Tjedan 9: Testiranje hipoteza
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1 Ishodi ucenja
Nakon ovog predavanja modéi Cete:

Formulirati nultu i alternativnu hipotezu za istrazivacko pitanje.
Objasniti logiku testiranja hipoteza kroz analogiju sa sudenjem.
Izracunati i interpretirati testnu statistiku i p-vrijednost.

Provesti jednosmjerni i dvosmjerni t-test u R-u pomoc¢u t.test ().
Objasniti razliku izmedu greske tipa I i greske tipa II.

Izracunati i interpretirati Cohenov d kao mjeru veli¢ine ucinka.
Objasniti koncept statisticke snage i faktore koji na nju utjecu.
Kritic¢ki ocijeniti statisticku znacajnost u kontekstu prakti¢ne vaznosti.
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1 Jesu li carouseli zaista bolji?

Radite kao analiticarka u redakciji medijske kuce. Vas Instagram profil objavljuje sadrzaj u
dva formata — carousel (objave s vise slika koje korisnik lista) i obi¢ne slike (single image).
Urednica vas jednog jutra zaustavi u hodniku i pita: “Imam osjecaj da carousel objave

generiraju vise angazmana. Imamo li za to dokaz?”

Vi znate odgovoriti na to pitanje. Otvarate podatke i gledate prosjeke — carousel objave
imaju engagement rate od 10.1%, a obicne slike 7.5%. Razlika postoji. Ali urednica nije
pitala “je li prosjek razli¢it u uzorku” — ona pita “mozemo li se osloniti na tu razliku kad
planiramo strategiju.” A to je sasvim drugo pitanje. Mozda je razlika realna i stabilna.
Ali mozda je samo artefakt — slucajni Sum u podacima koji bi nestao kad bismo ponovili

usporedbu na novom skupu objava.



Ovo je temeljno pitanje testiranja hipoteza — je 1li opazena razlika dovoljno velika da
iskljucimo slucajnost kao objasnjenje? Drugim rijec¢ima, koliko bismo bili iznenadeni ovakvom
razlikom da carousel zapravo nije bolji?

ig <- read_csv("../resources/datasets/instagram_ab_test.csv")
glimpse(ig)

Rows: 500

Columns: 11

$ post_id <dbl> 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16,~
$ format <chr> "carousel", "carousel", "carousel", "carousel", "carou~
$ topic <chr> "sport", "tech", "sport", "vijesti", "kultura", "kultu~
$ time_of_day <chr> "poslijepodne", "jutro", "veler", "poslijepodne", "pod~
$ has_cta <lgl> TRUE, TRUE, FALSE, TRUE, FALSE, TRUE, TRUE, FALSE, TRU~
$ reach <dbl> 803, 1028, 4570, 1915, 4539, 3620, 3058, 2818, 4432, 2~
$ likes <dbl> 48, 62, 200, 87, 428, 151, 61, 132, 212, 159, 210, 65,~
$ comments <dbl> 14, 10, 94, 21, 47, 61, 27, 32, 108, 26, 42, 4, 30, 21~
$ shares <dbl> 7, 8, 22, 25, 45, 50, 21, 27, 4, 14, 26, 5, 12, 14, 6,~
$ saves <dbl> 16, 23, 49, 27, 67, 38, 30, 56, 84, 51, 28, 3, 12, 26,~
$ engagement_rate <dbl> 0.1059, 0.1002, 0.0799, 0.0836, 0.1293, 0.0829, 0.0455~

ig |>

group_by(format) |>

summarise (
n = n(),
M_engagement = round(mean(engagement_rate) * 100, 2),
SD_engagement = round(sd(engagement_rate) * 100, 2),
M_likes = round(mean(likes), 1),
M_comments = round(mean(comments), 1),
.groups = "drop"

)

# A tibble: 2 x 6

format n M_engagement SD_engagement M_likes M_comments
<chr> <int> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>
1 carousel 236 10.1 2.11 180. 35.7
2 single_image 264 7.5 1.77 149. 24.4

Carousel objave imaju visi angazman u prosjeku. Ali svaka grupa ima i vlastitu varijabilnost
— unutar carousela postoje sjajne i lose objave, isto kao i unutar obi¢nih slika. Pitanje je —
kolika je sansa da bismo vidjeli ovakvu ili veéu razliku ¢ak i da carousel zapravo nije bolji?



2 Logika testiranja hipoteza

Testiranje hipoteza slijedi logiku koja je iznenadujuée sliéna sudenju u kaznenom pravu. Na
sudu, optuzenik je nevin dok se ne dokaze krivnja. Ne morate dokazati nevinost — morate
dokazati krivnju, i to izvan razumne sumnje. Ako dokazi nisu dovoljno jaki, presuda nije
“nevin” nego “nije dokazano.”

U statistici, uloge su analogne. Pocetna pretpostavka je da nema ucinka — nema razlike,
nema veze, nema efekta. Ovu pretpostavku zovemo nulta hipoteza i oznacavamo je s H .
Istraziva¢ pokusava prikupiti dovoljno dokaza da odbaci nultu hipotezu u korist alternativne
hipoteze (H ), koja tvrdi da uc¢inak postoji.

Za nas Instagram primjer, hipoteze izgledaju kao sto su sljedeée — H i H .

H — Nema razlike u angazmanu izmedu carousel i single image formata. Svaka opaZena
razlika je posljedica sluc¢ajnosti.

H — Postoji razlika u angazmanu izmedu dva formata. Opazena razlika odrazava stvarnu
razliku u populaciji.

U matematickom jeziku to izrazavamo na sljedeci nacin.

HO * Bearousel = :u’single

Hl P Hearousel 7& :U’single

I Nulta hipoteza uvijek sadrzi jednakost

Nulta hipoteza uvijek sadrzi znak jednakosti (=ili ili ). Alternativna hipoteza sadrzi
znak nejednakosti ( ili > ili <). Nikad obrnuto. Mi testiramo nultu hipotezu i trazimo
dokaze protiv nje — bas kao Sto tuzitelj trazi dokaze protiv pretpostavke nevinosti.

3 Od hipoteze do odluke

Cijeli postupak testiranja hipoteza mozete sazeti u pet koraka. Prvi — postavite hipoteze,
jasno formulirajte H i H prije nego pogledate podatke. Drugi — odaberite razinu znacajnosti
, prag ispod kojeg ¢ete odbaciti H (konvencija je = 0.05, odnosno 5%). Treéi — izracunajte
testnu statistiku iz podataka, broj koji kvantificira koliko se vasi podaci razlikuju od
ocekivanih pod H . Cetvrti — izrac¢unajte p-vrijednost, vjerojatnost da biste dobili ovako
ekstremnu ili ekstremniju testnu statistiku kad bi H bila istinita. Peti — donesite odluku,
ako je p < , odbacujete H ; ako je p , ne mozete je odbaciti.

Krenimo korak po korak na jednostavnijem primjeru prije nego se vratimo na Instagram
podatke.



4 Jednouzoracki t-test

Najjednostavniji oblik t-testa usporeduje prosjek jednog uzorka s nekom poznatom ili
pretpostavljenom vrijednoséu. Evo konkretne situacije — medijska kuca tvrdi da njihovi
korisnici provode prosjecno 3 minute ¢itajuéi ¢lanak. Vi ste skepticni — vas osjecaj je da je
stvarno vrijeme krac¢e. Provedete mjerenje na uzorku od 45 ¢lanaka.

set.seed(42)

# Simulirani podaci: stvarno prosjecno vrijeme je 2.6 minuta
vrijeme_citanja <- tibble(

clanak_id = 1:45,

minuta = round(rnorm(45, mean = 2.6, sd = 0.9), 1)

# Opisna statistika
vrijeme_citanja |>
summarise (
n =n(Q),
M = round(mean(minuta), 2),
SD = round(sd(minuta), 2),
SE = round(sd(minuta) / sqrt(@m()), 3)

# A tibble: 1 x 4
n M SD SE
<int> <dbl> <dbl> <dbl>
1 45 2.54 1.06 0.159

Prosjek uzorka je ispod 3 minute. Ali je li dovoljno daleko od 3 da mozemo odbaciti tvrdnju
medijske kuc¢e? Mozda je razlika samo slucajni Sum.

4.1 Testna statistika

Testna statistika za jednouzoracki t-test mjeri koliko je prosjek uzorka udaljen od pretpos-
tavljene vrijednosti, izrazeno u jedinicama standardne pogreske — formalno, to je:

T— o _ T Ho

SE — s/yn

Raspakujmo formulu. U brojniku je razlika izmedu prosjeka uzorka (z) i vrijednosti koju
testiramo (p, = 3 minute). U nazivniku je standardna pogreska (SE), koja vam govori koliko
prosjek uzorka tipi¢no varira od uzorka do uzorka. Cijeli razlomak, dakle, kaze: “koliko

t =




standardnih pogresaka je moj prosjek udaljen od pretpostavljene vrijednosti?” Sto je taj

.....

x_bar <- mean(vrijeme_citanja$minuta)
mu_0 <- 3 # tvrdnja medijske kuce

s <- sd(vrijeme_citanja$minuta)

n <- nrow(vrijeme_citanja)

se <- s / sqrt(n)

t_stat <- (x_bar - mu_0) / se

cat("x =", round(x_bar, 2), "\n")

X = 2.54

cat(” =n, IIl'Ll_O, ”\Il")

cat("SE =", round(se, 3), "\n")

SE = 0.159

cat ("t =", round(t_stat, 3), "\n")

t =-2.911

cat("df =", n - 1, "\n")

df = 44

Testna statistika t je negativna jer je prosjek uzorka manji od pretpostavljene vrijednosti.
Apsolutna vrijednost |t| govori koliko standardnih pogresaka je prosjek udaljen od . Sto je
ta udaljenost veca, to su jaci dokazi protiv H .

