Pregled i objasnjenje kljucnih statistickih koncepata: Normalna kriva i Osnove statistickog
zakljucivanja

Uvod
PoStovane koleginice i kolege,

Pred vama se nalazi vodic¢ za u¢enje osmisljen da demistifikuje dva fundamentalna poglavlja
statistike koja predstavljaju temelj kvantitativhe analize u nasoj oblasti: Normalnu krivu
(Poglavlje 6) i Osnove statisti¢kog zakljuCivanja (Poglavlje 7). Razumevanje ovih koncepata nije
samo akademska vezba; ono je klju¢no za pravilno tumacenje rezultata merenja, evaluaciju
sportskih performansi i donoSenje validnih zaklju¢aka u istrazivanjima u fiziCkom vaspitanju i
sportu i srodnim naukama.

Ovaj dokument ¢e vas provesti kroz kljuéne ideje, formule i primere, sa ciljem da apstraktne
statisti¢ke principe prevede u prakti¢no i primenljivo znanje. Po¢injemo sa normalnom
distribucijom, najvaznijim teorijskim modelom u statistici.

Deo 1: Demistifikacija Normalne krive (Poglavlje 6)
1.1. Sta je Normalna kriva i zasto je vazna?

Strateski znacaj normalne krive lezi u jednoj fascinantnoj Cinjenici: mnoge varijable koje merimo
u prirodi i nauci, kada se posmatraju na velikom broju slu¢ajeva, prirodno teZe da se distribuiraju
po prepoznatljivom, zvonastom obrascu. Ova pojava omogucéava statistiCarima da primene

dobro poznate karakteristike ove krive na stvarne podatke, otklju¢avajucéi tako dublji nivo analize.

Normalna distribucija je teorijski model distribucije podataka u kojem se veéina vrednosti
grupiSe oko centralne tacke (srednje vrednosti), dok se uCestalost pojavljivanja vrednosti
simetri¢no smanjuje kako se udaljavamo od centra. Zamislite da izmerimo teZinu populacije od
15.000 muskih studenata. Ocekivali bismo da podaci izgledaju otprilike ovako: srednja vrednost
je 79.4 kg, a standardna devijacija 11.4 kg. Najveci broj studenata bi imao tezinu blizu 79.4 kg,
dok bi ekstremne vrednosti (npr. ispod 45 kg ili preko 115 kg) bile veoma retke.

Medutim, Sta nam govori sirovi podatak, kao §to je skok udalj od 4 metra? Bez dodatnog
konteksta, gotovo nista. Da bismo ocenili ovaj rezultat, moramo ga uporediti sa skalom koja ima
poznatu centralnu tendenciju i varijabilnost. ReSenje za ovaj problem lezi u koriS¢enju
standardnih skorova, koji prevode sirove podatke u univerzalni, uporedivi format.

U nastavku éemo detaljnije istraziti najvazniji i najceSc¢e kori§éen standardni skor — Z-skor.
1.2. Z-skorovi: Kamen temeljac standardizacije

Z-skorovi su fundamentalni alat u statistici jer prevode sirove podatke, izraZzene u razli¢itim
jedinicama (kilogrami, sekunde, metri), u univerzalni jezik standardnih devijacija. Oni nam
omogucavaju da precizno odredimo relativni polozZaj bilo kog rezultata unutar njegove
distribucije, bez obzira na originalnu mernu skalu.

Z-skor je sirovi skor izraZzen u jedinicama standardne devijacije. On nam govori koliko je
standardnih devijacija odredeni rezultat udaljen od srednje vrednosti, i u kom smeru (pozitivhom
ili negativnom).



U sustini, Z-skor nam dozvoljava da "zumiramo" na bilo koji rezultat i vidimo tacno gde se on
nalazi u "mapi" celokupne distribucije.

Formula za izraCunavanje Z-skora je jednostavna:
Z=(X-X)/SD

(Napomena: U statistickoj teoriji, za populaciju se koriste gr¢ki simboli: y za srednju vrednosti o
za standardnu devijaciju. U praksi, najéesée radimo sa uzorcima i koristimo notaciju X i SD.)

