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0. ELEMENTI STATISTICREGA PROUCEVANJA

9. 1. Statistike

Statistiko opredelimo kot vedo, ki & kvantitetivnim pro-
ulevanjem mno¥i¥nih pojavov, s specifiénimli metodami od- -
kriva zakonitosti mnoZiZnega pojavljanja in podaja kvali-
tativno sliko pojave.. ;

Po tej definiciji so podrodje statistifnega prouéevanja -
mno¥i¥ni pojevi. MnoZidni pojavi so vsi pojavi, ki v Fasy
in prostoru mnoZi¥no nastopajo. Tako je mnoZiZen pojav-ar-
tikel, proizvajan na dolodeneam atroju, ker nastaja v ve-
likem Stevilu. Enako je mnoZi¥en pojav okvare v dolodepem
sistemu proizvednje, ker more okvara v dal jSem razdobju
nastopiti velkrat. Pojavov, ki v %asu in prostoru mnoZil-
no nastopajo, moremo ns najrazlidne j8ih podro&jih najti
obilo, zato je tudi s statistiko moZno proudevati nej-
razlid&ne jSe pojave. Tipiden primer; v katerem umetno p- -
stvarimo pogoje mnoZifnosti in & tem pogoje za statistild-
no proulevanje pa je eksperimentiranje, kjer po samem
planu poskuse pod denimi pogoji ponavl jamo, da dobimo s
tem osnovo 2za upravilenost in moZnost uporsbe statisti-
ke pri eksperimentiranju. Statistika s svojstvenimi me-
todami, ki v glavnem bazirajo na kvantitativnem proude-
vanju analizira anoZi&ne pojave. V kaksni obliki s sta-
tistiko kvantitativno podajamo kvalitativno sliko pojava
naj sluZi najenostavne j§i kazalec kvalitete - deleZ iz~
meta., DeleZ izmeta dobimo 2z enostavnim kvantitativnim
pristopom, sortiranjem in preStevanjem defektnih artiklov.
K1l jub temu, da je ta kazalec kvantitativen, pa podaja
kvalitativno stran proizvodnje -~ kakovost proizvodnje

na dolodenem stroju. Enako daje kazalec o popreZni pro-
duktivnosti ali o variabilnosti produktivnosti zelo po-
membne kvalitativne podatke o produktivrosti dela.

Statistilne metode bazirejo na kvantitativnem proudeva-
nju specifi®nih kazalcev, ki jih izradunamo iz osnov-

nih podatkov za posamezne elemente oziroma enote mnoZil-
nega pojava, Zato se statistilne metode v mnogolem os-— .1
lanjajo na matematiko ali ne prenos dolodenih pojmov iz 4
metematike, ki so modificirani za proudevanje mnoZi&nih
pojavov in manifestacij, ki se pojavljajo pri mnoziénih
pojavih,



3.

Statistika proutuje unozilne pojsve., Vszak aiemeni prou-
Sevanjae npr. artikel, poskus,; nesreda pri delu itd.

je predmet statistilnege rroudevanja imen: jemo & sk
irenom enota. Skupnost enct; ki so v kornkretnem Jri
predmet proulevanja oziroxs raziskave iasnu jeme popu
cija. Populacijo sestavlija npr, skupnost vs:h artiklo
enot proizvedenih v dolodenem Casu na doloderen £troju,
Enote se razlikujejo med sebo]j p0 nebro] znafilrostlina,
Zna¥ilnosti, ki so0 pomembne v doloZenep statietilnem pod~
uSevanju in jik opazujenc, imermujemc sietistifre znake,
Tako je statisti®ni znak kvaiiteta artiklz, vsehncst
ogljika v jeklu v posameznih SarZah, Zilavost prelzkula-
mo za kotlowsko plodevine, tempersturo pri ohlajanju

Sar% ipd. Znaki sc znadilnostl enot, znalilnostl pcpula-
cij pa so parametri. Parametri sc obilajno izvedeni iz
znakov za enote populscije. Teko je apr. popreden ocsto=-
tek izmeta v proizvodnji dolodenega artikla parametrer,

ki je izveden iz znak&: uporabest za posamezne artikle,
Enako je kazalec o variabilnosti wsebnosti po Sariakh pa~
rameter za populacijo SarZ iz ene pedi in je izveden iz
vsebnosti ogljika za pcsangzne SarZe. Statistilna des-
kripcije in analiza se ukverja z izrafunavanjem; primer-
janjem in analiziranjem parameirov za razlilne populaci je,

Stgtiatiéno encte

V industriji in tehniki ra splo3no s0 artikli predmet
masovnega pojavljanja. Zato je eden izmed najpogoste j¥ih
enot proudevanja v industriji proizveden artikel. Xer

so v proizvodanem procesu moZni izredni dogodki, ki vpli~
vajo na proizvodni proces, so dostikrat enote prouleva-
nja dogodki, kot 8¢ npr. prekinitev dela stroja zaradi
dolodene okvare. Vse okvare na dolodenem stroju ali na
skupini strojev moremo zdruZiti v skupnost enot vselh
okvar v dolodenem razdobju. Pri proulevanju delov in pro=-
cesov, pri katerem proudujemo strukture dela v dolodenih
razdobjih je posebno enota Casoven moment, ki se zdruZu-
jejo v populacijo Zasovni razmek, za katerega pro.fujemo
strukturo %asa. V preskusniitvu je obi¥jana enote opaze-
vanja dogodek ali proces, ki ga sestavimo umetnc za po-



trebe doloCene raziskave. Te enote lmenujemo eksperiaent
ali poskus.

Statisticéni znaki

Enotam dajo vsebino znadilnosti, ki so opisane z zZnakl,
Znaki so po vsebinl: faktorialni in rezultativni. Pri
vzrodni odvisnosti imajo faktorialni znaki vlogo neodvis-
nih spremenl jivk, rezultativni pa vlogo odvisne spremren-
ljivke., Pri statistidnih raziskavah s podrodja eksperimen-—
tiranja, vrednostl faktorialnih znakov navadno vnapre]j do-
lodamo ali kontroliranc variiramo in proudujemo vpliv fak-
torjev ali njihovih sprememb na rezultativen znak.