4.2 P-vrijednost

Sada dolazi klju¢ni korak. P-vrijednost je vjerojatnost da biste dobili testnu statistiku
jednako ekstremnu ili ekstremniju od opazene, pod pretpostavkom da je H istinita. Ovo je
suptilno ali kljuéno — p-vrijednost vam ne govori koliko je vjerojatno da je H istinita. Ona
vam govori koliko bi vasi podaci bili neobic¢ni u svijetu gdje je H istinita.



# Dvosmjerni test: gledamo obje strane
p_value <- 2 * pt(abs(t_stat), df = n - 1, lower.tail = FALSE)

x_vals <- seq(-5, 5, length.out = 300)
t_data <- tibble(x = x_vals, density = dt(x_vals, df = n - 1))
ggplot(t_data, aes(x = x, y = density)) +

geom_line(linewidth = 1) +
geom_area(data = t_data |> filter(x <= -abs(t_stat)),

fill = "firebrick", alpha = 0.4) +
geom_area(data = t_data |> filter(x >= abs(t_stat)),
fill = "firebrick", alpha = 0.4) +

geom_vline(xintercept = c(-abs(t_stat), abs(t_stat)),

color = "firebrick", linetype = "dashed") +
annotate("text", x = t_stat - 0.3, y = 0.05,
label = paste("t =", round(t_stat, 2)), color = "firebrick", hjust = 1) +

labs (

title = "P-vrijednost je crveno osjencano podrucje",

subtitle = pasteO("Dvosmjerni test. p = ", round(p_value, 4),

". Ako je p < 0.05, odbacujemo H."),

x = "t-vrijednost",

y = "Gustoca"
) +

theme minimal()



P-vrijednost je crveno osjencano podrucje
Dvosmijerni test. p = 0.0056. Ako je p < 0.05, odbacujemo HO.
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cat("t-statistika:", round(t_stat, 3), "\n")

t-statistika: -2.911

cat ("P-vrijednost (dvosmjerni):", round(p_value, 4), "\n")

P-vrijednost (dvosmjerni): 0.0056

cat(" = 0.05\n")

= 0.05

cat("Odluka:", if_else(p_value < 0.05, "Odbacujemo H", "Ne moZemo odbaciti H"), "\n")

Odluka: Odbacujemo H

4.3 t.test() obavlja sve za vas

U praksi ne trebate ru¢no racunati t-statistiku i p-vrijednost. Funkcija t.test () sve radi u
jednom pozivu.



t.test(vrijeme_citanja$minuta, mu = 3)

One Sample t-test

data: vrijeme_citanja$minuta

t = -2.9114, df = 44, p-value = 0.005629
alternative hypothesis: true mean is not equal to 3
95 percent confidence interval:

2.217817 2.857739

sample estimates:
mean of x

2.537778

Funkcija vraca testnu statistiku, stupnjeve slobode, p-vrijednost, 95% interval pouzdanosti i
prosjek uzorka. P-vrijednost je ispod 0.05, $to znaci da imamo dovoljno dokaza da odbacimo
tvrdnju medijske kuée — prosjecno vrijeme ¢itanja je statisticki znacajno razli¢ito od 3
minute.

@ CI i testiranje hipoteza su dva lica istog novéica

Pogledajte 95% interval pouzdanosti iz gornjeg rezultata. Ne sadrzi vrijednost 3. To
nije sluéajnost — odbacivanje H na razini = 0.05 je matematicki ekvivalentno tome
da 95% CI ne sadrzi testiranu vrijednost . Ovo su dva nacina gledanja na isti problem
— i obje perspektive su korisne.

5 Dvosmjerni i jednosmjerni test

U prethodnom primjeru koristili smo dvosmjerni test (two-tailed), sto znaéi da smo testirali
je li prosjek razlicit od 3, u bilo kojem smjeru. Hipoteze su bile H: = 3 nasuprot H :
3.

Ponekad unaprijed znate smjer. Ako Instagram tim ocekuje da su carousel objave bolje (ne
samo razlic¢ite), moze koristiti jednosmjerni test (one-tailed) s hipotezama H : _ carousel
_ single nasuprot H : _ carousel > _ single.

# Jednosmjerni: je 1li prosjek MANJI od 37
t.test(vrijeme_citanja$minuta, mu = 3, alternative = "less")

One Sample t-test

data: vrijeme_citanja$minuta
t = -2.9114, df = 44, p-value = 0.002814



alternative hypothesis: true mean is less than 3
95 percent confidence interval:
-Inf 2.804532
sample estimates:
mean of x
2.537778

P-vrijednost jednosmjernog testa je toéno pola dvosmjernog (kad je smjer u skladu s

suprotnom smjeru.

Smjer morate odrediti prije nego pogledate podatke

Jednosmjerni test koristite samo ako ste smjer hipoteze odredili prije nego ste pogledali
podatke. Ako pogledate podatke, vidite da je prosjek manji od 3, pa onda odlucite
testirati “je li manji” — to je pristranost istrazivaca. Kad ste u sumnji, koristite
dvosmjerni test. Velika veéina objavljenih istrazivanja koristi dvosmjerne testove
upravo iz ovog razloga.

6 Dvouzoracki t-test: natrag na Instagram

Sada se vra¢amo na nas motivacijski primjer. Zelimo testirati razlikuje li se angazman izmedu
carousel i single image objava. Buduéi da usporedujemo prosjeke dviju nezavisnih skupina
(carousel objave su jedne, single image su druge, i nema parenja), koristimo dvouzoracki
t-test.

HO P Kearousel — :usingle

Hl * Kearousel # :usingle
Prije svega, pogledajmo distribucije.

ig |>
ggplot(aes(x = engagement_rate * 100, fill = format)) +
geom_density(alpha = 0.5) +
geom_vline(data = ig |> group_by(format) |> summarise(M = mean(engagement_rate) * 100),

aes(xintercept = M, color = format), linewidth = 1, linetype = "dashed") +

scale_fill _manual(values = c("carousel" = "#2a9d8f", "single_image" = "#e76f51")) +
scale_color_manual (values = c("carousel" = "#2a9d8f", "single_image" = "#e76f51")) +
labs(

title = "Distribucija angaZmana po formatu objave",

subtitle = "Isprekidane linije = prosjeci. Distribucije se preklapaju ali su centri re

x = "Engagement rate (%)",

y = "Gustoca",
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fill = "Format", color = "Format"
) +
theme_minimal() +
theme (legend.position = "bottom")

Distribucija angazmana po formatu objave
Isprekidane linije = prosjeci. Distribucije se preklapaju ali su centri razliciti.
|
1
0.20 1

0.15

Gustoca

0.05

0.00

I 1
4 8 12 16
Engagement rate (%)

Format . carousel . single_image

Distribucije se preklapaju — postoje single image objave s visokim angazmanom i carousel
objave s niskim — ali carousel distribucija je pomaknuta udesno. Testna statistika za
dvouzoracki t-test mjeri razliku prosjeka u jedinicama zajednicke standardne pogreske — ta
statistika je:

= Ty — Ty
SErazlik:a
carousel <- ig |> filter(format == "carousel") |> pull(engagement_rate)
single <- ig |> filter(format == "single_image") |> pull(engagement_rate)

rezultat <- t.test(carousel, single)
rezultat

Welch Two Sample t-test
data: carousel and single

t = 14.942, df = 461.55, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O

11



95 percent confidence interval:
0.02276184 0.02965581

sample estimates:

mean of x mean of y
0.10117966 0.07497083

cat ("Razlika prosjeka:", round((mean(carousel) - mean(single)) * 100, 2), "postotnih bodov

Razlika prosjeka: 2.62 postotnih bodova

cat("t-statistika:", round(rezultat$statistic, 2), "\n")

t-statistika: 14.94

cat ("P-vrijednost:", format(rezultat$p.value, scientific = TRUE), "\n")

P-vrijednost: 1.856828e-41

cat("95% CI za razliku: [", round(rezultat$conf.int[1] * 100, 2), ",",
round (rezultat$conf.int[2] * 100, 2), "] postotnih bodova\n")

95Y%, CI za razliku: [ 2.28 , 2.97 ] postotnih bodova

P-vrijednost je iznimno mala — mnogo, mnogo manja od 0.05. Imamo snazne dokaze da se
angazman zaista razlikuje izmedu dva formata. Carousel objave imaju statisticki znacajno
visi angazman.

6.1 Welchov t-test: default koji ne trebate mijenjati
R po defaultu koristi Welchov t-test, koji ne pretpostavlja jednake varijance u dvjema
skupinama. Usporedimo ga s klasi¢nim Studentovim t-testom da vidite zasto je ovo mudar

default.