Gde je:
e X =pojedinacni sirovi skor
e X =srednja vrednost uzorka
e SD = standardna devijacija uzorka

Pogledajmo kako ovo funkcioniSe na primeru tezine studenata (srednja vrednost 79.4 kg, SD
11.4 kg):

e Primer 1: Student teZak 90.8 kg. Z=(90.8-79.4)/11.4=11.4/11.4=+1.0 Ovaj student
je ta¢no jednu standardnu devijaciju tezi od proseka.

e Primer 2: Student tezak 70 kg. Z=(70-79.4) / 11.4=-9.4/11.4=-0.82 Ovaj student je
0.82 standardne devijacije laksi od proseka. Negativan predznak ukazuje da je vrednost
ispod srednje.

Jedna od najmoc¢nijih karakteristika normalne krive jeste da je procenat povrSine ispod krive (a
time i procenat skorova) izmedu srednje vrednosti i bilo kog Z-skora uvek poznat i konstantan. Ali
kako ta¢no koristimo Z-skor da bismo odredili procenat populacije koji se nalazi ispod, iznad ili
izmedu odredenih vrednosti?

1.3. Tumacenje Z-skorova: Procenti, percentili i prakticna primena

Poznavanje Z-skora otklju¢ava moguénost pretvaranja apstraktnih brojeva u smislene procente i
percentile, §to je klju¢no za evaluaciju i poredenje rezultata. Osnovno pravilo, koje se ¢esto
naziva i empirijsko pravilo, pruza brzu procenu:

e |zmedu srednje vrednosti (Z=0) i Z-skora od +1 (ili -1) nalazi se 34.13% svih skorova. To
znaci da se unutar opsega od +1 standardne devijacije od srednje vrednosti nalazi
ukupno 68.26% populacije, ili priblizno dve trecine.

e Unutar £2 standardne devijacije od srednje vrednosti nalazi se 95.44% populacije.

¢ Unutar £3 standardne devijacije od srednje vrednosti nalazi se ¢ak 99.74% populacije,
$to znaci da su skorovi izvan ovog opsega izuzetno retki.

Za preciznije izraGunavanje, Z-skorove konvertujemo u percentile koristeci statistiCke tabele
(kao Sto je Tabela A.1 u udzbeniku). Percentil nam govori koliki procenat populacije ima rezultat
jednak ili nizi od datog rezultata. Pravilo je sledece:

1. Za pozitivan Z-skor: Procenat povrSine od srednje vrednosti do Z-skora (pronaden u
tabeli) dodaje se na 50.



o Primer: Z-skor od +1.24 odgovara povrsini od 39.25% izmedu srednje vrednosti i
te taCke. Njegov percentil je 89.25 (50 + 39.25). To znaci da je osoba sa ovim
rezultatom bolja od 89.25% populacije.

2. Za negativan Z-skor: Procenat povrSine iz tabele oduzima se od 50.

o Primer: Z-skor od -1.24 takode odgovara povrsSini od 39.25%. Njegov percentil je
10.75 (50 - 39.25).

Osim Z-skorova i percentila, u praksi se koriste i drugi standardni skorovi, ¢esto kreirani da bi bili
intuitivniji za poredenje razlicitih mera.

1.4. Pregled razlic¢itih standardnih skorova

lako su Z-skorovi tehni¢ki najprecizniji, razvijeni su i drugi sistemi standardnih skorova kako bi
rezultati bili razumljiviji Siroj publici, ukljucujuéi sportiste, roditelje i trenere. Svi oni sluze istoj
svrsi: omogucavaju poredenje "baba i zaba", odnosno rezultata sa razlicitih testova.

e Percentili

o Kao sto je pomenuto, njihova glavna prednost je intuitivnhost. Centralna
tendencija je na 50%, a opseg se kre¢e od 0 do 100, Sto je lako za razumevanje.

e Z-skorovi

o Imaju srednju vrednost 0 i standardnu devijaciju 1.0. Njihova snaga je u direktnoj
uporedivosti. Koji je rezultat bolji: Z-skor od -1.3 u skoku udalj ili -0.50 u parteru
gimnastike? Rezultat u gimnastici je oCigledno bolji jer je -0.50 blize proseku (0)
nego -1.3.