Faktorialne znake lo&imo v eksperimentalnem delu na tri
tehnidéno pomembne pe: Medtem ko so eni faktorji opre-
deljivi in jeamoZEQ%ijihove vrednosti tolno bodisi zavest-
5 no doloditi ali pa ugotoviti, je druge grupa Fa{uOIlAV ne-
"OQredeljiva in nedolo¥ljiva in se menifestira v skupi
sludajnostnih vplivov. Opredeljive faktor je najvre f~21mu
na opredeljive pomembne in opredeljive nepomembne. ledien
ko 88 Opredeljivi bistvenl faktorji predmet raziskovanja
in razlikujemo njihav vpliv na rezultativne znake, opre-
deljivi nepomembni znaki v bistvu motijo reziskovanje. Za-
to skusamo po moZnosti njihov vpliv, e Ze ne eliminiratvi,
veaj drZati na stalnem nivoju, da je njih vpliv konslanten,

NumeriéniJj;iuatributivni znaki
Tehnicno znake geliﬂo na numeridéne iy a atributivne.

nosti numeridnih’ znakov izrazamo stev1l(no, vrednosti
atributivnih pa opisno. Tako je atributiven znek n
posameznih elementov v ¥arZah, de izraZamo vsebnost v od-
stotkih. Numerien znak je tudi &asovna produktivno :
sameznih Sarz itd, Numeril®ni znaki so ali zyvezni ali
ni, glede na to, kako so izrazljive vrednosti znaskov
je npr. vsebnost posameznih elementov zvezen znalk, )
teoretidno zavzeti deleZ elementa v farZi vse vrednosti n
dolodenem razmaku. Nezvezen znak pa je npr. Stevilo nopal
na izdelku, ¥tevilo pulzaci]j preskusanca do prelousa,.
vilo moZnih vrednosti za zvezne znake Jje¢ neomejeno. 7z
praktiéne potrebe pa jih dololfamo in merimo le do dololexn




navantnoatl, zZatc sorcdae vrednesvi zdruZujemo v razrsde., Raz-
red ima svojo spodajo ip zgornjlo mejo, svelo 3irlno razreds in
sredino razred:x, Spoednje meja razpreda js vrednost, pod katero
2! nohene vredncsti iz razreda, Zgornja meja pa je vrednost,
nad katero ai nobene wrsdncsti iz rmzreda, Ce zaznany jeuo 2
x, ain in x, ;max spodnjo in zgornjo we jo razrede, Wpsta Sirina
ratrada ik %n sradnja rezreds X, dani z obraszceus

Ko mun + Yhoomar

1= Xg,max =~ Xu,omm 4 Xy = 2. (1)

Oprowne pedatke zeokreiujexo pve dva nadine: ne najbliZjo 1ln ns
najni%jo zaokroZevanos vredncst, Tako veebuje trdamost v kp/am2
zaokrePena ne 150 po prvem nadiruy vse vrednostil v razmaku od
159,%%0 160,5, po drugen refiaw pa vse vrednosti od 160,0 do
- Y53.4, 02 nalina osunyvuegse zackroifevenje jo odvisno nedaljnje
formivanje ruzredov. Ce tverino razrede visje stopnje pe pet
zaockroeZenih vrednogti, debimo po prvem naldinn razred 159,5 do
"164,5 3 sredine razreda 162, po drugem nadinu pe razred 1l6o,0
de 165,0 &8 sredino 1562:5. V prvem primeru meje niso cele vred-
nostl, je pa cela vredrost sredina razreda, v drugem pa obrat-
. no, V sploSnew pa je drugi nedin zaokroZfevanja ia formlranja
razredov boljfi in logi¥nejsi, dsprev ni neke vsebinske raz-
like mcéd obama, Pazi®i morano s5zmo, da je zner uporabljeni na-
8in zaokroZevenja zaradl nadaljuje? interpretacije in radunov.

Vrednosti atributivnin zazkov se dejo izrazitl samo opisno,
-t pider atributiven znak j2 kvaliteta artikla: uporabern, neu-
porabesn; ravnanje Zice: rolao; strojno; barve artikla itd,,
vrednosti za atributivns znake moredbiti najmanj dv@. Navzgor

pa Stevilo vrednosti ni osme jeno. Za etributiven znak: vrsts
artikla, je ¥tevilio reznovretaih artiklov, ki jih more proiz-
vejati eno nodjetje, vrsta industrije ali cela indusirija,
zelio veliko,

il

Vrednosti atributivzik znakov po sorodnosti grupiramo ~ klasi-
ficiremo v grupe. Tehridno zelo uporabna je decimalne klasifi-
¥aclja, kateri v grupe viije vrste zdruZujemo po najvec deset

arup ni%je vrste, de jih moremo obeleZiti 8 ciframi od o do G,
Declmalna klasifikeel ja zelo nazorno prikaZe pripadnost posa-

reznlh vrednosti (ertiklov, surovin) itd, v grupe posameznih

stopenj.



-

Vrednostinm ~tributivanlh znakov s samo dvema vrednostima, dosti-~
krat za uporabe declolenih metod, ki so prirejene le za analizo
numeridnih zpnakov, pripiSemo numeridni vrednosti o, drugi pa 1.
Tako zneku: za kvaliteto artiklov vrednosti znaka neuporaben,
pripiSemo vrednost 1, vrednostl uporaben pa vrednost o.