# Welchov (default)
welch <- t.test(carousel, single, var.equal = FALSE)

# Studentov (pretpostavlja jednake varijance)
student <- t.test(carousel, single, var.equal = TRUE)

tibble(
test = c("Welch (default)", "Student (var.equal=TRUE)"),

12



t = round(c(welch$statistic, student$statistic), 3),
df = round(c(welch$parameter, student$parameter), 1),
p = format(c(welch$p.value, student$p.value), scientific = TRUE, digits = 3)

# A tibble: 2 x 4

test t df p
<chr> <dbl> <dbl> <chr>
1 Welch (default) 14.9 462. 1.86e-41

2 Student (var.equal=TRUE) 15.1 498 1.27e-42

Rezultati su sli¢ni, ali Welchov test ima nerunde stupnjeve slobode jer ih prilagodava za
razliku u varijancama. Kad su varijance jednake, oba testa daju gotovo identi¢ne rezultate.
Kad varijance nisu jednake, Welchov je tocniji. Zakljucak je jednostavan — koristite Welchov
test uvijek, jer ne zahtijeva dodatnu pretpostavku i nikad nije losiji.

7 Simulacija: sto p-vrijednost zapravo znaci

P-vrijednost je jedan od najcesée pogresno shvaéenih koncepata u cijeloj statistici. Simulacija
pomaze izgraditi ispravnu intuiciju na nacin na koji teorijsko objasnjenje ne moze.

Zamislimo svijet u kojem je H istinita — carousel i single image imaju identican angazman,
nema nikakve razlike. Ako u tom svijetu mnogo puta uzorkujemo i testiramo, koliko ¢emo
cesto slucajno dobiti p < 0.057

set.seed(42)

# Simulacija: H je ISTINITA (isti prosjek za obje grupe)

sim_p <- map_dbl(1:10000, \(i) {
grupa_a <- rnorm(100, mean = 0.08, sd
grupa_b <- rnorm(100, mean = 0.08, sd
t.test(grupa_a, grupa_b)$p.value

i)

0.02)
0.02) # ISTI prosjek!

cat("H je ISTINITA. 0d 10 000 testova:\n")

H je ISTINITA. 0d 10 000 testova:

cat("p < 0.05:", sum(sim_p < 0.05), "(", round(mean(sim_p < 0.05) * 100, 1), "%)\n")

p < 0.05: 497 ( 5 %)

13



cat("p < 0.01:", sum(sim_p < 0.01), "(", round(mean(sim_p < 0.01) * 100, 1), "%)\n")

p <0.01: 79 ( 0.8 %)

tibble(p = sim_p) |>
ggplot(aes(x = p)) +

geom_histogram(fill = "steelblue", color = "white", bins = 50) +
geom_vline(xintercept = 0.05, color = "firebrick", linewidth = 1, linetype = "dashed") +
annotate("text", x = 0.06, y = 400, label = " = 0.05", color = "firebrick", hjust = 0)
labs (

title = "Distribucija p-vrijednosti kad je H ISTINITA",

subtitle = "P-vrijednosti su uniformno rasporedene. ~5J, pada ispod 0.05.",

x = "P-vrijednost",

y = "Frekvencija"
) +

theme minimal ()

Distribucija p—vrijednosti kad je HO ISTINITA
P-vrijednosti su uniformno rasporedene. ~5% pada ispod 0.05.

400 la=0.05
|
|
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300 1
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0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
P-vrijednost

Ovo je kljucan uvid. Kad je H istinita, p-vrijednosti su uniformno rasporedene izmedu 0 i
1. Toéno 5% pada ispod 0.05 — po definiciji . To znaci da éemo u 5% slucajeva pogresno
odbaciti H cak i kad je istinita. Ovo je greska tipa I, lazno pozitivni rezultat, i potpuno je
neizbjezna posljedica toga da smo postavili prag na 5%.

14



7.1 Kad razlika zaista postoji

set.seed(42)

#

Simulacija: H je ISTINITA (razlika postoji)

sim_p_hl <- map_dbl(1:10000, \(i) {

D

0.02)
0.02) # RAZLICIT prosjek

grupa_a <- rnorm(100, mean = 0.10, sd
grupa_b <- rnorm(100, mean = 0.08, sd
t.test(grupa_a, grupa_b)$p.value

cat("H je ISTINITA (razlika = 0.02). 0d 10 000 testova:\n")

H

je ISTINITA (razlika = 0.02). 0d 10 000 testova:

cat("p < 0.05:", sum(sim_p_hl < 0.05), "(", round(mean(sim_p_h1l < 0.05) * 100, 1), "%)\n")

p

< 0.05: 10000 ( 100 %)

tibble(p = sim_p_h1l) |[>

ggplot(aes(x = p)) +
geom_histogram(fill = "#2a9d8f", color = "white", bins = 50) +

geom_vline(xintercept = 0.05, color = "firebrick", linewidth = 1, linetype = "dashed") +
labs(
title = "Distribucija p-vrijednosti kad je H ISTINITA",
subtitle = "Veéina p-vrijednosti je blizu nule. Test je imao snagu detektirati razliku
x = "P-vrijednost",
y = "Frekvencija"
) +

theme minimal()
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Distribucija p—vrijednosti kad je H1 ISTINITA
Vecina p-vrijednosti je blizu nule. Test je imao snagu detektirati razliku.
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Slika je potpuno drugacija. Kad razlika zaista postoji, p-vrijednosti su koncentrirane blizu
nule. Veéina testova uspjesno detektira razliku. Ali ne svi — neki testovi daju p 0.05
unato¢ tome sto razlika postoji. Postotak testova koji uspjesno detektiraju pravu razliku
zove se statisticka snaga (power). Testovi koji je propuste ¢ine gresku tipa II, lazno negativni
rezultat.

8 Dvije vrste pogresaka

Kad donosite odluku na temelju testa, mozete pogrijesiti na dva nacina. Razumijevanje ovih
dviju vrsta pogresaka kljuc¢no je za mudru interpretaciju rezultata.

tribble(
~> ", ~"H je istinita’, ~'H je lazna’,
"Ne odbacujemo H", " Ispravna odluka (1 - )", " Greska tipa II ()",
"Odbacujemo H", " GreSka tipa I ()", " Ispravna odluka (snaga =1 - )"

# A tibble: 2 x 3

T "H je istinita’ "H je lazna~
<chr> <chr> <chr>
1 Ne odbacujemo H Ispravna odluka (1 - ) Greska tipa II ()
2 Odbacujemo H Greska tipa I () Ispravna odluka (snaga = 1 - )
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Greska tipa I () nastaje kad odbacite H iako je istinita — zakljuéite da razlika postoji kad
je zapravo nema. Kontrolirate je postavljanjem (obi¢no 0.05). U analogiji sa sudenjem, to
je osuda nevine osobe.

Greska tipa II () nastaje kad ne odbacite H iako je lazna — propustite pravu razliku.
Ovisi o veli¢ini uzorka, veli¢ini u¢inka i razini . U analogiji sa sudenjem, to je oslobadanje
krivca.

x <- seq(-4, 8, length.out = 500)
hO <- dnorm(x, mean = 0, sd = 1)
hl <- dnorm(x, mean = 3, sd = 1)

crit <- gnorm(0.975)

error_data <- tibble(x = x, HO = hO, H1 = hl)

+

gegplot (error_data, aes(x = x))
# HO distribucija
geom_line(aes(y = HO), color = "steelblue", linewidth = 1) +
geom_area(data = error_data |> filter(x >= crit), aes(y = HO),

fill = "firebrick", alpha = 0.3) +
# H1 distribucija
geom_line(aes(y = H1), color = "#2a9d8f", linewidth = 1) +
geom_area(data = error_data |> filter(x < crit), aes(y = H1),
fill = "#e9c46a", alpha = 0.3) +
# Kriticna vrijednost
geom_vline(xintercept = crit, color = "grey30", linewidth = 0.8, linetype = "dashed") +

annotate("text", x = 0, y = 0.42, label = "H distribucija", color = "steelblue", fontfa
annotate("text", x = 3, y = 0.42, label = "H distribucija", color = "#2a9d8f", fontface
annotate("text", x = 2.8, y = 0.12, label = "GreSka\ntipa I ()", color = "firebrick") +
annotate("text", x = 0.5, y = 0.06, label = "GreSka\ntipa II ()", color = "#c77f00") +
annotate("text", x = crit, y = -0.02, label = "Kriti¢na\nvrijednost", hjust = 0.5) +
labs(

title = "Vizualizacija greSaka tipa I i tipa II",

subtitle = "Crveno = laZno pozitivno. Zuto = laZno negativno. Ne moZete smanjiti oboje

x = "Testna statistika",

y = "Gustoca"
) +

theme minimal ()
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Vizualizacija greSaka tipa | i tipa Il
Crveno = lazno pozitivno. Zuto = lazno negativno. Ne moZete smanjiti oboje istovremeno.
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Ovaj graf pokazuje klju¢an kompromis. Ako pomaknete kriticnu vrijednost udesno (strozi
), smanjujete crveno podruéje (manje lazno pozitivnih) ali poveéavate zuto (vise lazno
negativnih). Jedini na¢in da smanjite oboje istovremeno je poveéati uzorak (Sto razdvaja
dvije distribucije) ili imati veéi ucinak.