e T-skorovi

o T-skor je standardni skor sa fiksnom srednjom vrednos¢u od 50 i standardnom
devijacijom od 10. Stvoreni su jer laici lakSe razumeju skalu bez negativnih
brojeva, gde je 50 prosek.

o Formula:T=(10xZ)+50
o Primer: Za Z-skor od -0.50 iz gimnastike, T-skor bi bio: T=(10 x -0.50) + 50 = 45.0.
e Stanini

o Naziv poti¢e od "standard nine" (standardnih devet), jer ovaj sistem deli
normalnu krivu na 9 sekcija. Stanin 5 predstavlja sredinu, 1 je najnizi, a 9 najviSi
rezultat.

o Klju€no je razumeti da stanini predstavljaju opseg skorova, a ne tacnu vrednost.

o Primer: Student koji je postigao sedmi stanin u zgibovima (znatno iznad proseka),
Cetvrti u tréanju na milju (nesto ispod proseka) i peti u fleksibilnosti (veoma blizu
proseka) dobija jasnu i jednostavnu sliku svojih sposobnosti.

Osim pozicije skora unutar distribucije, vazne informacije pruza i sam oblik te distribucije.

Standardni  |Srednja Standardna

Kljuéna Karakteristika
Skor Vrednost Devijacija )




Tehnic¢ka osnova za druge skorove; direktno
Z-skor 0 1.0 . .
izrazava odstupanje od proseka.
T-skor 50 10 Intuitivan za laike; eliminiSe negativne vrednosti.
Percentil 50 N/A !_ako razumljiv; pokazuje relativni rang (procenat
ispod skora).
Stanin 5 ~2 Deli dIStI’!t?UCIj.l:J na 9 Sirokih kategorija; dobar za
brzu klasifikaciju.

1.5. Analiza oblika distribucije: Skewness i Kurtosis

Pre primene mnogih statistic¢kih testova, neophodno je proveriti da li nasi podaci prate normalnu
distribuciju. Skewness (asimetrija) i kurtosis (spljosStenost/izduzenost) su dve klju¢ne mere
koje kvantifikuju odstupanje podataka od idealne normalne krive.

¢ Skewness (Asimetrija): Mera bilateralne simetrije distribucije.
o Vrednost 0 oznacava savr$enu simetriju.

o Pozitivna vrednost ozna¢ava desnu (pozitivnhu) asimetriju, gde se "rep" krive
proteze udesno.

o Negativna vrednost oznac¢ava levu (negativnu) asimetriju.

e Kurtosis (Spljostenost): Mera "tezine repova" krive, odnosno da li su ekstremne
vrednosti ¢eSée ili rede nego u normalnoj distribuciji.

o Mezokurtiéna kriva: Normalna kriva (vrednost kurtosis-a je 0).

o Leptokurtiéna kriva: Izduzenija kriva sa "tezim" repovima (vrednost > 0), Sto
ukazuje na veéu pojavu autlajera (ekstremnih vrednosti).

o Platikurtiéna kriva: SpljoStenija kriva sa "lakSim" repovima (vrednost < 0).

Za praktiéno tumacdenije, sirove vrednosti za skewness i kurtosis se konvertuju u Z-skorove
(Zskew i Zkurt). Kao opSte pravilo, vrednosti izmedu -2.0 i +2.0 smatraju se prihvatljivim
odstupanjem od normalnosti za veéinu analiza.

Razumevanje individualnih skorova i distribucija je prvi korak. Sledeci korak je primena ovih
koncepata u procesu donosenja zaklju¢aka o ¢itavoj populaciji na osnovu podataka koje imamo
iz samo jednog, manjeg uzorka.

Deo 2: Uvod u statisticko zakljuéivanje (Poglavlje 7)
2.1. Od uzorka do populacije: Sustina statistickog zaklju¢ivanja

U istrazivackoj praksi retko kada smo u mogucnosti da izmerimo celu populaciju koja nas
zanima. Zamislite istrazivaca koji Zeli da okarakteriSe prosecan vertikalni skok svih koSarkaSica
Divizije | u Americi. Testiranje svake od hiljada igracica je neprakti¢no. Umesto toga, on ¢e
testirati manji, nasumicni uzorak i na osnovu tih podataka pokusati da donese zaklju¢ak o celoj
populaciji. Taj proces se naziva statisticko zaklju€ivanje — procena parametara populacije na
osnhovu statistika iz uzorka.



