
Pregled i objašnjenje ključnih statističkih koncepata: Normalna kriva i Osnove statističkog 
zaključivanja 

Uvod 

Poštovane koleginice i kolege, 

Pred vama se nalazi vodič za učenje osmišljen da demistifikuje dva fundamentalna poglavlja 
statistike koja predstavljaju temelj kvantitativne analize u našoj oblasti: Normalnu krivu 
(Poglavlje 6) i Osnove statističkog zaključivanja (Poglavlje 7). Razumevanje ovih koncepata nije 
samo akademska vežba; ono je ključno za pravilno tumačenje rezultata merenja, evaluaciju 
sportskih performansi i donošenje validnih zaključaka u istraživanjima u fizičkom vaspitanju i 
sportu i srodnim naukama. 

Ovaj dokument će vas provesti kroz ključne ideje, formule i primere, sa ciljem da apstraktne 
statističke principe prevede u praktično i primenljivo znanje. Počinjemo sa normalnom 
distribucijom, najvažnijim teorijskim modelom u statistici. 

--------------------------------------------------------------------------------  

Deo 1: Demistifikacija Normalne krive (Poglavlje 6) 

1.1. Šta je Normalna kriva i zašto je važna? 

Strateški značaj normalne krive leži u jednoj fascinantnoj činjenici: mnoge varijable koje merimo 
u prirodi i nauci, kada se posmatraju na velikom broju slučajeva, prirodno teže da se distribuiraju 
po prepoznatljivom, zvonastom obrascu. Ova pojava omogućava statističarima da primene 
dobro poznate karakteristike ove krive na stvarne podatke, otključavajući tako dublji nivo analize. 

Normalna distribucija je teorijski model distribucije podataka u kojem se većina vrednosti 
grupiše oko centralne tačke (srednje vrednosti), dok se učestalost pojavljivanja vrednosti 
simetrično smanjuje kako se udaljavamo od centra. Zamislite da izmerimo težinu populacije od 
15.000 muških studenata. Očekivali bismo da podaci izgledaju otprilike ovako: srednja vrednost 
je 79.4 kg, a standardna devijacija 11.4 kg. Najveći broj studenata bi imao težinu blizu 79.4 kg, 
dok bi ekstremne vrednosti (npr. ispod 45 kg ili preko 115 kg) bile veoma retke. 

Međutim, šta nam govori sirovi podatak, kao što je skok udalj od 4 metra? Bez dodatnog 
konteksta, gotovo ništa. Da bismo ocenili ovaj rezultat, moramo ga uporediti sa skalom koja ima 
poznatu centralnu tendenciju i varijabilnost. Rešenje za ovaj problem leži u korišćenju 
standardnih skorova, koji prevode sirove podatke u univerzalni, uporedivi format. 

U nastavku ćemo detaljnije istražiti najvažniji i najčešće korišćen standardni skor – Z-skor. 

1.2. Z-skorovi: Kamen temeljac standardizacije 

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

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



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

Formula za izračunavanje Z-skora je jednostavna: 

Z = (X - X̄ ) / SD 

(Napomena: U statističkoj teoriji, za populaciju se koriste grčki simboli: μ za srednju vrednost i σ 
za standardnu devijaciju. U praksi, najčešće radimo sa uzorcima i koristimo notaciju X̄ i SD.) 

Gde je: 

 X = pojedinačni sirovi skor 

 X̄ = srednja vrednost uzorka 

 SD = standardna devijacija uzorka 

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

 Primer 1: Student težak 90.8 kg. Z = (90.8 - 79.4) / 11.4 = 11.4 / 11.4 = +1.0 Ovaj student 
je tačno jednu standardnu devijaciju teži od proseka. 

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

Jedna od najmoćnijih karakteristika normalne krive jeste da je procenat površine ispod krive (a 
time i procenat skorova) između srednje vrednosti i bilo kog Z-skora uvek poznat i konstantan. Ali 
kako tačno koristimo Z-skor da bismo odredili procenat populacije koji se nalazi ispod, iznad ili 
između određenih vrednosti? 