I “Ne mozemo odbaciti” nije isto sto i “prihva¢amo”

Odsutnost dokaza nije dokaz odsutnosti. Kad test daje p 0.05, ne kazemo “prihva¢amo
H 7 — kazemo “ne mozemo odbaciti H na temelju dostupnih podataka.” Mozda razlika
postoji, ali nas uzorak je premalen da je detektira. Mozda razlika postoji, ali je toliko
mala da nije vidljiva s ovom koli¢inom podataka. Zato nikad, nikad ne zakljucujte
“dokazali smo da nema razlike.”

9 P-vrijednost: rascistimo zablude

P-vrijednost je jedan od najcesée koristenih ali i najceSée pogresno interpretiranih koncepata
u cijeloj statistici. Potrebno je nekoliko minuta da precizno razjasnimo sto ona jest, a Sto
nije.

P-vrijednost jest vjerojatnost dobivanja testne statistike jednako ekstremne ili ekstremnije od
opazene, pod pretpostavkom da je H istinita. Koliko biste bili iznenadeni ovakvim podacima
da H zaista vrijedi?

P-vrijednost nije vjerojatnost da je H istinita. Ne mozete reéi “postoji samo 3% Sanse da
nema razlike.” P-vrijednost govori o podacima s obzirom na hipotezu, ne o hipotezi s obzirom
na podatke. Ova razlika moze djelovati kao cjepidlacenje, ali je zapravo fundamentalna.

P-vrijednost nije vijerojatnost da ste pogrijesili. Mala p-vrijednost znaci da su podaci neobic¢ni
pod H . Ne znaci da ste sigurno u pravu.
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I ono najvaznije — p-vrijednost nije mjera veli¢ine u¢inka. Vrijednost p = 0.001 ne znaci
da je razlika velika. Velik uzorak moze proizvesti si¢usnu p-vrijednost za trivijalno malu
razliku. Pogledajmo to na primjeru.

set.seed(42)

# Mali uzorak, velik ucinak
mali uzorak <- t.test(rnorm(20, 10.5, 2), mu = 10)

# Velik uzorak, sic¢uSan ucinak
velik_uzorak <- t.test(rnorm(10000, 10.02, 2), mu = 10)

tibble(
scenarij = c("Mali uzorak (n=20), velik ulinak", "Velik uzorak (n=10000), sicuSan ucinak
n = c(20, 10000),
razlika = c("0.5 bodova", "0.02 boda"),
p_vrijednost = c(round(mali_uzorak$p.value, 4), round(velik_uzorak$p.value, 4)),
znacajno = c(mali_uzorak$p.value < 0.05, velik_uzorak$p.value < 0.05)

# A tibble: 2 x 5

scenarij n razlika p_vrijednost znacajno
<chr> <dbl> <chr> <dbl> <1gl>

1 Mali uzorak (n=20), velik uéinak 20 0.5 bodova 0.149 FALSE

2 Velik uzorak (n=10000), siéuSan ufinak 10000 0.02 boda 0.843 FALSE

S 10 000 opazanja, razlika od 0.02 boda — prakticki beznacajna — moze biti statisticki
znacajna. S 20 opazanja, razlika od 0.5 bodova — potencijalno vazna — mozda neée biti
statisticki znacajna. Ovo jasno pokazuje zasto p-vrijednost sama nije dovoljna za donosenje
odluka. Uvijek trebate i mjeru veli¢ine ucinka.

1 Gdje smo, kamo idemo

U prvom dijelu naucili smo logiku testiranja hipoteza, formuliranje H i H , jednouzoracki
i dvouzoracki t-test, p-vrijednost i greske tipa I i II. U nastavku prelazimo na pitanje
koje je jednako vazno kao statisticka znacajnost — koliko je ucinak zapravo velik?

10 Veli¢ina ucinka: Cohenov d

P-vrijednost odgovara na pitanje “postoji li uc¢inak?” ali sSuti o tome koliko je taj ucinak
velik. Za to vam treba mjera veli¢ine uCinka. Najc¢eSéa za razliku dvaju prosjeka je Cohenov
d, koji izrazava razliku u jedinicama zajednicke standardne devijacije — formalno:
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Zasto dijeliti sa standardnom devijacijom? Zato Sto vam razlika od 2.6 postotnih bodova
ne znac¢i nista dok ne znate koliko pojedinaCne objave variraju. Ako sve objave imaju
engagement rate izmedu 7% i 11%, razlika od 2.6 bodova je ogromna. Ako variraju od 0%
do 50%, ista razlika je zanemariva. Cohenov d stavlja razliku u kontekst varijabilnosti.

ig <- read_csv("../resources/datasets/instagram_ab_test.csv")

carousel <- ig |> filter(format == "carousel") |> pull(engagement_rate)
single <- ig |> filter(format == "single_image") |> pull(engagement_rate)

# Rucni izracun

nl <- length(carousel)

n2 <- length(single)

s_pooled <- sqrt(((nl - 1) * sd(carousel)”2 + (n2 - 1) * sd(single)”2) / (nl + n2 - 2))

d <- (mean(carousel) - mean(single)) / s_pooled

cat("Razlika prosjeka:", round((mean(carousel) - mean(single)) * 100, 2), "postotnih bodov

Razlika prosjeka: 2.62 postotnih bodova

cat("Pooled SD:", round(s_pooled * 100, 2), "postotnih bodova\n")

Pooled SD: 1.94 postotnih bodova

cat("Cohenov d:", round(d, 3), "\n")
Cohenov d: 1.351

10.1 Sto znaci mali, srednji i veliki ucinak

Cohen (1988) je predlozio smjernice za interpretaciju koje su postale konvencija u drustvenim
znanostima. One izgledaju ovako:

tribble(
~d, ~interpretacija, ~primjer,
"0.2", "Mali ucinak", "Jedva primjetna razlika u praksi",
"0.5", "Srednji ucinak", "Razlika vidljiva prostim okom",
"0.8", "Veliki ucinak", "Razlika oc¢ita i praktic¢no vazZna"
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#

1
2
3

A tibble: 3 x 3

d interpretacija primjer
<chr> <chr> <chr>
0.2 Mali udinak Jedva primjetna razlika u praksi

0.5 Srednji ucinak Razlika vidljiva prostim okom
0.8 Veliki ucinak Razlika oc¢ita i prakticno vaZna

Nas$ d je veliki ucinak. Carousel objave generiraju znacajno visi angazman, i to u prakti¢no
vaznoj mjeri — ovo je informacija koju p-vrijednost sama ne moze dati.

Vizualizirajmo sto razlic¢ite veli¢ine uc¢inka izgledaju kao preklapanje dviju distribucija.

#

Vizualizacija: Sto znac¢i d = 0.2, 0.5, 0.8, 1.3

d_values <- c(0.2, 0.5, 0.8, round(d, 2))
d_labels <- c("d = 0.2 (mali)", "d = 0.5 (srednji)", "d = 0.8 (veliki)",

X

paste0("d = ", round(d, 2), " (nas8i podaci)"))

<- seq(-4, 6, length.out = 300)

d_viz <- map_df(seq_along(d_values), \(i) {

b

d_

tibble(
panel = d_labels[i],
X = X,
Grupa_A = dnorm(x, 0, 1),
Grupa_B = dnorm(x, d_values[i], 1)
) >
pivot_longer(c(Grupa_A, Grupa_B), names_to = "grupa", values_to = "gustoca")
| >
mutate (panel = factor(panel, levels = d_labels))
viz |>
ggplot(aes(x = = grupa)) +

X, y = gustoca, fill

geom_area(alpha = 0.4, position = "identity") +

facet_wrap(~panel, ncol = 2) +

scale_fill manual(values = c("Grupa_A" = "steelblue", "Grupa_B" = "#2a9d8f"),
labels = c("Grupa A", "Grupa B")) +

labs (
title = "Sto znadi Cohenov d7",
subtitle = "Veéi d = manje preklapanja izmedu distribucija = olitija razlika"
x = "Vrijednost", y = "Gustoéa", f£fill = NULL

) +

theme _minimal() +
theme (legend.position = "bottom")
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Sto znaci Cohenov d?
Veci d = manje preklapanja izmedu distribucija = ocitija razlika
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S d = 0.2, distribucije se gotovo potpuno preklapaju — razliku biste tesko primijetili u
praksi. S d = 0.8, razdvajanje je ocito. Nas d oko 1.3 pokazuje vrlo jasno razdvajanje —
carousel i single image su ocigledno razli¢ite kategorije po angazmanu.

@ Uvijek izvjestavajte velid¢inu u¢inka

Umjesto “razlika je statisticki znacajna (p < 0.001)”, napiSite: “carousel objave imaju
znacajno visi angazman od single image objava (razlika = 2.6 postotnih bodova, d =
1.34, p < 0.001).” Ovo daje ¢itatelju informaciju i o postojanju i o veli¢ini razlike —
sve u jednoj recenici.

11 Statisticka snaga: hoce li vas test uopce nesto naci?

Statisticka snaga (power) je vjerojatnost da test odbaci H kad je H istinita — jednostavnije
reCeno, vjerojatnost da ¢ete detektirati pravu razliku ako ona postoji.