Da bi ovaj proces bio validan, mora biti ispunjen jedan fundamentalni uslov: uzorak mora biti
nasumicéno odabran. Samo nasumicéni uzorak obezbeduje da on bude reprezentativan za
populaciju iz koje je izvucen.

Cak i sa savr§enim nasumiénim uzorkom, srednja vrednost koju dobijemo (npr. prose¢an skok
od 55 cm) gotovo sigurno nece biti identi€na stvarnoj, ali nepoznatoj, srednjoj vrednosti cele
populacije. Ta neizbezna razlika izmedu statistike uzorka i parametra populacije naziva se
greSka uzorkovanja (sampling error). Kako onda mozemo kvantifikovati i upravljati ovom
neizbeznom greSkom?

2.2. Standardna greska srednje vrednosti (SEM)

Standardna greska srednje vrednosti (SEM) je klju¢ni alat za procenu preciznosti srednje
vrednosti nasSeg uzorka. Vazno je razumeti da SEM nije "greSka" u smislu propusta ili greSke u
merenju, veé statistiCka mera koja kvantifikuje o¢ekivanu varijabilnost srednjih vrednosti
uzoraka oko prave srednje vrednosti populacije.

Ovaj koncept se zasniva na Centralnom limitnom teoremu, koji na konceptualnom nivou kaze
sledece: ako bismo iz jedne populacije izvukli veliki broj nasumiénih uzoraka i za svaki izraGunali
srednju vrednost, distribucija tih srednjih vrednosti bi tezila normalnoj distribuciji, bez obzira na
oblik distribucije originalne populacije.

SEM se definiSe kao standardna devijacija te teorijske distribucije srednjih vrednosti uzoraka.

U praksi, mi ne izvla¢imo hiljade uzoraka. Srecom, SEM moZemo proceniti na osnovu podataka
iz samo jednog uzorka pomoc¢u formule:

SEM=SD /N

Obratite paznju na kvadratni koren u imeniocu - to znaci da morate ucetvorostruditi veliCinu
uzorka da biste prepolovili standardnu greSku, $to naglaSava koliko je vazno planirati adekvatnu
veli¢inu uzorka od samog pocetka istrazivanja. Analizom formule vidimo da SEM zavisi od dve
stvari:

1. Standardne devijacije (SD): Manja varijabilnost u uzorku vodi ka manjem SEM-u.

2. Veligine uzorka (N): Ovo je klju&no. Sto je uzorak veéi, SEM je maniji. Ovo je najdirektniji
nacin na koji istraZziva¢ moze povecati preciznost svoje procene.

Primer: Merimo fleksibilnost ("sit-and-reach" test) na uzorku od 50 srednjos$kolki i dobijamo
slededée rezultate: N=50, X=35 cm, SD=10cm. SEM=10//50=1.4cm.

Ova izra¢unata vrednost od 1.4 cm nam sada omogucava da konstruiSemo opseg unutar kojeg
se, sa odredenom verovatnoéom, nalazi prava srednja vrednost cele populacije srednjoskolki.

2.3. Intervali poverenja i nivoi pouzdanosti

U statistici, zbog neizbeZne greSke uzorkovanja, retko kada tvrdimo da je parametar populacije
ta¢no neka vrednost. Umesto toga, koristimo interval poverenja (Cl) da bismo definisali opseg
vrednosti za koji verujemo, sa odredenim nivoom pouzdanosti, da sadrzi pravi parametar
populacije (npr. pravu srednju vrednost, ).

¢ Nivo pouzdanosti (Level of Confidence - LOC) je procenat verovatnocée da je nasa
tvrdnja tac¢na. Najcesée se koristi nivo od 95%.