0. 6. Intervalen; ordinalen in nominalen znaZaj znakov

Za statisti®no analizo je zelo pomemben intervalen, ordi-
nalen in nominalen snadaj znakov.Intervalno lastnost imajo zna-
ki, za katere je moZno izralunati razliko med dvema vrednostima
znakovy x, = x. = d., Ordinalno lastnost imajo znaki, za katere
je moZno ugotoviti po dololenem logi&nem kriteriju vrstni red
vrednostli oziroma enot, tako da je za dve poljubni vrednosti
moZno ugotoviti, katera je v tem logidnem redu pred drugo. Ordi-
nalnost znakov 8 simboli nakaZemo x, ) x 1° Nominalen znacda]j zna-
ka je Se za eno stopnjo niZji od orginalnega. Nominalen znadaj
znakov zagotavlja le moZnost razlikovanje vrednosti x_,7 x. Ta
lastnost daje moZnost, da enote razdelimo v grupe. Megtem, ko
imajo znaki 2z intervalnim znadajem (tak zna%aj imajo numeridni
znaki) implicitno tudi ordinalen in nominalni zna®aj, imajo
znakl, ki imajo ordinalni znadaj implicitno tudi nominalen zna-
daj. Samo nominalni znedaj imajo v splodnem atributivni znaki.
Poznamo pa znake, ki imajo ordinalen, nimajo pa intervalnega
znadaja., Tako moremo artikle razporediti po lepoti obdelave,
lesku ipd., &eprav lesk in lepoto obdelave ne moremo numerilno
izraziti.

0. 7. Populaci ja

Skupnost enot, ki sestavljajo statistidno populacijo in
je predmet statistidne analize, mora biti nedvoumno opredel je-—
na z opredeljujofimi pogoji, ki dolodajo, kateri pojavi - enote
spadajo v populacijo in kateri ne spadajo. Enote, ki zado3idajo
opredeljujodim pogojem, so predmet opazovenje, medtem ko enote,
ki tem pogojem ne zadoSCajo, ne spadajo v populacijo.

Populaci jo je treba opredeliti iz dveh razlogov. 2 opredeljujo-
¢imi pogoji je dolo&eno, katere enote sestavljajo populacijo,
obenem pa pojasnjujemo, kaj populacija vsebuje, Opredeljujeéi
pogo ji so do neke mere Ze parametri populacije, ker so informa-
clja o pogylaciji, ne pa 0 posameznih enotah. Tako opredel jujo-
&1 pogoj\“spadajo v populaci jo, 3¢ ingoti, proizvedeni v dolo-
Senem razdobju na dolodeni pedi pod dolofenimi pogoji, na eni
strani opredeljujejo populacljo, po drugi strani pa dejejo ka-
rakteristike - parametre populaci je.
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Populact j¢ dellmo ne populecije reslnih enot in popmleac:
dogodkov. Tako sestavlje populacijo
pogo ji proizvedenih artiklov, ali skupnost nesreé¢ pri dalu

v dolodenem razdobju, skupnost prekinitev delovnega process
itd.. Za razisxovelno delo 20 pomembne hipotetifne populacije.
Dvesto artiklov, ki smo jik proisvedl’ na dolofenem stroju v
danem dnevu, predstavlje populacijo dnevne proizvodnje., Pod do-
lodenimi predpostavkami pa smetramc dnevno proizvodnjc za del
ertiklov iz hipotetilne populaci je vseh moZnih artiklov, pro-
izvedeniml pod enakimi pogo ji. Hipotetilme populacije ne wo-
remo nikdar ostvariti, ker je miselnn konstrukel ja. Ge khodemo
8 procentom izmeta dvesto artiklowr izrazitli kvaliteto preiz-
vedene partije; je ta rezultat paremeter populacije 2¢vo ar-
tiklov. Ta procent izmeta pa je samo ocena za pravi deleZ
izmeta v hipoteti®ni populaci ji weeh moZnih artiklov, proiz-
vedenih pod enakimli pogoji in je ocenz karakteristike stroja,
Se jasneje je koncept hipoteti®ne populecije razumljiv na pri-
meru eksperimentiranja. Trideset poskusov, ki jih izvedemo pod
enakimi pogoji; sami zase ne pomenijo mncgo, dokler dobl jenih
rezultatov ne posplodimo;, t.j. preresemo na hipoteti&no popu-
laci jo vseh moZnih poskusov pod enakimi pogoji.

Populaci je so lahko zvezne in nezvezne. Kolobar Zice moremo
smatrati za populacijo. Ta populacije je zvezna in enote po-
pulecije niso vnaprej dane. Za zveze populacije je treba eno-
te Sele definirati. Kolobar Zice moremo razstaviti v popula-
cijo s konlnim Stevilom enot, % ga rezreZemo na 5 centimetrov
dolge koS&ke Zice, ki v nadaljnjem predstavljajo enoto in se-
stavljajo nezvezno populaci jo. Moremo pe vzeti, da je kolobar
sestavljen iz neome jenega Stevila enot, e definiramo enoto
tako, da je na enodimenzionalnem traku oziroma daljici dolZi-
ne kolobarja vsaka tolka lahkc zaletek petcentimeterskega ko-
§8ka Zice. Posamezne enote tako formirane populacije so defi-
nirene s tolkami Zice na kolobar ju,

V praksi proudujemo veliko zveznih populacij, za katere je
seveda treba pred proulevanjem definirati enote.

Ena izmed tipidnih zveznih populacij, ki je sicer nenavadna,
vendar v raziskavah strukiur procesovy fundamentalna popula-
cija, je Sasovni razmek. Casovni razmak delovnege Jasa v raz-
dobju enege meseca predstavlja populacijo momentov, Znaki ob
posameznih momentih so produktivno delo stroja ali delavca,
fazae dela ipd,
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Za raz.’lzo od zveznih populaclj; za katere je treba Zele de-
finivas) .oue progfevanje, so enote nezveznih populacij se-
stavljene iz diskretnih enot ali dogodkov. Tako je nezvezna
populaci ja populacija artiklov, SarZ, delavcev itd,