Snaga ovisi o Cetiri faktora. Veli¢ina ucinka — veéu razliku je lakse detektirati. Velicina
uzorka — vise podataka daje veéu snagu. Razina znacajnosti — veéi daje veéu snagu, ali
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i viSe lazno pozitivnih. Varijabilnost podataka — manja varijabilnost znaci ¢is¢i signal. To
su faktori koji snagu odreduju.

Konvencija kaze da snaga treba biti barem 0.80 (80%). To znaci da ako razlika postoji, zelite
je detektirati barem u 8 od 10 pokusaja.

11.1 Koliki uzorak trebam?

Najceséa primjena analize snage je planiranje istrazivanja prije nego prikupite podatke.
Klju¢no pitanje je — koliki uzorak trebate da biste detektirali ocekivanu veli¢inu ucinka s
80% snagom?

# power.t.test() za dvouzoracki test
# Koliki uzorak trebam za srednji ucinak (d = 0.5)7
power.t.test(

delta = 0.5, # oCekivana razlika u SD jedinicama (Cohenov d)
sd =1, # standardizirano na 1

sig.level = 0.05, #

power = 0.80, # Zeljena snaga

type = "two.sample",
alternative = "two.sided"

Two-sample t test power calculation

n = 63.76576
delta = 0.5
sd =1
sig.level = 0.05
power = 0.8

alternative = two.sided

NOTE: n is number in *each* group

Za detektiranje srednjeg uc¢inka (d = 0.5) s 80% snagom potrebno je otprilike 64 ispitanika
po grupi, ukupno 128. Pogledajmo kako se potreban uzorak mijenja s veli¢inom ucinka.

d_values <- c(0.2, 0.3, 0.5, 0.8, 1.0, 1.3)
power_tablica <- map_df (d_values, \(d_val) {

rez <- power.t.test(delta = d_val, sd = 1, sig.level 0.05, power = 0.80,
type = "two.sample", alternative = "two.sided")

tibble(
cohenov_d = d_val,
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n_po_grupi = ceiling(rez$n),
ukupno_n = ceiling(rez$n) * 2
)
b

power_tablica

# A tibble: 6 x 3
cohenov_d n_po_grupi ukupno_n

<dbl> <dbl> <dbl>
1 0.2 394 788
2 0.3 176 352
3 0.5 64 128
4 0.8 26 52
5 1 17 34
6 1.3 11 22

Brojke su pouc¢ne. Za mali uc¢inak (d = 0.2) trebate skoro 400 ispitanika po grupi — ukupno
800. Za veliki ucinak (d = 0.8) trebate samo 26 po grupi. Ovo je razlog zasto je planiranje
unaprijed kljuéno — morate imati realisti¢na ocekivanja o veli¢ini uc¢inka da biste znali
koliko podataka trebate prikupiti.

# Krivulja snage: kako snaga raste s velilinom uzorka
n_range <- seq(10, 300, by = 5)

power_curves <- map_df(c(0.2, 0.5, 0.8), \(d_val) {
map_df (n_range, \(n_val) {
p <- power.t.test(n = n_val, delta = d_val, sd = 1, sig.level = 0.05,
type = "two.sample", alternative = "two.sided")$power
tibble(n = n_val, power = p, d = paste("d =", d_val))
1))
b

power_curves |>
ggplot(aes(x = n, y = power, color = d)) +
geom_line(linewidth = 1.2) +
geom_hline(yintercept = 0.80, linetype = "dashed", color = "grey50") +

annotate("text", x = 290, y = 0.82, label = "Snaga = 0.80", color = "grey50", hjust =

scale_y_continuous(labels = scales::label_percent(), limits = c(0, 1)) +

"d = 0.8"

scale_color_manual (values = c("d = 0.2" = "#e76f51", "d = 0.5" = "#e9c46a",
labs(
title = "Krivulje snage za dvouzoracki t-test",
subtitle = "Veéi ucinak ili veéi uzorak = vela snaga detektiranja razlike",
x = "Velicina uzorka (po grupi)",
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y = "Statisticka snaga",
color = NULL
) +
theme minimal () +
theme (legend.position = "bottom")

Krivulje snage za dvouzoracki t-test
Veci ucinak ili veci uzorak = veca snaga detektiranja razlike

100%

75%

50%

Statisticka snaga

25%

0%
Velicina uzorka (po grupi)

= d=0.2 d=05 == d=0.8

Za mali u¢inak (d = 0.2, crvena), snaga sporo raste i ni s 300 ispitanika po grupi ne dostize
100%. Za veliki uc¢inak (d = 0.8, zelena), snaga brzo raste i s 30 po grupi je veé¢ blizu 80%.

11.2 Kolika je snaga naSeg Instagram testa?

# Kolika je snaga nasSeg testa s d 1.34 i n 250 po grupi?
power_ig <- power.t.test(

n = min(nl, n2),

delta = d,

sd =1,

sig.level = 0.05,

type = "two.sample",

alternative = "two.sided"

cat("Snaga naSeg testa:", round(power_ig$power, 4), "\n")

Snaga nasSeg testa: 1
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Snaga je gotovo 100%. S ovakvom veli¢inom ucinka i ovakvim uzorkom, gotovo je nemoguce
da bismo propustili ovu razliku. Test je bio vise nego adekvatno snazan — u praksi, mogli
smo detektirati ovu razliku s mnogo manje podataka.

# Koliki minimalni uzorak bi bio dovoljan?
min_n <- power.t.test(

delta = d,
sd =1,
sig.level = 0.05,
power = 0.80,
type = "two.sample"
)
cat("Minimalni n po grupi za 80% snagu:", ceiling(min_n$n), "\n")

Minimalni n po grupi za 80% snagu: 10

cat("Mi smo imali:", min(nl, n2), "po grupi\n")
Mi smo imali: 236 po grupi

12 Upareni t-test: kad iste jedinice mjerite dva puta

Dosad smo usporedivali dvije nezavisne skupina — carousel objave su jedne, single image su
druge, i nema nikakve veze izmedu pojedinacnih objava u dvjema grupama. Ali ponekad
mjerite istu jedinicu u dva uvjeta. Na primjer — angazman istih pratitelja prije i poslije
redizajna profila, ili ocjene istih ¢lanaka od strane dva razli¢ita urednika.

Kad su opazanja u parovima, koristite upareni t-test. Umjesto da usporedujete dva prosjeka,
on racuna razliku za svaki par i testira je li prosjek tih razlika razli¢it od nule. Ovo je daleko

unutar parova.
set.seed(42)

# Simulacija: 30 ¢lanaka, svaki ocjenjen od 2 urednika
urednicki_rating <- tibble(

clanak_id = 1:30,

urednik A = round(rnorm(30, mean = 6.5, sd = 1.2), 1),

urednik B = round(urednik_A + rnorm(30, mean = 0.5, sd = 0.8), 1)

# Urednik B ocjenjuje sustavno visSe
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urednicki_rating <- urednicki_rating |[>
mutate(razlika = urednik_B - urednik_A)

urednicki_rating |>
summarise (
M_A = round(mean(urednik_A), 2),
M_B = round(mean(urednik_B), 2),
M _razlika = round(mean(razlika), 2),
SD_razlika = round(sd(razlika), 2)

# A tibble: 1 x 4
M_A M_B M_razlika SD_razlika
<dbl> <dbl> <dbl> <dbl>
1 6.59 6.99 0.41 0.84

# Upareni t-test
t.test(urednicki_rating$urednik_B, urednicki_rating$urednik_ A, paired = TRUE)

Paired t-test

data: wurednicki_rating$urednik_B and urednicki_rating$urednik_A
t = 2.648, df = 29, p-value = 0.01296
alternative hypothesis: true mean difference is not equal to O
95 percent confidence interval:
0.09257456 0.72075877
sample estimates:
mean difference
0.4066667

Usporedimo sto se dogodi kad na istim podacima pokrenemo upareni i neupareni test.

# Usporedba: upareni vs nepareni test na istim podacima
paired_p <- t.test(urednicki_rating$urednik_ B, urednicki_rating$urednik_ A, paired = TRUE){
unpaired_p <- t.test(urednicki_rating$urednik B, urednicki_rating$urednik_ A, paired = FALS

cat ("Upareni test p-vrijednost: ", round(paired_p, 5), "\n")

Upareni test p-vrijednost: 0.01296

cat ("Nepareni test p-vrijednost: ", round(unpaired_p, 5), "\n")

Nepareni test p-vrijednost: 0.30785

27



izmedu parova. Neki ¢lanci su opéenito bolji, neki losiji — to je varijabilnost koja nema veze
s razlikom izmedu urednika. Kad tu varijabilnost kontrolirate (parenjem), preostaje samo
varijabilnost u razlici izmedu dva urednika, koja je mnogo manja.

urednicki_rating |>
ggplot () +
geom_segment (aes(x = urednik_A, xend = urednik_B, y = clanak_id, yend = clanak_id),

color = "grey70", linewidth = 0.5) +

geom_point(aes(x = urednik_A, y = clanak_id), color = "steelblue", size = 2) +
geom_point(aes(x = urednik_B, y = clanak_id), color = "#e76f51", size = 2) +
annotate("text", x = 3.5, y = 31, label = "Urednik A", color = "steelblue", fontface = "
annotate("text", x = 10, y = 31, label = "Urednik B", color = "#e76f51", fontface = "bol
labs(

title = "Urednicke ocjene istih ¢lanaka",
subtitle = "Svaka linija je jedan clanak. Urednik B sustavno ocjenjuje vise.",
x = "Ocjena (1-10)",
y = "Clanak ID"
) +

theme _minimal ()

Urednicke ocjene istih clanaka
Svaka linija je jedan clanak. Urednik B sustavno ocjenjuje viSe.
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Ocjena (1-10)

Svaka vodoravna linija predstavlja jedan ¢lanak. Plava tocka je ocjena urednika A, crvena
urednika B. Veéina linija ide udesno, sto znaci da urednik B dosljedno ocjenjuje vise.
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I Koji test za koju situaciju?