¢ Verovatnoca greske (p) predstavlja rizik da nismo u pravu. Ako je nivo pouzdanosti 95%,
ondaje p=.05(100% - 95% = 5%)).

Generalizovana formula za izraGunavanje intervala poverenja za srednju vrednost populacije (H)
je:

p =X % (Zx SEM)
Koriste¢i na$ "sit-and-reach" primer (X=35, SEM=1.4), izradunajmo 95% interval poverenja:

1. Za 95% nivo pouzdanosti (p=.05), odgovarajuci Z-skor koji obuhvata centralnih 95%
povrSine normalne krive je 1.96.

2. lzraCGunavamo interval: y=35%(1.96x1.4)=35+2.7cm.

3. Tumacenje: "Sa 95% pouzdanosti mozemo tvrditi da se prava srednja vrednost
populacije za 'sit-and-reach' test kod srednjoSkolki nalazi u opsegu izmedu 32.3 cmii
37.7cm.

Veza izmedu nivoa pouzdanosti i Z-vrednosti je konstantna:

Z-skor Nivo pouzdanosti (LOC) Verovatnoca greske (p)
1.65 90% .10
1.96 95% .05
2.58 99% .01

Ovde postoji kompromis: ako Zelimo viSi nivo pouzdanosti (npr. 99%), nas interval ¢e postati Siri i
time manje precizan. Pored procene parametara, statisticko zaklju€ivanje obuhvata i formalniji
pristup donoSenju odluka, poznat kao testiranje hipoteza.

2.4. Osnove testiranja statistickih hipoteza

Testiranje hipoteza je formalizovani proces donosenja odluka o tome da li podaci iz uzorka
pruzaju dovoljno dokaza za odbacivanje odredene tvrdnje o populaciji. Vazno je razlikovati
istrazivacku hipotezu (ono $to istrazivac¢ o¢ekuje ili se nada da ¢e pronaci) od statistickih
hipoteza.

U statistickom testiranju uvek postavljamo dve suprotstavljene hipoteze. Koristimo primer
istrazivanja razlike u Indeksu telesne mase (BMl) izmedu biomehanic¢ara (B) i fiziologa vezbanja
(EP):

¢ Nulta hipoteza (H,): Ovo je tvrdnja o nepostojanju efekta, razlike ili veze. Ona je status
quo pretpostavka koju testiramo.

o Primer: Hy: uB = yEP (Srednje vrednosti BMI za populacije biomehanicara i
fiziologa su jednake).

e Alternativna hipoteza (H,): Ovo je logicka suprotnost nultoj hipotezi i obi¢no je u skladu
sa istrazivackom hipotezom.

o Primer: H,: uB # uEP (Srednje vrednosti BMI za ove dve populacije nisu jednake).




Ove dve hipoteze su medusobno iskljuéive (ako je jedna taCna, druga mora biti netacna) i
iscrpne (ne postoji tre¢a opcija).

Ceo proces statistickog testiranja fokusira se na testiranje nulte hipoteze. Na osnovu
verovatnoce (p-vrednosti) dobijene iz analize podataka, mi donosimo jednu od dve moguce
odluke:

1. Odbacujemo H, (i time prihvatamo H,), jer su podaci toliko malo verovatni ako je H,
taCna.

2. Ne uspevamo da odbacimo H,, jer nemamo dovoljno dokaza protiv nje.

Posto je ova odluka zasnovana na verovatnodi, uvek postoji rizik od donoSenja pogreSnog
zakljucka.

2.5. Greska Tipa l i Tipa lI: Rizici odlucivanja

U testiranju hipoteza nikada ne mozemo biti 100% sigurni u nas zaklju¢ak. Uvek postoji Sansa da
smo doneli pogreSnu odluku. Postoje dve vrste potencijalnih greSaka koje moZemo napraviti:

e GreskaTipal(a)
o Definicija: Odbacivanje istinite nulte hipoteze.

o Tumacéenje: Ovo je "lazno pozitivan" rezultat. ZakljuCujemo da postoji efekat
(npr. da se BMlI razlikuje), a on u stvarnosti ne postoji. Na primer, Greska Tipa | bi
bila tvrdnja da novi suplement poboljSava performanse, a zapravo ne.

o Kontrola: Verovatnoca ¢injenja ove greske je direktno pod naSom kontrolomi
naziva se nivo znacajnosti, alfa (a). Istraziva¢ ga obi¢no postavlja na .05 (5%).

e GreskaTipall(B)
o Definicija: Neuspeh da se odbaci lazna nulta hipoteza.

o Tumacéenje: Ovo je "lazno negativan" rezultat. Propustamo da detektujemo
efekat koji zaista postoji. S druge strane, GreSka Tipa |l bi bila propusStanje da se
detektuje stvarni, koristan efekat tog suplementa.