1.3. Tumačenje Z-skorova: Procenti, percentili i praktična primena 

Poznavanje Z-skora otključava mogućnost pretvaranja apstraktnih brojeva u smislene procente i 
percentile, što je ključno za evaluaciju i poređenje rezultata. Osnovno pravilo, koje se često 
naziva i empirijsko pravilo, pruža brzu procenu: 

 Između srednje vrednosti (Z=0) i Z-skora od +1 (ili -1) nalazi se 34.13% svih skorova. To 
znači da se unutar opsega od ±1 standardne devijacije od srednje vrednosti nalazi 
ukupno 68.26% populacije, ili približno dve trećine. 

 Unutar ±2 standardne devijacije od srednje vrednosti nalazi se 95.44% populacije. 

 Unutar ±3 standardne devijacije od srednje vrednosti nalazi se čak 99.74% populacije, 
što znači da su skorovi izvan ovog opsega izuzetno retki. 

Za preciznije izračunavanje, Z-skorove konvertujemo u percentile koristeći statističke tabele 
(kao što je Tabela A.1 u udžbeniku). Percentil nam govori koliki procenat populacije ima rezultat 
jednak ili niži od datog rezultata. Pravilo je sledeće: 

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



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

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

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

Osim Z-skorova i percentila, u praksi se koriste i drugi standardni skorovi, često kreirani da bi bili 
intuitivniji za poređenje različitih mera. 

1.4. Pregled različitih standardnih skorova 

Iako su Z-skorovi tehnički najprecizniji, razvijeni su i drugi sistemi standardnih skorova kako bi 
rezultati bili razumljiviji široj publici, uključujući sportiste, roditelje i trenere. Svi oni služe istoj 
svrsi: omogućavaju poređenje "baba i žaba", odnosno rezultata sa različitih testova. 

 Percentili 

o Kao što je pomenuto, njihova glavna prednost je intuitivnost. Centralna 
tendencija je na 50%, a opseg se kreće od 0 do 100, što je lako za razumevanje. 

 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 očigledno bolji jer je -0.50 bliže proseku (0) 
nego -1.3. 

 T-skorovi 

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

o Formula: T = (10 × Z) + 50 

o Primer: Za Z-skor od -0.50 iz gimnastike, T-skor bi bio: T = (10 × -0.50) + 50 = 45.0. 

 Stanini 

o Naziv potiče od "standard nine" (standardnih devet), jer ovaj sistem deli 
normalnu krivu na 9 sekcija. Stanin 5 predstavlja sredinu, 1 je najniži, a 9 najviši 
rezultat. 

o Ključno je razumeti da stanini predstavljaju opseg skorova, a ne tačnu vrednost. 

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

Osim pozicije skora unutar distribucije, važne informacije pruža i sam oblik te distribucije. 

Standardni 
Skor 

Srednja 
Vrednost 

Standardna 
Devijacija 

Ključna Karakteristika 



Z-skor 0 1.0 
Tehnička osnova za druge skorove; direktno 
izražava odstupanje od proseka. 

T-skor 50 10 Intuitivan za laike; eliminiše negativne vrednosti. 

Percentil 50 N/A 
Lako razumljiv; pokazuje relativni rang (procenat 
ispod skora). 

Stanin 5 ~2 
Deli distribuciju na 9 širokih kategorija; dobar za 
brzu klasifikaciju. 

1.5. Analiza oblika distribucije: Skewness i Kurtosis 

Pre primene mnogih statističkih testova, neophodno je proveriti da li naši podaci prate normalnu 
distribuciju. Skewness (asimetrija) i kurtosis (spljoštenost/izduženost) su dve ključne mere 
koje kvantifikuju odstupanje podataka od idealne normalne krive. 

 Skewness (Asimetrija): Mera bilateralne simetrije distribucije. 

o Vrednost 0 označava savršenu simetriju. 

o Pozitivna vrednost označava desnu (pozitivnu) asimetriju, gde se "rep" krive 
proteže udesno. 

o Negativna vrednost označava levu (negativnu) asimetriju. 

 Kurtosis (Spljoštenost): Mera "težine repova" krive, odnosno da li su ekstremne 
vrednosti češće ili ređe nego u normalnoj distribuciji. 