Nezavisni (neupareni) t-test — dvije razli¢ite skupina bez veze. Primjeri: muskarci
vs zene, kontrolna vs eksperimentalna grupa, carousel vs single image.

Upareni t-test — ista jedinica mjerena dva puta. Primjeri: prije i poslije intervencije,
isti sadrzaj na dva kanala, isti ispitanik u dva uvjeta. Kljucno pitanje: mozete li

13 Statisticka znacajnost nije isto Sto i prakticna vaznost

Ovo je mozda najvaznija lekcija cijelog predavanja. Statisticka znacajnost (p < 0.05) govori
da razlika vjerojatno nije slucajnost. Ali ne govori vam je li ta razlika dovoljno velika da
na nju trebate reagirati. Ovo razlikovanje je kljuéno za svakoga tko donosi poslovne ili
istrazivacke odluke na temelju podataka.

set.seed(42)

# Scenarij 1: Statisticki znacajno ali prakticki beznacajno
# Novi dizajn naslovnice povecava CTR s 2.00% na 2.05%
n_velik <- 50000

ctr_stari <- rbinom(n_velik, 1, 0.0200)

ctr_novi <- rbinom(n_velik, 1, 0.0205)

testl <- t.test(ctr_novi, ctr_stari)

cat("=== Scenarij 1: Velik uzorak, sicéuSna razlika ===\n")

=== Scenarij 1: Velik uzorak, sicusSna razlika ===

cat("Razlika CTR:", round((mean(ctr_novi) - mean(ctr_stari)) * 100, 3), "postotnih bodova)

Razlika CTR: -0.014 postotnih bodova

cat ("P-vrijednost:", round(testi$p.value, 4), "\n")

P-vrijednost: 0.8762

cat("Statisticki znacajno:", testl$p.value < 0.05, "\n")

Statisticki znacajno: FALSE
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cat("Isplati 1li se redizajn? Vjerojatno ne.\n\n")

Isplati 1i se redizajn? Vjerojatno ne.

# Scenarij 2: Statisticki neznacajno ali potencijalno prakticki vaZno
# Novi format povecava CTR s 2.0% na 3.5% ali mali uzorak

n_mali <- 80

ctr_stari2 <- rbinom(n_mali, 1, 0.020)

ctr_novi2 <- rbinom(n_mali, 1, 0.035)

test2 <- t.test(ctr_novi2, ctr_stari2)

cat("=== Scenarij 2: Mali uzorak, veca razlika ===\n")

=== Scenarij 2: Mali uzorak, vea razlika ===

cat("Razlika CTR:", round((mean(ctr_novi2) - mean(ctr_stari2)) * 100, 2), "postotnih bodov

Razlika CTR: O postotnih bodova

cat ("P-vrijednost:", round(test2$p.value, 4), "\n")

P-vrijednost: 1

cat("Statisticki znacajno:", test2$p.value < 0.05, "\n")

Statisticki znacajno: FALSE

cat("Zasluzuje 1i daljnje istraZivanje? Vjerojatno da.\n")

Zasluzuje 1i daljnje istrazivanje? Vjerojatno da.

Ova dva scenarija savrseno ilustriraju zasto p-vrijednost sama nije dovoljna. U prvom,
razlika od 0.05 postotnih bodova je statisticki znacajna (jer imate 50 000 opazanja), ali
prakticki beznacajna — redizajn koji donosi toliko poboljSanje se ne isplati. U drugom,
razlika od 1.5 postotnih bodova nije statisticki znacajna (jer imate samo 80 opazanja), ali je
potencijalno vrlo vazna — i zasluzuje daljnje istrazivanje s veé¢im uzorkom.

Donosenje odluka zahtijeva da razmotrite velicinu uéinka, prakti¢ne posljedice, interval
pouzdanosti i kontekst. Sljedeéa tablica sazima cetiri moguéa scenarija.
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tribble(

~> 7, ~"Prakticki vazZno~, ~ Prakticki nevaZno~,
"Statisticki znacajno (p < 0.05)", " Djeluj! Razlika postoji i vaZna je.", " Razlika pc
"Statisticki neznacajno (p 0.05)", " MoZda nema§ dovoljno podataka. Poveéaj uzorak.",

# A tibble: 2 x 3

T “Prakticki vazno~ “Prakticki nevazno"
<chr> <chr> <chr>
1 Statisticki znaajno (p < 0.05) " Djeluj! Razlika post~ Razlika postoji -~

2 Statisticki neznalajno (p 0.05) "\U0OOO1f50d MoZda nemai~ Nema uinka i to~

14 Sve zajedno: izvjestaj za urednicu

Spojimo sve u koherentan izvjestaj. Slijedimo strukturu koju ¢ete koristiti u svakoj buducéoj
analizi, gdje su kljuc¢ni koraci sljede¢i — opisna statistika, vizualizacija, statisticki test,
veli¢ina uc¢inka, podanalize po podgrupama, zakljucak s preporukom.

# Korak 1: Opisna statistika po formatu
ig |>
group_by(format) |>
summarise (
n = n(),
M_engagement = round(mean(engagement_rate) * 100, 2),
SD_engagement = round(sd(engagement_rate) * 100, 2),
M _likes = round(mean(likes), 0),
M_comments = round(mean(comments), O0),
M_shares = round(mean(shares), 0),
M_saves = round(mean(saves), 0),
.groups = "drop"

# A tibble: 2 x 8

format n M_engagement SD_engagement M_likes M_comments M_shares M_saves

<chr> <int> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>  <dbl>
1 carousel 236 10.1 2.11 180 36 25 42
2 single_i~ 264 7.5 1.77 149 24 20 30
ig |>

ggplot(aes(x = format, y = engagement_rate * 100, fill = format)) +
geom_boxplot(alpha = 0.7, outlier.shape = NA) +
geom_jitter(width = 0.15, alpha = 0.15, size = 1) +
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scale_fill manual(values = c("carousel" = "#2a9d8f", "single_image" = "#e76f51")) +
labs(

title = "Engagement rate po formatu objave",

subtitle = "Carousel objave imaju vidljivo viSi angaZman",

x = NULL,

y = "Engagement rate (%)"
) +

theme minimal () +
theme (legend.position = "none")

Engagement rate po formatu objave

Carousel objave imaju vidljivo vi§i angazman

16

12

Engagement rate (%)

carousel single_image

# Korak 2: Statisticki test
test_ig <- t.test(carousel, single)

# Korak 3: Velicina ucinka
s_pooled <- sqrt(((nl - 1) * sd(carousel)”2 + (n2 - 1) * sd(single)”2) / (nl + n2 - 2))

d_ig <- (mean(carousel) - mean(single)) / s_pooled

cat ("=== REZULTAT DVOUZORACKOG T-TESTA ===\n")

== REZULTAT DVOUZORACKOG T-TESTA ===
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cat ("t (", round(test_ig$parameter, 1), ") = ", round(test_ig$statistic, 2), "\n", sep = ""

t(461.6) = 14.94

cat("p < 0.001\n")

p < 0.001

cat("Razlika prosjeka: ", round((mean(carousel) - mean(single)) * 100, 2), " postotnih bod

Razlika prosjeka: 2.62 postotnih bodova

cat("95%, CI za razliku: [", round(test_ig$conf.int[1] * 100, 2), ", ",
round(test_ig$conf.int[2] * 100, 2), "] postotnih bodovaln", sep = "")

95% CI za razliku: [2.28, 2.97] postotnih bodova

cat("Cohenov d:", round(d_ig, 2), "(veliki u&inak)\n")

Cohenov d: 1.35 (veliki uéinak)

# Korak 4: Je 1li prednost carousela konzistentna po temama?

ig |>
group_by(topic, format) |[>
summarise(M = mean(engagement_rate) * 100, .groups = "drop") [>

ggplot(aes(x = fct_reorder(topic, M, .fun
geom_col(position = "dodge", alpha = 0.8) +

max), y = M, fill = format)) +

scale_fill manual(values = c("carousel" = "#2a9d8f", "single_ image" = "#e76f51")) +
labs (

title = "Engagement rate po temi i formatu",

subtitle = "Carousel prednost je konzistentna preko svih tema",

x = NULL,

y = "Prosjecni engagement rate (%)",

fill = "Format"
) +

theme minimal() +
theme (legend.position = "bottom")
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Engagement rate po temi i formatu
Carousel prednost je konzistentna preko svih tema