0. 8. Subpopulacije

Populacija je opredeljena z opredeljujodimi pogoji, s
katerimi je dololeno, katere pojavi so enote populacilje, ki
Jo proulujemo in katere ne, e opredel jujo®im pogo jem popula-
cije dodamo Se nov pogoj, skupnost enot, ki zado3fa temu nove-
mu pogoju,po definiciji sestavlja novo populacijo. Ker pa so
vse enote nove populacije istolasno enote prvotne populaci je,
jo imenujemo subpopulacijo. Ce je dodatni pogo j tak, da nobe-
na enota osnovne populacije ne zadoSds temu pogoju, je subpo-
pulacija prazna. Ce po razlidnih vrednostih dolodenega znake
razdelimo populacijo v vel subpopulacij tako, da je vsaka eno-
ta osnovne populacije istolasno enota ene izmed subpopulacij
pravimo, da je razdelitev na subpopulacije kompletna. Vzemimo
kot primer dnevno proizvodnjo doloZenega artikla, le oprede-
ljujodim pogojem; da gre 2za proizvodnjo dolodenega artikla
dane tovarne za dololen dan pridamo nov pogoj, da je artikel
uporabe'] je nova populacija, ki sestoji iz uporabnih artiklov,
subpopulaci ja osnovne populacije vseh proizve-denih artiklov.

V doloeni raziskavi izvedeni poskusi pod enakimi pogoji so
subpopulaci ja iz hipotetidne populacije vseh moZnih poskusov,
ki bl jih izvedli ped enakimi pogoji. Stvarno izvedeni posku-
sl so subpopulaclja hipotetidne populacije, ker je osnovnim
rogojem: poskusi izvedenl pod enakimi pogoji, dodan nov pogoj;
stvarno izvedeni poskusi; kateremu pa vse enote hipotetidne
populaci je ne ustrezajo. Stvarno realizirane enote iz hipote-
ti¢nih populacij so v vsakem in ne samo v tem primeru subpo-
pulaci je.

0. 9. Parametri

S parametri opisujemo znalilnosti populacij. 2 njimi
kvantitativno podajamo kvantitativne in kvelitativne znadil-
nostl in zakonitosti populacij. Najenostavne jSe parametre do-
bimo z preStevanjem enot (strukture), s sedtevanjem vrednosti
znakov (agregati). Kot skupni kazalec, dobimo tako obseg po-
pulacije npr. §tevilo artiklov proizvedenih na stroju ali s
se§tevanjem vrednosti proizvodnje v danem mesecu ipd, S pre-
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Stevaniom 12 sadtevanjem po delnih populacijah, ki jih dobl-
mo, #= ragdelinc povalaci jo po dclotenih znakih, dobimo vpo-
gled « r popuiacijs. Teko d4 npr. seStevanje po grupsh

uporabnosti artiklov vpogled v sestav proizvodnje po kvali-
teti, :

Iz ceznovalh vrednosti za posamezne 2note ali iz Stevila enot
in agresatov za delne populacije izradunavamo najrazlidnejSe
parametrs, ki kaZejc na jakost individuslnih vplivo (mere
centralne tendepce) jakest individualnih vplivov (mere vari-
acije) jakost ir zakonitosti neodvisnosti (regresijska in
korelaci jska analiza) ir podobne. S primerjavo teh paramet-
rov za razli&ne populacije a&li dele populaci], analiziramo
odnose in vplive, ki sc vaZni za mnoZzidne pojave.

1. FREKVENCNE PORAZDELITVE

1. 1. Frekvenlns porazdelitev

72 raz’skavo dobljeni podatki so nepregledni, zato jih
moramo urediti., Za populacije z veljim Stevilom enot zato
urejame vr2dnosti numeri¥nih znakov frekvenéne porazdelitve.
V frekvendni porszdelitvi so vrednosti numeri®nega znaka
grupirane v razrede, za vsak razred pa Jje v frekvenéni po-
razdelitvi dana frekvenca - Stevilo enot v razredu. Frekven-
&na porazdelitev daje slikaztakrat, e so Sirine razredov v
frekvendni porazdelitvi enake.

Frekvenéna porazdelitev je statiatééna vrsta, ki sestoji iz
zapored ja razredov in ustreznih frekvenc. Vsak razred ima
svojo spodnjc Xy mwa. in svojo zgornjo Xy, M e me jo,

§irino razreda 2 = Xy, s b (1),

sredino razreda g 1f A WO /2 (29

ki je ggprezgpfgg@ vrednosti v razredu, frekvenco +g , ki po-
ve, koliko enot iz populacije ima vrednosti v danem razredu k,

o
Relativna frekvenca 4;
nQ

&
By 5 /N (3)
pokaZe koliki del celctne populacije ima vrednosti v razredu k.

¥ o0 verisbilnosti proulevsnegs rnojavz. Nzjbolj neposredne je N
ta gliks
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Relativnoe frekvenco izraZfeamo tudi v odstotkih

{ % = 100.£, lv (4)
Gostota relativne frekvence
Qh’=4lﬂ/Ni{W e f;i/hf £g

pove, koliki deleZ celotne populacije odpade na enotin razmak
znaka x. Iz obrazca 5 dobimo, da Je

fe=N 1. By (6)

frekvenca v danem razredu odvisna od velikosti populacije, ¥i-
rine razreda, ki je tehniden faktor in gostote razreda, ki Je
povezana 2z zakonitostjo pojavljanja frekvence.

V frekvendni porazdelitvi z ozkimi razredi, je Stevilo enot v
posameznih razredih ma jhno, na frekvence pa zato molno vpliva-
jo sludajnostni vplivi. Zato taka frekven®ne porazdelitev,
kljub temu, da d4 podrobno sliko o pojavljanju posameznih vred-
nosti, ni pregledna.