Povezan sa greSkom Tipa |l je koncept statisticke moéi. Ona se definiSe kao verovatnocda
odbacivanja lazne H, (Mo¢ = 1 - B). Jednostavnije reCeno, moc¢ je verovatnoé¢a da éemo
ispravno odbaciti laznu nultu hipotezu - tj. verovatnoéa da ée nas test uspesSno detektovati
efekat koji zaista postoji. Najlaksi nacin da se poveca statisticka mo¢ je poveéanjem veliéine
uzorka.

Istraziva¢ se suocava sa dilemom: stroZa zastita od Greske Tipa | (npr. koriS§éenjem
konzervativnijeg a = .01) automatski povecéava rizik od ¢injenja GreSke Tipa Il. U praksi, a=.05 se
smatra prihvatljivim balansom izmedu ova dva rizika.

2.6. Jednosmerni vs. Dvosmerni testovi

Izbor izmedu jednosmernog i dvosmernog testa zavisi od toga da li istraziva¢ ima jaku, unapred
definisanu teorijsku osnovu za predvidanje smera efekta.

e Dvosmernitest (Two-Tailed Test)



o Koristi se kada nas zanima da li postoji bilo kakva razlika izmedu grupa, bez
obzira na smer (Y, # H,).

o Region odbacivanja nulte hipoteze (a =.05) deli se na dva jednaka dela (po 2.5%)
na oba kraja krive.

o Ovo je standardni, konzervativniji i najéescée koriséeni pristup u nau¢nim
publikacijama jer je objektivniji.
¢ Jednosmernitest (One-Tailed Test)
o Koristi se samo kada postoji jaka teorijska osnova ili prethodna istrazivanja koja

nedvosmisleno sugeriSu smer razlike (npr. predvidamo da ¢e nova metoda
treninga poboljsati rezultat, dakle p, > p,).

o Ceoregion odbacivanja (npr. 5%) se stavlja na jedan, predvideni, kraj krive.

o Ovaj test je snazniji (lakSe je dobiti statistiCki zna¢ajan rezultat) ako je predvideni
smer tac¢an. Medutim, on ima nultu mo¢ da detektuje efekat ako se on desi u
suprotnom smeru.

lako istrazivaci Cesto razmiSljaju na jednosmeran nacin, nau¢na zajednica generalno preferira
dvosmerne testove kao meru opreza i objektivnosti.

Zakljuéak

Ovaj pregled vas je proveo kroz dva stuba statistiCke analize, pokazujuéi kako od opisa jednog
podatka unutar grupe (Deo 1) dolazimo do donosenja zakljuéaka o ¢éitavoj populaciji na
osnovu te grupe (Deo 2). PoCeli smo sa razumevanjem individualnih podataka i njihovih
distribucija kroz prizmu normalne krive i standardnih skorova, §to nam omogucava da svaki
rezultat stavimo u smislen kontekst. Zatim smo presli na moéniji koncept: koriséenje tih istih
principa verovatnoc¢e za donoSenje zaklju¢aka o celokupnoj populaciji na osnovu ogranicenih
podataka iz uzorka.

Razumevanje intervala poverenja kao mere preciznosti, formalnog procesa testiranja hipoteza
i neizbeznih rizika od Greske Tipa l i Tipa Il predstavlja temelj za sve naprednije statistic¢ke
analize sa kojima cete se susresti. Ovladavanje ovim osnovama omoguci¢e vam da kriticki Citate
naucnu literaturu i sprovodite sopstvena istrazivanja sa samopouzdanjem i integritetom.
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