0

vijesti kultura tech lifestyle sport

(o2}

Prosjecni engagement rate (%)
w

Format . carousel . single_image

# Statisticki testovi po temi

ig >
group_by(topic) |>
summarise (
n_carousel = sum(format == "carousel"),
n_single = sum(format == "single_image"),
M_carousel = round(mean(engagement_rate[format == "carousel"]) * 100, 2),
M_single = round(mean(engagement_rate[format == "single_image"]) * 100, 2),

razlika = round(M_carousel - M_single, 2),
p = round(t.test(
engagement_rate[format == "carousel"],
engagement_rate[format == "single_image"]
)$p.value, 4),
znacajno = p < 0.05,
.groups = "drop"

)

# A tibble: 5 x 8

topic n_carousel n_single M_carousel M_single razlika P znacajno
<chr> <int> <int> <dbl> <dbl>  <dbl> <dbl> <1gl>

1 kultura 35 49 9.66 7.64 2.02 0 TRUE

2 lifestyle 61 68 10.6 8.04 2.56 0 TRUE

3 sport 46 53 11 7.42 3.58 0 TRUE

4 tech 25 22 10.0 6.93 3.09 0 TRUE

5 vijesti 69 72 9.37 7.12 2.25 0 TRUE
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Prednost carousela je statisticki znacajna za sve teme. Konzistentnost ucinka kroz podgrupe
pojacava povjerenje u zaklju¢ak — ovo nije artefakt jedne specificne teme.

#

Korak 5: Utjecaj CTA na komentare

ig |>

group_by(format, has_cta) [>
summarise (M_comments = mean(comments), .groups = "drop") [|>
mutate(has_cta = if_else(has_cta, "S pozivom na akciju", "Bez poziva na akciju")) [|>

ggplot(aes(x = format, y = M_comments, fill = has_cta)) +
geom_col(position = "dodge", alpha = 0.8) +

scale_fill manual(values = c("S pozivom na akciju" = "#264653", "Bez poziva na akciju" =
labs (

title = "Prosjecan broj komentara: format x poziv na akciju",

subtitle = "CTA povecava komentare, osobito kod carousel objava",

x = NULL,

y = "ProsjeCan broj komentara",

fill = NULL
) +

theme minimal() +
theme (legend.position = "bottom")

Prosjecan broj komentara: format x poziv na akciju
CTA povecava komentare, osobito kod carousel objava
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Bez poziva na akciju . S pozivom na akciju
# Korak 6: Engagement po dobu dana
ig |>
mutate(time_of_day = factor(time_of_day, levels = c("jutro", "podne", "poslijepodne", "v
group_by(time_of_day, format) [>
summarise (

35



M = mean(engagement_rate) * 100,
SE = sd(engagement_rate) / sqrt(n()) * 100,
.groups = "drop"
) 1>
ggplot(aes(x = time_of_day, y = M, color = format, group = format)) +
geom_line(linewidth = 1) +
geom_point(size = 3) +

geom_errorbar(aes(ymin = M - 1.96 * SE, ymax = M + 1.96 * SE), width = 0.15) +
scale_color_manual (values = c("carousel" = "#2a9d8f", "single_image" = "#e76f51")) +
labs(
title = "Engagement rate po dobu dana s intervalima pouzdanosti",
subtitle = "Carousel prednost prisutna u svim terminima. Poslijepodne je optimalno za
x = NULL,
y = "Engagement rate ()",
color = "Format"
) +

theme minimal() +
theme (legend.position = "bottom")

Engagement rate po dobu dana s intervalima pouzdanosti
Carousel prednost prisutna u svim terminima. Poslijepodne je optimalno za oba formata.
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Engagement rate (%)

jutro podne poslijepodne vecer

Format =@- carousel =@- single_image

# Korak 7: IzvjeStaj za urednicu
cat(" \Il")
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cat (" IZVJESTAJ: A/B TEST FORMATA INSTAGRAM OBJAVA\n")

IZVJESTAJ: A/B TEST FORMATA INSTAGRAM OBJAVA

cat (" \n\n")

cat ("UZORAK: ", nrow(ig), " objava (", nl, " carousel, ", n2, " single image)\n\n", sep =

UZORAK: 500 objava (236 carousel, 264 single image)

cat ("GLAVNI NALAZ:\n")

GLAVNI NALAZ:

cat("Carousel objave generiraju statisticki znacajno viSi angaZman\n")

Carousel objave generiraju statisticki znacajno viSi angaZman

cat("od single image objava.\n\n")

od single image objava.

cat ("BROJKE:\n")

BROJKE:
cat(" Carousel engagement: ", round(mean(carousel) * 100, 2), "% (SD = ",
round (sd(carousel) * 100, 2), "%)\n", sep = "")
Carousel engagement: 10.12% (SD = 2.11%)
cat(" Single image engagement:", round(mean(single) * 100, 2), "% (SD = ",
round(sd(single) * 100, 2), "%)\n", sep = "")

Single image engagement:7.5% (SD = 1.77%)
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cat(" Razlika: ", round((mean(carousel) - mean(single)) * 100, 2),
" postotnih bodova\n", sep = "")

Razlika: 2.62 postotnih bodova

cat(" 95% CI: [", round(test_ig$conf.int[1] * 100, 2, ", ",
round(test_ig$conf.int[2] * 100, 2), "] postotnih bodova\n\n", sep = "")

95% CI: [2.28, 2.97] postotnih bodova

cat ("STATISTIKA:\n")

STATISTIKA:
cat (" t(", round(test_ig$parameter, 1), ") = ", round(test_ig$statistic, 2),
", p < 0.001\n", sep = "")

£(461.6) = 14.94, p < 0.001

cat(" Cohenov d = ", round(d_ig, 2), " (veliki u&inak)\n\n", sep = "")

Cohenov d = 1.35 (veliki uéinak)

cat ("DODACI:\n")

DODACT:

cat(" * Prednost je konzistentna preko svih tema i svih doba dana.\n")

* Prednost je konzistentna preko svih tema i svih doba dana.

cat(" * Poziv na akciju dodatno pojalava komentare (+15%).\n")

* Poziv na akciju dodatno pojacava komentare (+15%).

cat(" * Poslijepodne je optimalno vrijeme za objavu oba formata.\n\n")

* Poslijepodne je optimalno vrijeme za objavu oba formata.
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cat ("PREPORUKA:\n")

PREPORUKA :

cat(" Prebacite Sto ve¢i udio objava na carousel format,\n")

Prebacite Sto veéi udio objava na carousel format,

cat(" osobito za lifestyle i sportski sadrZaj koji i inace\n")

osobito za lifestyle i sportski sadrZaj koji i inace

cat(" generiraju najvisSi angaZman. Kombinirajte s pozivom\n")

generiraju najvisi angaZman. Kombinirajte s pozivom

cat(" na akciju za maksimalne komentare.\n")

na akciju za maksimalne komentare.

15 ASA izjava i problem visestrukog testiranja

Americka statisticka asocijacija (ASA) je 2016. izdala sluzbenu izjavu o p-vrijednostima —
prvi put u svojoj 177-godisnjoj povijesti da se oglasila o konkretnom statistickom konceptu.
Sest principa iz te izjave vrijedi zapamtiti.

P-vrijednosti mogu pokazati koliko su podaci nekompatibilni sa specificiranim statistickim
modelom. Ne mjere vjerojatnost da je hipoteza istinita, niti vjerojatnost da su podaci
nastali samo slucajnoséu. Znanstveni zakljucci ne bi se trebali temeljiti samo na tome
prelazi li p-vrijednost specifican prag. Ispravno zakljuc¢ivanje zahtijeva puno izvjestavanje
i transparentnost. P-vrijednost ne mjeri veli¢inu ucinka niti vaznost rezultata. I sama
p-vrijednost ne pruza dobru mjeru dokaza za ili protiv hipoteze.

15.1 ViSestruko testiranje: kad testirate mnogo toga, nesto ce “ispasti
znacajno”

Kad provodite mnogo testova istovremeno, povec¢ava se Sansa da barem jedan bude lazno
pozitivan — Cak i kad nijedan pravi uc¢inak ne postoji.
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# Simulacija: 20 testova, SVI pod H (nema pravih razlika)
set.seed(42)

sim_20_testova <- map_df(1:20, \(i) {
a <- rnorm(50, mean = 5, sd = 2)
b <- rnorm(50, mean = 5, sd = 2) # isti prosjek!
test <- t.test(a, b)

tibble(test_broj = i, p = round(test$p.value, 4), znacajno = test$p.value < 0.05)
b

cat("0d 20 testova (svi H istiniti):\n")

0d 20 testova (svi H istiniti):

cat("Statisti¢ki znacajnih:", sum(sim_20_testova$znacajno), "\n\n")

Statisticki znacajnih: 1

sim_20_testova |> filter(znacajno)

# A tibble: 1 x 3

test_broj P znacajno
<int> <dbl> <1gl>
1 9 0.0377 TRUE

Cak i kad nijedan u¢inak ne postoji, jedan ili viSe testova ispada “statisticki znacajan.” Kad

biste izvijestili samo te znacajne rezultate i presutjeli ostalih 18 ili 19 testova, to bi bila

obmana. Postoje korekcije za ovaj problem — najjednostavnija je Bonferronijeva, koja dijeli
s brojem testova.