Za frekvendne porazdelitve s Sirokimi razredi je 3tevilo raz-
redov majhno, znadilnosti gostitve pa zabrisane., Zato je treba
pri sestavl janju frekvendne porazdelitve paziti, da je Sirina
in z njo Stevilo razredov v skladu z velikostjo populacije inmn
razmakom, Vv katerem variirajo vrednosti populacije. Eno izmed
pravil nakszuje, da je primerno ¥tevilo razredov K pribliZno
enako kvadratnemu korenu iz obsega populacije NNV

K =N (7)

a) Osnovni podatki za % Si v surovem Zelezu na II. visoki pe-
8L (Vir: Zec, Behmen Razrada sistema stat. pralenja kvaliteta
u Zeljezarama: IMIZ)

vzorci po n= 5 meritev v 26 dneh v danem mesecu

L5360 1427 138" 0589 1,41 " 1,08 1,d3 1a8> Likedh - 9484
0,94 1,97 1522 " 1,AT 1,64 0,85 1,27 0,98 «2delh ; Lydl

1’72 1’22 1’31 1,33 1’60 1’69 1,50 0’94 1’50 1,18
Ll 9,300 Ty 30" 1,18 1,12 0,91 1,080 el i deD0:4 b3
0,89E 14T " 1/22° 0,87 " 1,32 1,13 - 1,22 o 1568 034, 0,86
0’71 1,80 0’94 0,91 1’50 1’50 0}94 1,50 1,18 1’22

094 %1509 " 2501 1711 “1.03 1,03 Tieh 1550 . 0380 . d9aP
1,380,317 125 150 1,26 1,390 In8e 1398 0,04 1,19
1,50 0,94 1,47 1,46 1 69 138 138 1533 3547 L300



1,41 1,27 1,50 1,36 1,69 0:89 0,94 0,79 0,74 1,04
1,13 0,74 1,08 0,94 1,60 3137 1,28°7E5327 1408 " §4T5
1,09 0994 1,88 0,70 0994 0,47 1323 5L 0999 l;03
0,74 0,99 0,94 0,74 1,49 1385 - 1403 "%y 69 CRpdl “ X541

Za primer formiranja frekven®ne porazdelitve vzemimo % Si v
surovem Zelezu na dolodeni visoki pedi., Iz N = 130 vzorcev
smo dobili naslednje osnovne podatke o odstotku Si: g9/¢/a

Ker so podatki zaokroZeni na eno decimalno mesto, je najmanj-
Sa Slirina razreda 0,1, drnges moZne Sirine pa mnogokratniki od
0,1 %, fe po obrazeu izradunsmo optimalno Stevilo razredov za
N =13 jeK = [130 £ 12

Vrednosti variirajo med 0,4 % do 2,0 %, zato dobimo pri raz-
li¢nih Sirinah naslednje dtevilo razredov:

G i l 0’1 % 0,2 % 0;4 %
g 9 5

Najbolj se pribliiZamo cptimelnemu Stevilu razredov 11, Je vza-
memo 1 = 0,2 %,

Zaradi primerjave so izdelane vse tri frekven®ne porazdelitve
21 =051, i =02, 4L =0,y4. 28 2 1 = 0,1 je nakazano se-
stavl janje frekvendne porazdelitve s &rtkanjem

Yog. 1%

ResniZno dobimo priSakovano sliko. Frekvendna porazdelitev z

1 = 0,1 je Se prevel pod vplivom sludajnih odstopanj in frek-
vence Se ne kaZejo v dovoljni meri znadilnosti gostitve, frek-
venlna porazdelitev z 1 = 0,4 pa ima prediroke razrede in Je k’
zato zekonitost zebrisana, NajugodnejSo od vseh treh porazdeli-
tev daje frekvendna porazdelitev s Sirino razredov i = 0,2 %oy
ki nakazuje sistematilno vedanje frekvenc do doloZenege maksi-
mume v razredu 1,2 % - 1,3 %, nato pa zakonito manjSanje frek-
venc. Zanjo so razen frekvenc izradunane Se relativne frekven-
cgﬁprikazani z deleZi in odstotnimi deleZi.
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b) Formiranje frekvendne porazdelitve za i - 0,1% s &rtkanjem

.
% Si i
054 |l X 2
0s5 -
036 e
0,7 HH I 9
0,8 +H+ i 6
059 H+ I : 18
1,0 HH 1 2
1,1 Mt HH-+t 16
1,2 HH HH W 14
1,3 tH HH HH Ll 18
1,4 -t 9
1;5 HHt | 12
1,6 #H Y T
a7 - M 3
1,8 W 3
159 X
20 1 1
n = 130

% Si R £* % Si T
0,4 - 0,5 2 y 015 1,5 0,4 - 0,7 |
0’6 - 0’7 9 ,069 6,9 0,8 - 1’1 B
0’8 - 0,9 24 ’185 18’5 1!2 = 1!5 53
1,0 = 1,1 27 ,208 20,8 1,6 s 139 14
1,2 - 1,3 32 ,246 24,5 2,0 - 2,3 1
1,4 = 135 "21 2162 16,2 n =130
1,36 - 1,7 1lo 2077 i
1,8 - 1,9 4 »031 31
2’0 - 2’1 il ’008 _,,8

n =130 1l,000 1lo00,0
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Lt Histogrenm

Frekven&ne porazdelitve prikazujemo s histogrami ali po=-
ligoni. S histogramom prikazujemo frekvenZno porazdelitev z
nizom stolpcev tako, da frekvenco za vsak razred ponazorimo s
stolpcem, ki je visok v sorazmerju s frekvenco v razredu.
Plos¥ina pod stopnidasto linijo, ki je dana s konturami stolp~-
cev in abscisno osjo, je v sorazmerju z obsegom populaci je.

Ze primer so v slikah a, b, ¢ prikazani histogrami za vse tri
variante vsebnosti Si v 130 SarZah.

Slika 1. Vsebnost Si v odstotkih v surovem Zelezu Vv 130 3arZzah
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Iz histogramov zea razlifne Sirine razredov je bolj kot iz
same frekvenine porazdelitve opazno, da najbol jSe oriSe za-
konitost pojavljanja frekven¥ne porazdelitve z i = 0,2 &,

Vi¥ine stolpcev sc proporcionalne frekvencl v posameznih raz-
redih le, &e so $irine razredov enake, V drugih primerih pa

je potrebno, da riSemo Zirine stolpcev v sorazmerju s Sirino
razredov, viSine stolpcev pa v sorazmerju z gostoto frekven-
ce gx. Plo¥&ine teh stolpcev - pravokotnikov so glede na
zvezo fx = ikgk proporcioralne frekvencam v razredih, V zgor-
njih slikah so sicer zaradl enake Sirine razredov v posameznih
frekvendnih porazdelitvah viSine stolpcev proporcionalne frek-
vencam, moremo Jjih pa risati na enotno skalo gostot frekvenc.
S histogrami prikezujemo frekvenlne porazdelitve absolutnih
frekvenc in frekvendne porazdelitve relativnih frekvenc.