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

o Leptokurtična kriva: Izduženija kriva sa "težim" repovima (vrednost > 0), što 
ukazuje na veću pojavu autlajera (ekstremnih vrednosti). 

o Platikurtična kriva: Spljoštenija kriva sa "lakšim" repovima (vrednost < 0). 

Za praktično tumačenje, sirove vrednosti za skewness i kurtosis se konvertuju u Z-skorove 
(Zskew i Zkurt). Kao opšte pravilo, vrednosti između -2.0 i +2.0 smatraju se prihvatljivim 
odstupanjem od normalnosti za većinu analiza. 

Razumevanje individualnih skorova i distribucija je prvi korak. Sledeći korak je primena ovih 
koncepata u procesu donošenja zaključaka o čitavoj populaciji na osnovu podataka koje imamo 
iz samo jednog, manjeg uzorka. 

--------------------------------------------------------------------------------  

Deo 2: Uvod u statističko zaključivanje (Poglavlje 7) 

2.1. Od uzorka do populacije: Suština statističkog zaključivanja 

U istraživačkoj praksi retko kada smo u mogućnosti da izmerimo celu populaciju koja nas 
zanima. Zamislite istraživača koji želi da okarakteriše prosečan vertikalni skok svih košarkašica 
Divizije I u Americi. Testiranje svake od hiljada igračica je nepraktično. Umesto toga, on će 
testirati manji, nasumični uzorak i na osnovu tih podataka pokušati da donese zaključak o celoj 
populaciji. Taj proces se naziva statističko zaključivanje – procena parametara populacije na 
osnovu statistika iz uzorka. 



Da bi ovaj proces bio validan, mora biti ispunjen jedan fundamentalni uslov: uzorak mora biti 
nasumično odabran. Samo nasumični uzorak obezbeđuje da on bude reprezentativan za 
populaciju iz koje je izvučen. 

Čak i sa savršenim nasumičnim uzorkom, srednja vrednost koju dobijemo (npr. prosečan skok 
od 55 cm) gotovo sigurno neće biti identična stvarnoj, ali nepoznatoj, srednjoj vrednosti cele 
populacije. Ta neizbežna razlika između statistike uzorka i parametra populacije naziva se 
greška uzorkovanja (sampling error). Kako onda možemo kvantifikovati i upravljati ovom 
neizbežnom greškom? 

2.2. Standardna greška srednje vrednosti (SEM) 

Standardna greška srednje vrednosti (SEM) je ključni alat za procenu preciznosti srednje 
vrednosti našeg uzorka. Važno je razumeti da SEM nije "greška" u smislu propusta ili greške u 
merenju, već statistička mera koja kvantifikuje očekivanu varijabilnost srednjih vrednosti 
uzoraka oko prave srednje vrednosti populacije. 

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

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

U praksi, mi ne izvlačimo hiljade uzoraka. Srećom, SEM možemo proceniti na osnovu podataka 
iz samo jednog uzorka pomoću formule: 

SEM = SD / √N 

Obratite pažnju na kvadratni koren u imeniocu – to znači da morate učetvorostručiti veličinu 
uzorka da biste prepolovili standardnu grešku, što naglašava koliko je važno planirati adekvatnu 
veličinu uzorka od samog početka istraživanja. Analizom formule vidimo da SEM zavisi od dve 
stvari: 

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

2. Veličine uzorka (N): Ovo je ključno. Što je uzorak veći, SEM je manji. Ovo je najdirektniji 
način na koji istraživač može povećati preciznost svoje procene. 

Primer: Merimo fleksibilnost ("sit-and-reach" test) na uzorku od 50 srednjoškolki i dobijamo 
sledeće rezultate: N=50, X̄=35 cm, SD=10 cm. SEM = 10 / √50 = 1.4 cm. 

Ova izračunata vrednost od 1.4 cm nam sada omogućava da konstruišemo opseg unutar kojeg 
se, sa određenom verovatnoćom, nalazi prava srednja vrednost cele populacije srednjoškolki. 

