisticki znacajnih rezultata

29.01.2025. 15



Cherry picking - primjer

e IstrazivaC proucava ucinak novog lijeka (lijek X) na ekspresiju gena u
stanicama raka. Cilj je utvrditi da li lijek X inhibira gene povezane s
upalom. Istrazivac mjeri ekspresiju 10 upalnih gena nakon tretmana.

Gen Promjena u ekspresiji p-vrijednost
(Lijek X vs. kontrola)

Umjesto da prijavi sve rezultate, istrazivac: e/ W (IR g
Gen B J (znacajan) 0.03
- Ukljuéuje samo Cetiri gena (A, B, H, J) koji su GenC V (nije znacajan) 0.08
pokazali znacajno smanjenje, podupirudi hipotezu GenD T (nije znacajan) 0.07
da lijek X smanjuje upalu. Gen € T (znacajan) 001
- Izostavlja gene C, D, F, G, |, koji nisu pokazali GenF V (nije znacajan) 0.09
znacajne promjene ili ¢ak poveéanje. Gen S T (nije znacajan) 012
- Ignorira Gen E, koji se znadajno povecao, $to je u GenH ¥ \znacajan) 00
. . . . . G ij ¢aj 0.10
suprotnosti s tvrdnjom da lijek X smanjuje upalu. en! 1 {nife znacajan) :
Gen J (znacajan) 0.01

29.01.2025.



Cirkularno zakljuCivanje (double dipping)

* Retrospektivni odabir znacajki za
karakterizaciju zavisnih varijabli, sto rezultira
krivim rezultatima statisticke analize

» Cesto koristi podjelu (npr. podgrupiranje,
grupiranje) ili smanjenje (npr. definiranje
interesne regije, uklanjanje 'outliera’) cijelog
skupa podataka pomocu kriterija odabira koji
je retrospektivan i inherentno relevantan za
ishod statisticke analize

29.01.2025. 17



Double dipping - primjer

PokusSavate trenirati model visestruke linearne regresije za predvidanje razine ekspresije odredenog
gena na temelju razli¢itih koncentracija biomarkera (npr. proteina ili metabolita) u krvi. Imate skup
podataka gdje ste za svaki uzorak izmjerili ekspresije gena (ciljna varijabla) i mjerenja razlicitih
biomarkera (nezavisne varijable). Provodite analizu u sljedeéim koracima:

1: Podijelite podatke dijelite na skup za treniranje (80% uzoraka) i testni skup (20% uzoraka).*

2: Provodite odabir znacajki kako biste odabrali najrelevantnije biomarkere (prediktore) za model. Medutim, slucajno
koristite i trening skup i testni skup za odabir znacajki. Na primjer, identificirate pojedinacne biomarkere koji su u
korelaciji s ekspresijom gena, koristedi cijeli skup podataka.

3:Nakon odabira relevantnih biomarkera, opet trenirate svoj model pomo¢u cijelog skupa podataka (trening i test
skup podataka) s odabranim znacajkama. Cilj je minimizirati pogresku i maksimizirati snagu predvidanja, ali buduéi da
ste vec koristili testne podatke tijekom odabira znacajki, model je "vidio" informacije iz testnog skupa.

4: Procjenjujete izvedbu svog modela pomodu testnog (koji sada ukljuéuje biomarkere koji su odabrani na temelju
cijelog skupa podataka). Buduci da je model neizravno imao pristup informacijama iz testnog skupa tijekom odabira
znacajki, to vam daje preoptimisticnu procjenu izvedbe modela, Sto dovodi do pristranih rezultata.

*Modeli se uvijek trebaju trenirati na trening skupu, a testirati na testnom skupu podataka.



lzmisljanje podataka

* Prema studiji iz 2009. (PLoS One) prosjecno 2%
znanstvenika priznalo je da su barem jednom
lazirali podatke, no oko 14% istrazivaca
svjedocilo je laziranju rezultata od strane kolega.

e 2023 — preko 10,000 povucenih znanstvenih
Clanaka
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Neobjavljivanje negativnih rezultata

» Casopisi imaju pristranost prema objavljivanju
statisticki znacajnih rezultata

* Znanstvenici rijetko pokusavaju objaviti
negativne rezultate, sto znaci da se vecina
rezultata ne objavljuje

 Studija 221 istrazivanja u drustvenim
znanostima (Franco et al., Science, 2014)

* Samo 21% negativnih rezultata objavljeno

* 95% objavljenih rezultata su statisticki
znacajni

29.01.2025. 20



7. Pazljiva interpretacija statisticke znacajnosti (provedba
istrazivanja)

e Statisticki znacajni rezultati ne znace biolosku znacajnost

* Visestruko testiranje podataka povecava vjerojatnost za lazno
pozitivhe rezultate



8. Provodite otvorena (transparentna istrazivanja) (provedba
istrazivanja)

* Pohranjujte sirove podatke i kod koristen za analizu

* Objavljujte rezultate u otvorenom pristupu

Publication Fee vs. Impact Factor

Publication Fee

Impact Factor



9. Prezentirajte sve rezultate (prezentacija istrazivanja)

* Objavljujte i negativne rezultate kako biste smanijili pristranost u
objavljivanju

* Smanjuje vjerojatnost da ¢e drugi znanstvenici ponavljati analizu koja
necCe dati rezultate

Aims and scope

BMC Research Notes is an open access journal publishing
peer-reviewed contributions from across all scientific and

K BMC Part of Spri Nat clinical disciplines, including intriguing initial observations,
art of Springer Nature
Pne updates to previous work and established methods, valid

negative results, and scientific data sets and descriptions. We
BMC Research Notes

are committed to making it easier to find, cite and share

your short reports by providing an inclusive forum for
valuable data and research observations.
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10. Sljedite smjernice za objavu rezultata (prezentacija
istrazivanja)

Table 2. Examples of reporting guidelines for different study types.

Guideline name Study type

ARRIVE Animal experiments
CONSORT Randomized trials

STROBE Observational studies
PRISMA Systematic reviews

SPIRIT Study protocols
STARD/TRIPOID Diagnostic/prognostic studies

The EQUATOR Network is a library with more than 400 reporting guidelines in health research (www.equator-
network.org).

29.01.2025.
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