1l. 3. Frekventni poligon

Frekvendno porazdelitev prikazujemo tudi s frekvenénim
poligonop. Gostote frekvence v posameznih razredih ponazorimo
s tolkami, ki imejo za absciso sredino razreda, ordinata pa
je sorazmerna gostoti frekvence ali gostoti z abscisno osjo
zakl juden tako, da v razredih izven porazdelitve vzamemo, da
Je gostota enaka o, dobimo celo boljSo sliko in predstavo o
razporeditvi vrednosti kot s histogramom. Medtem ko v histo-
gramu predpostavl jamo, da je gostota frekvence v razmaku po-
sameznega razreda konstantna, poligon realneje ponazarja stvar-
no gostoto na posameznih odsekih razredov,

fe 80 razredi enaki, moremo nemesto gostote frekvence uposte-
vatl frekvence, ker sta si proporcionalni.

Enako kot histograme, moremo tudi poligone risati za absolut-
ne in relativne frekven®ne porazdelitve,

V sliki 1 sta prikazani s poligonom frekvendni porazdelitvi
frekvenc za Zasovno produktivnost doseZeno z domadimi in
Unitherm gorilniki na isti pedi iz tabele v 1. 6. Da odstra-
nimo vpliv razlitnega Stevila SarZ za oba gorilnika so za
primerjavo poligonov primerne j§i poligoni relativnih frekvenec.
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slika 1. Prekven&ni poligoni relativnih Irekvenc za Casovno
proizvodnost domalega in Unitherm gorilnika.

1. 4, Oblike frekvenlnih porazdelitev

Zaradl reazliénih zakonitosti vplivanja faktorjev dobimo
v konkretnih primerih razli&ne oblike frekvend&nih porazdelitev.
Tako lodimo glede na simetrijo simetrilne porazdelitve od asi-
metriénih v levo in desno, konilaste od sploSdenih, uminodalne

odpdimodalnih in polimoda tuih , T i U Wa,(a,ao{e/(/tm, paco--
Potwe art Wowaste ,
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1. 5. Kumulativne frekvendne porazdelitve

S pOBtOpnim priﬁtevanjem frekvenc dobimo po obrazcu

‘IH Pishgr 7ép (1)

iz vrste frekvenc fk, vrsto kumulativnih frekvenc Fy oziroma
kumulativno frekvenéno porazdelitev, Pri tem vzamemo, da je

po definicijl vrednost kumulativne frekvence v prvem razredu
F1=0.
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Ker imajo relativne frekvence fﬁ cziroma fkﬁ enaxe lastnosti
kot absolutne frekvence, moremo izrelunavati tudi kumulative
relativoih frekvenc FP ozirome F % in to po obrazcih

A o o ) L) = 0 o/ E
;.-twq l;( +1{:< % }«;Hé- l:.é‘;-’ff'(o (2)
Za primer vzemimo Zasovno proizvednost za SarZe, proizvede-
ne z domedim in Urpitherm gorilnikom na isti pedi, V tabell

imame dsne frekvence fy, relativne frekvence fi % in kumnla-
tive relativaih frekvenc Fy% za Coma®i in Unitherm gorilnik.

gorilnik

E:g;;ﬂ‘: e domati Unithern
kp/k ¥ Ty % F % £y £ % P

4000 - 4999 1 {%\3 o

5¢0c = 5999 g \ ot o3

6000 -~ 6999 7 254 10

Tooo = 7999 23 8,0 3,4 4 lo,3 0
8oco - 8999 52 17,9 11,4 9 23,0 10,5

9000 - 9999 T2 2448 29,3 12 30,8 33,3
locoo -10999 89 30,7 54,1 lo 25,6 64,1
1looo =11999 35141 784;8 5 Ted 89,7
12000 =12999 1. 24 96,9 1 2,6 97: 4
13000 =13999 2 o f. 99,3 loojo0
l4occ =14999 _ loo,0 100,0

290 lo0,0 39 lo0,0 100,0

1.6, Grafi¥ni prikaz kumulativnih frekvenZnih porazdelitev

Kumulativno porazdelitev absolutnih ali relativnih Trek-
venc prikaZemo s tolkemi nad me jami razredov v oddaljencsti, ki
.je proporcionalna Fx ali Fy%., Ce te toSke pove¥emo, dobimo na-
ragdajodo ¢rto, ki ponazarja kumulativno porazdelitev.

Za primer sta prikazanl kumulativi relativnih frekvenc iz ta-
bele. {im vedja je variabilnost pojava, tem poloZnej¥a je dr-
ta za kumulativo relativnih frekvenc in &ix manjfa je varia-
bilnost, tem strmej3a je &rta. Za unimodalne zvonaste poraz-
delitve je kumulative podobna idealizirani &rki S,

\
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slika., Kumulativni porazdelitvi &asovnih proizvodnosti za do-
madi in Unitherm gorilnik.

2. KVANTILI

2. 1. Reng in ranZirna vrsta

MnoZico numeri®nih podatkov za dolodeno populacijo ali
vzorec, urejeno po velikosti od najmanjSega do najvedjega,
imenu jemo ranZirno vrsto. Vsakemu &lenu v ranZirni vrsti pri-
redimo zaporedno Stevilko od 1 do N. Ta nov znak imenu jemo
rang.

fe vzamemo za primer vsebnost ogljika v N = 15 plo3&ah, je
iz neurejenih podatkov 083 1lo3 013 132 021 160

119 e6l '137 o760 130 134 €95 153 118 sestav-
ljena ranZirna vrsta vsebnosti
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R 1 2 3 4 5 6 1 8 § 3 210 i S BAVLS
X 013 021 061 oTo 083 099 103 118 119 130 132 134 137 153 160

Rang vnese kot znak v populacijo novo znalilnost in povezan
Zz obsegom populaci je nakaZe mesto enote oziroma vrednosti v
populaci ji. Te kvalitete sama vrednost znaka nima. Tako vemo,
da je v zgornji populaciji vsebnost 153 velika, ker Jje zanjo
R = 14 od skupno N = 15 enot v populaciji.