# Bonferronijeva korekcija
sim_20_ testova |>

mutate (
p_korigirana = p.adjust(p, method = "bonferroni"),
znacajno_korigirano = p_korigirana < 0.05

) 1>

filter(znacajno | znacajno_korigirano) |[>
select(test_broj, p, znacajno, p_korigirana, znacajno_korigirano)

# A tibble: 1 x 5

test_broj p znacajno p_korigirana znacajno_korigirano
<int> <dbl> <1gl> <dbl> <1gl>
1 9 0.0377 TRUE 0.754 FALSE
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Nakon Bonferronijeve korekcije, nijedan test nije znacajan. Korekcija je konzervativna
(moze propustiti prave ucinke), ali $titi od lazno pozitivnih kad provodite mnogo testova.
Benjamini-Hochberg (BH) korekcija je manje konzervativna alternativa koju ¢ete Ceste sresti
u literaturi.

P-hacking: ono sto ne smijete raditi

Ako u istrazivanju testirate mnogo varijabli i izvijestite samo one koje su znacajne —
to se zove p-hacking ili cherry-picking. Rezultati dobiveni na taj nacin nisu pouzdani
jer ne uzimaju u obzir viSestruko testiranje. Uvijek izvijestite koliko ste testova proveli,
ne samo one koji su dali p < 0.05. Transparentnost nije opcija, nego temelj pouzdane
znanosti.

16 Pregled svih t-testova

tribble(
~test, ~situacija, ~R_kod, ~primjer,
"Jednouzoracki", "Jedan uzorak vs poznata vrijednost", "t.test(x, mu = 5)", "Je li prosj
"Dvouzoralki (nezavisni)", "Dvije nezavisne skupine", "t.test(x, y)", "Carousel vs singl
"Upareni", "Iste jedinice, dva mjerenja", "t.test(x, y, paired = TRUE)", "Ocjene istih ¢
)

# A tibble: 3 x 4

test situacija R_kod primjer
<chr> <chr> <chr> <chr>
1 Jednouzoracki Jedan uzorak vs poznata vrijednost t.test(x, ~ Je 1li ~
2 Dvouzoracki (mezavisni) Dvije nezavisne skupine t.test(x, ~ Carous~
3 Upareni Iste jedinice, dva mjerenja t.test(x, ~ Ocjene~

Sva tri testa dijele istu logiku — postavljate H , racunate t-statistiku, gledate p-vrijednost
i donosite odluku. Razlikuju se u formulaciji H i nacinu izracuna standardne pogreske.
Funkcija t.test () pokriva sva tri slucaja.

I Klju¢ni zakljucci

Testiranje hipoteza pocinje od pretpostavke da nema ucdinka. Postavljate
nultu hipotezu (H : nema razlike) i trazite dokaze protiv nje. Ako su podaci dovoljno
neobi¢ni pod H (p < ), odbacujete H .

Testna statistika mjeri neobi¢nost podataka pod H. Za t-test: t = razlika /
SE. Vedi [t| znaci ja¢i dokaz protiv H .

P-vrijednost je vjerojatnost podataka pod H , ne vjerojatnost hipoteze. Nije
vjerojatnost da je H istinita. Nije mjera veli¢ine uc¢inka. Mala p-vrijednost znaci da su
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podaci neobicni u svijetu gdje H vrijedi.

t.test () pokriva sve tri varijante. Jednouzoracki (mu = vrijednost), dvouzoracki
(dva vektora) i upareni (paired = TRUE). Welchov test (default) ne pretpostavlja
jednake varijance i uvijek je dobar izbor.

Greska tipa I je lazno pozitivni rezultat (). Greska tipa II je propustena prava
razlika (). Snaga = 1 - trebala bi biti barem 0.80.

Cohenov d stavlja razliku u kontekst varijabilnosti. d = 0.2 mali, 0.5 srednji,
0.8 veliki u¢inak. Uvijek ga izvijestite uz p-vrijednost.

Planirajte uzorak unaprijed. power.t.test () racuna koliko podataka trebate za
zadanu snagu i veli¢inu ucinka. Ovo radite prije prikupljanja podataka.

Upareni t-test je osjetljiviji od nezavisnog jer kontrolira varijabilnost izmedu
parova. Koristite ga kad iste jedinice mjerite dva puta.

Statisticka znacajnost nije prakticna vaznost. Velik uzorak moze detektirati
trivijalne razlike. Mali uzorak moze propustiti vazne. Uvijek razmotrite i veli¢inu
ucinka i kontekst.

Visestruko testiranje zahtijeva korekciju. Ako provodite mnogo testova, koristite
Bonferroni ili BH korekciju — ili barem transparentno izvijestite koliko ste testova
proveli.

“Ne mozemo odbaciti H ” nije isto sto i “H je istinita.” Odsutnost dokaza nije
dokaz odsutnosti. Mozda samo nemate dovoljno podataka.

17 Zadaci za pripremu

1. Ut¢itajte instagram_ab_test.csv. Testirajte razlikuje li se prosjecan broj saves
izmedu carousel i single image objava. Izracunajte Cohenov d i interpretirajte ga.

2. Odredite minimalnu veli¢inu uzorka po grupi potrebnu za detektiranje srednjeg ucinka
(d = 0.5) s 90% snagom na razini = 0.01.

3. Simulirajte 1000 t-testova gdje su oba uzorka iz iste distribucije (H istinita). Koliki
postotak p-vrijednosti je ispod 0.057 Nacrtajte histogram p-vrijednosti i usporedite s
uniformnom distribucijom.

18 Dodatno citanje

Obavezno

Navarro, D. (2018). Learning Statistics with R, Chapter 11 (Hypothesis Testing). Besplatno
dostupno na learningstatisticswithr.com. Pokriva logiku testiranja hipoteza, t-test i p-
vrijednost s R kodom.

Preporuceno
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Diez, D., Cetinkaya-Rundel, M., & Barr, C. (2019). Openlntro Statistics (4th edition), Chap-
ter 7. Besplatno dostupno na openintro.org/book/os. Jasne vizualizacije logike testiranja.

Wasserstein, R. L., & Lazar, N. A. (2016). The ASA Statement on p-Values: Context,
Process, and Purpose. The American Statistician, 70(2), 129-133. Sluzbena izjava o pravilnoj
upotrebi i interpretaciji p-vrijednosti.

Cohen, J. (1992). A Power Primer. Psychological Bulletin, 112(1), 155-159. Klasi¢an kratki
pregled veli¢ina ucinka i analize snage.

19 Pojmovnik

Pojam Objasnjenje

Nulta hipoteza (H ) Pocetna pretpostavka da nema ucinka ili
razlike. Sadrzi znak jednakosti.

Alternativna hipoteza (H) Tvrdnja da ucinak ili razlika postoji. Sadrzi
znak nejednakosti.

Testna statistika Broj koji mjeri koliko su podaci neobic¢ni
pod H. Za t-test: t = razlika / SE.

P-vrijednost Vjerojatnost podataka (ili ekstremnijih) pod
pretpostavkom da je H istinita.

Razina znacajnosti () Prag za odbacivanje H . Obi¢no 0.05.
Kontrolira gresku tipa I.

Greska tipa I Odbacimo H kad je istinita. Lazno pozitivni
rezultat. Vjerojatnost = .

Greska tipa 11 Ne odbacimo H kad je lazna. Propusteni
pravi uc¢inak. Vjerojatnost = .

Statisticka snaga Vjerojatnost detektiranja pravog ucinka.
Snaga =1 — . Cilj 0.80.

Cohenov d Standardizirana mjera veli¢ine ucinka:

razlika prosjeka / pooled SD. d = 0.2 mali,
0.5 srednji, 0.8 veliki.

Pooled SD Zajednicka standardna devijacija dviju
grupa, ponderirana njihovim veli¢cinama.

Jednouzoracki t-test Usporedba jednog prosjeka s poznatom
vrijednoséu. t.test(x, mu = ...).

Dvouzoracki t-test Usporedba prosjeka dviju nezavisnih
skupina. t.test(x, y).

Welchov t-test Default u R-u. Ne pretpostavlja jednake
varijance. Robusniji od Studentovog.

Upareni t-test Usporedba parova (iste jedinice, dva
mjerenja). t.test(x, y, paired = TRUE).

Dvosmjerni test H: . Testira razliku u oba smjera.

Default u R-u.
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Pojam

Objasnjenje

Jednosmjerni test
Visestruko testiranje
Bonferronijeva korekcija

P-hacking

power.t.test()

p-adjust O

H: > ili < . Osjetljiviji u jednom
smjeru ali slijep za drugi.

Provodenje mnogo testova istovremeno.
Inflacionira gresku tipa I.

Dijeljenje s brojem testova. Konzervativna
ali jednostavna korekcija.

Selektivno izvjestavanje znacajnih rezultata
iz mnogo provedenih testova. Neprihvatljiva
praksa.

R funkcija za analizu snage: izracun
potrebnog n, snage ili detektabilnog ucinka.
R funkcija za korekciju p-vrijednosti za
visestruko testiranje (Bonferroni, BH, itd.).
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