2.3. Intervali poverenja i nivoi pouzdanosti 

U statistici, zbog neizbežne greške uzorkovanja, retko kada tvrdimo da je parametar populacije 
tačno neka vrednost. Umesto toga, koristimo interval poverenja (CI) da bismo definisali opseg 
vrednosti za koji verujemo, sa određenim nivoom pouzdanosti, da sadrži pravi parametar 
populacije (npr. pravu srednju vrednost, μ). 

 Nivo pouzdanosti (Level of Confidence - LOC) je procenat verovatnoće da je naša 
tvrdnja tačna. Najčešće se koristi nivo od 95%. 



 Verovatnoća greške (p) predstavlja rizik da nismo u pravu. Ako je nivo pouzdanosti 95%, 
onda je p = .05 (100% - 95% = 5%). 

Generalizovana formula za izračunavanje intervala poverenja za srednju vrednost populacije (μ) 
je: 

μ = X̄ ± (Z × SEM) 

Koristeći naš "sit-and-reach" primer (X̄=35, SEM=1.4), izračunajmo 95% interval poverenja: 

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

2. Izračunavamo interval: μ = 35 ± (1.96 × 1.4) = 35 ± 2.7 cm. 

3. Tumačenje: "Sa 95% pouzdanosti možemo tvrditi da se prava srednja vrednost 
populacije za 'sit-and-reach' test kod srednjoškolki nalazi u opsegu između 32.3 cm i 
37.7 cm." 

Veza između nivoa pouzdanosti i Z-vrednosti je konstantna: 

Z-skor Nivo pouzdanosti (LOC) Verovatnoća greške (p) 

1.65 90% .10 

1.96 95% .05 

2.58 99% .01 

Ovde postoji kompromis: ako želimo viši nivo pouzdanosti (npr. 99%), naš interval će postati širi i 
time manje precizan. Pored procene parametara, statističko zaključivanje obuhvata i formalniji 
pristup donošenju odluka, poznat kao testiranje hipoteza. 

2.4. Osnove testiranja statističkih hipoteza 

Testiranje hipoteza je formalizovani proces donošenja odluka o tome da li podaci iz uzorka 
pružaju dovoljno dokaza za odbacivanje određene tvrdnje o populaciji. Važno je razlikovati 
istraživačku hipotezu (ono što istraživač očekuje ili se nada da će pronaći) od statističkih 
hipoteza. 

U statističkom testiranju uvek postavljamo dve suprotstavljene hipoteze. Koristimo primer 
istraživanja razlike u Indeksu telesne mase (BMI) između biomehaničara (B) i fiziologa vežbanja 
(EP): 

 Nulta hipoteza (H₀): Ovo je tvrdnja o nepostojanju efekta, razlike ili veze. Ona je status 
quo pretpostavka koju testiramo. 

o Primer: H₀: μB = μEP (Srednje vrednosti BMI za populacije biomehaničara i 
fiziologa su jednake). 

 Alternativna hipoteza (H₁): Ovo je logička suprotnost nultoj hipotezi i obično je u skladu 
sa istraživačkom hipotezom. 

o Primer: H₁: μB ≠ μEP (Srednje vrednosti BMI za ove dve populacije nisu jednake). 



Ove dve hipoteze su međusobno isključive (ako je jedna tačna, druga mora biti netačna) i 
iscrpne (ne postoji treća opcija). 

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

1. Odbacujemo H₀ (i time prihvatamo H₁), jer su podaci toliko malo verovatni ako je H₀ 
tačna. 

2. Ne uspevamo da odbacimo H₀, jer nemamo dovoljno dokaza protiv nje. 

Pošto je ova odluka zasnovana na verovatnoći, uvek postoji rizik od donošenja pogrešnog 
zaključka. 

2.5. Greška Tipa I i Tipa II: Rizici odlučivanja 

U testiranju hipoteza nikada ne možemo biti 100% sigurni u naš zaključak. Uvek postoji šansa da 
smo doneli pogrešnu odluku. Postoje dve vrste potencijalnih grešaka koje možemo napraviti: 

 Greška Tipa I (α) 

o Definicija: Odbacivanje istinite nulte hipoteze. 

o Tumačenje: Ovo je "lažno pozitivan" rezultat. Zaključujemo da postoji efekat 
(npr. da se BMI razlikuje), a on u stvarnosti ne postoji. Na primer, Greška Tipa I bi 
bila tvrdnja da novi suplement poboljšava performanse, a zapravo ne. 

o Kontrola: Verovatnoća činjenja ove greške je direktno pod našom kontrolom i 
naziva se nivo značajnosti, alfa (α). Istraživač ga obično postavlja na .05 (5%). 