Rang je torej nov znak enot, ki je izveden i1z osnovnega znaka
Xe

Znadilno za ranZfirno vrsto in rang je, da moremo raengirati tu-
di vrednosti, ki nimajo numeridnega znalaja, ampak le ordina-
len znadaj. Tako moremo artikle rangirati in jim pripisati
ustrezen rang po zunanjem izgledu, hrapavosti itd,

2.2, Vezan rang

8e imata dve ali ved enot isto vrednost zneka, vzamemo
kot vrednosti ranga za to skupino vrednosti povpre&no vred-
nost ranga. V ranZirni vrsti

g Seitegeiogieieyg Iy ciog POl fag

na primer pripi¥emo vrednosti 17 vezan rang 2,5, ker je vred-
nost 17 na mestu z rangoma 2 in 3, vrednosti 22 vezan rang

R = (6+7+8)/3 = T, ker je vrednost 22 na mestu z rangi 6, 7,
8.

2.3. Kvantilni ra

Nazorne je kot rang, katerega moramo vezatli s skupnim
Stevilom enot v populaciji, nakaZe mesto enote v populaciji
relativen rang, ki ga imenujemo kvantilni rang. Z njim raz-
mek, ne katerem se razvrste rangi, omejimo na razmak od o
do 1, Zveza med rangom in kvantilnim rangom je dana prek
obrazca

Rx B - 0‘5
7i= - (1)

Tako je npr. za vsebnost ogljika 134 iz tabele v 2. 1, za
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katero je reng R = 12 kvantilni rang
P = ﬁz_.f;_..g.l_s. - 0’767

kar pomeni, de ima 0,767 ali 76,7 % enot populaci je manj¥o
vsebnost, kot ta enota.

2, 4, Kvantili

Medtem ko kvantilni rang Py pove, koliki del celotne po~-
pulacije ima vrednost manjSe kot neka dolofena vrednost x,
obratno kvantil X, pove, pod katero vrednostjo je P-ti del ce-
lotne populaci je.

Kvantili so parametri populscije in osvetljujejo znadilnosti
razporeditve vrednosti v populaci ji.

Pomemben kvantil je mediana

Me= Xp.o50 (1)

ki pomeni vrednost, od katere je polovica enot populaci je
manjSih kot xp = 0,50 - mediana.

Podobno s kvartili
Q= Xp-o25s : Qu=Xp-0s0 ! GQs5=Xpaoss (2)
razdelimo populacijo v §tiri po obsegu enake dele. :

Pod Q; leZi 25 # populacije, med Q) in Q2 in Q3 in nad Q3 pa
enako po ena fetrtina celotne populaci je.

Z deecili

Dl’ D2! coeecceoe Dk esoeeco0 e Dg

Dk= XP=0'4,& (3)

razdelimo celotno populacijo v deset po obsegu enakih delov.
Se finejSe pa razdelimo populacijo s centili Cy

cl 02 P0 00000000t Obe s 099

(a2 Xpaoror. e (4)
na sto po obsegu enakih delov. :
Kvantili pomegajo opisovati znadilnosti porazdelitev populaci j



Meje Goiofena srednja vrednost, kvartili opisujemo varia-
bilnost in asimetrijo porazdelitev. Podobno vlogo imsjo tu-
di decili. V posebne namene sluZi podrobna razdelitev na
centile, ki igra vlogo kvantilnih rangov za vrednotenje in-
dividualnih vrednosti..

2, 5. Dololanje kvantilov iz frekvendnih porazdelitev

éeprav moremo kvantile in kvantilne range dololati tu-
di iz negrupiranih podatkov, jih v praksi najvelkrat doloZamo
iz frekvenénih porazdelitev.

Frekvendna porazdelitev je Ze sama na sebi neke vrste ran-
Zirne vrsta, ki sicer ne rangira posameznih vrednosti, temvel
velje skupine vrednosti.

Iz frekvenéne porazdelitve dolodimo kvantilemu rang P ustrez-
no vrednost kvantila xp po naslednjem postopku:

a) Za frekvendno porazdelitev izradunamo iz frekvenc fy ku-
mulativo Fy

b) Iz obsega populacije N in P izradunamo ustrezen rang F$

Ro= NP +0'5 (1)

¢) V frekvendni porazdelitvi poiifemo med kateri vrednosti
v kumulativni vrsti vrsti Fk pade vrednost ranga Rp

<K< F -

Razred z F, imenujemo kvantilni razred o

d) Za kventilni razred poi¥Zemo spodnjo mejo razreda x,min,
frekvenco f,; kumulativo Fy in 8irino razreda 1g.

e) Iz teh podatkov izrafunamo kvantil xp po obrazcu:

2 YT
~XP = Xo,min + 1, } 2 (3)
o

Po zgornjem postopku izradunana vrednost kvantilov je le pri-
bliZna vrednost, ki jo dobimo z linearno interapolacijo, &e
predpostavl jamo enakomerno razporeditev frekvence v kvantilnem
razredu.