 Greška Tipa II (β) 

o Definicija: Neuspeh da se odbaci lažna nulta hipoteza. 

o Tumačenje: Ovo je "lažno negativan" rezultat. Propuštamo da detektujemo 
efekat koji zaista postoji. S druge strane, Greška Tipa II bi bila propuštanje da se 
detektuje stvarni, koristan efekat tog suplementa. 

Povezan sa greškom Tipa II je koncept statističke moći. Ona se definiše kao verovatnoća 
odbacivanja lažne H₀ (Moć = 1 - β). Jednostavnije rečeno, moć je verovatnoća da ćemo 
ispravno odbaciti lažnu nultu hipotezu – tj. verovatnoća da će naš test uspešno detektovati 
efekat koji zaista postoji. Najlakši način da se poveća statistička moć je povećanjem veličine 
uzorka. 

Istraživač se suočava sa dilemom: stroža zaštita od Greške Tipa I (npr. korišćenjem 
konzervativnijeg α = .01) automatski povećava rizik od činjenja Greške Tipa II. U praksi, α = .05 se 
smatra prihvatljivim balansom između ova dva rizika. 

2.6. Jednosmerni vs. Dvosmerni testovi 

Izbor između jednosmernog i dvosmernog testa zavisi od toga da li istraživač ima jaku, unapred 
definisanu teorijsku osnovu za predviđanje smera efekta. 

 Dvosmerni test (Two-Tailed Test) 



o Koristi se kada nas zanima da li postoji bilo kakva razlika između grupa, bez 
obzira na smer (μ₁ ≠ μ₂). 

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

o Ovo je standardni, konzervativniji i najčešće korišćeni pristup u naučnim 
publikacijama jer je objektivniji. 

 Jednosmerni test (One-Tailed Test) 

o Koristi se samo kada postoji jaka teorijska osnova ili prethodna istraživanja koja 
nedvosmisleno sugerišu smer razlike (npr. predviđamo da će nova metoda 
treninga poboljšati rezultat, dakle μ₁ > μ₂). 

o Ceo region odbacivanja (npr. 5%) se stavlja na jedan, predviđeni, kraj krive. 

o Ovaj test je snažniji (lakše je dobiti statistički značajan rezultat) ako je predviđeni 
smer tačan. Međutim, on ima nultu moć da detektuje efekat ako se on desi u 
suprotnom smeru. 

Iako istraživači često razmišljaju na jednosmeran način, naučna zajednica generalno preferira 
dvosmerne testove kao meru opreza i objektivnosti. 

--------------------------------------------------------------------------------  

Zaključak 

Ovaj pregled vas je proveo kroz dva stuba statističke analize, pokazujući kako od opisa jednog 
podatka unutar grupe (Deo 1) dolazimo do donošenja zaključaka o čitavoj populaciji na 
osnovu te grupe (Deo 2). Počeli smo sa razumevanjem individualnih podataka i njihovih 
distribucija kroz prizmu normalne krive i standardnih skorova, što nam omogućava da svaki 
rezultat stavimo u smislen kontekst. Zatim smo prešli na moćniji koncept: korišćenje tih istih 
principa verovatnoće za donošenje zaključaka o celokupnoj populaciji na osnovu ograničenih 
podataka iz uzorka. 

Razumevanje intervala poverenja kao mere preciznosti, formalnog procesa testiranja hipoteza 
i neizbežnih rizika od Greške Tipa I i Tipa II predstavlja temelj za sve naprednije statističke 
analize sa kojima ćete se susresti. Ovladavanje ovim osnovama omogućiće vam da kritički čitate 
naučnu literaturu i sprovodite sopstvena istraživanja sa samopouzdanjem i integritetom. 
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