Pomembno je, da postopek ni vezan na frekvenéno porazdelitev
z enakimi 3irinami razredov, temvel morejo biti Sirine razre-
dov poljubne.
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Za pricer kventile za frekvendéno porazdelitev za trdnost
patentirane jesenisSke Zice

kp/mm2 fk Ek
144 - 45 2 0
146 - 47 - 2
148 - 149 1 2
150 = 151 2| 3
152 - 153 2 4
154 - 155 14 6
156 - 157 22 20
158 - 159 41 42
160 - 161 46 83
162 - 163 21 129
164 - 165 2 150
166 - 167 il 152

153 153

§= 0125 = N.°,25 + 0’50 = 153.0,25 + 0’50 = 38’75
p= 0,50 = N.0,50 -* 0’5 = 153-035 o 0!5 = 77

Rp= 0,75 = N.0,75 + 0,50 = 153.0,75 + 0,50 = 115,25
ée_napiﬁemo posameznim kvartilnim rangom ustrezne vrednosti
v tabeli

P RP fxnomin 10 fo ?o xp

0,25 38,75 155,5 2 22 20 157,20 = Q;
0,50 77 157,5 2 41 42 159,21 = Q3
0,75 115,25 159,5 2 46 83 160,90 = Qg

Be nakaZemo izradun kvartile dobimo iz obrazca (3) in prve
kolone v zgornji tabeli

Q =3, = 0,25 = 155,5 + 2, 212228 157,

2. 6, Dolodanje kvantilnih rangov iz frekvendnih porazdelitev

Kvantilni rengi, ki ustrezajo dolodeni vrednosti x, do-
lo&imo podobno kot kventile z linearno interpolacijo po na-
slednjem postopku:
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a) V frekvendni porazdelitvi poiZdemo razred, v katerem Je
vrednost x, z2 katero iScdemo kventilni rang

Xomin < X £ Xgmax (1)

b) Je upo¥tevamo spodnjo mejo Xo,min® Sirino i,9 frekvenco
in kumulativno frekvenco Fy za dobljeni kvantilni razred,
izradunamo kventilnemu rangu ustrezen rang R, po obrazcu

'sz g _Hg XP’;a,m'u (?)

¢c) Iz Ry, ki ge dobimo iz obrazca (2) pe izralunamo kvan-
tilni rang po znanem obrazcu

Xy - 05
B B _—')‘77—" (3)

Je se naslonimo na prej¥njo frekven&no porazdelitev o tr-
nostl za jeseni¥ko patentirano Zico in poiSCemo kvantilni
rang, ki ustreza x = 161, 3.

Vrednosti x = 161,3 ustrezajo:

Xo,min = 159,5, 1 = 2; £, = 46; Fo = 83
Dalje dobimo po obrazcih

124,4

By =83 + 46, 2823 =199 _ 194 p, 1320125 ,814

Kvantilni reng za x = 161,3 je Py = 0,814. To pomeni, da je
81 % enot populacije, ki imajo vrednost manj$o kot proudeva-
na.

3. EELATIVNA STEVILA

3. 1, Vrste relativnih Stevil

Statistidne podatke primerjamo med seboj z relativni-
mi Stevili. Relativna Stevila dajo podatkom novo kvaliteto
in vedjo analitidno vrednost in primerljivost. V glavnem
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lodimo glede na odnose podatkov, ki jih primerjamo: struk-
turne pokezovalce, indekse in koeficlente in gostote,

3. 2, Strukturni pokazovalci

Uvid v sestav populacije po dolodenem znaku dobimo,
e izradunamo strukturne pokazovalce, ki jih dajemo bodisi
v deleZih, odstotkih ali promilih, odvisno od namena upo-
rabe., Strukturni deleZ dobimo s primerjave dela s celoto,
t.j. 8 primerjavo dveh istovrstnih podatkov, 0d katerih
eden velja za delno populacijo, drugi pa za celoto. Ge pri-
merjamo Stevilo enot, izralunamo strukturne deleZe v odstot-
kih po obrazcu

P% = 1oor§§ (1)

pri demer pomeni N = skupno ¥tevilo enot v celotni popula-
ciji, N, = &tevilo enot delne populacije, ali Stevilo enot,
ki imajo dololeno znadilnost.

Tipiden primer strukturnega deleZa je odstotek izmeta. Pri
tem pomeni Ng = Stevilo defektnih artiklov, N = Stevilo skup-
no proizvedenih artiklov. e pomeni Ny, = Stevilo defektnih
a popravljivih artiklov, N; = Stevilo gefektnih artiklov in
N = skupno Stevilo proiZVegenih artiklov, moremo izracunati
ve& strukturnih deleZev. Pap = looNdp je strukturni deleZ
Stevila defektnih a pOpravlaivih argiklov v celotni proiz-
vodnji: Ng

Pd e deleZ defektnih artiklov v celot-

ni proizvodnji
Ng

Pd/P - Ng

= deleZ defektnih a popravljivih
artiklov v populaciji skupnega

Stevila defektnih artiklov,

Iz identitete, ki jo moremo pisati kot

E§£=E§2 Ya

N Nd'N

15 = P

dp . Pd/p (1)

dobimo, da je deleZ defektnih, a popravljivih artiklov moZno
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razstavitl v dv2 komponenti kot produkt deleZa defektnih
artiklov, ki je en kvalitativen pokazovalec in Pg/, deleZ
defektnin, a popravljivih artikliov v populaciji vseh de-
fektnih artiklov, kar je drug kvalitativen pokazovalec,

3. 3. Statisiidni kgeficienti

0 statistidnih koeficientih govorimo, kadar relativ-
nim ¥tevilom primerjamo dvoje prirejenih, a raznovrstnih
poedatkov, Tipidno relstivno Stevilo, ki ge Stejemo v to
grupo, je produkiivnoet dela, merjens 8 kvocientom med
proizvodnjc in vloZenim delom, potrebnim za proizvodnjo
ali s Stevilou zaposlenih, ki so sodelovali pri proizvod-
nji itd.

Drug primer je koeficient obradanja zalog, ki ga izraduna-
mo kot razmerje med porabo na enoto &asa in popredéno zalogo
ali kot recipro&ni pokazovalec, ki ga dobimo kot razmerje
med poprednc zslogn in porabo na enoto &asa., V prvem prime-
™a je obrtljivost zalog izraZena s poprecnim Stevilom obra-
tov v enoti %asa, v drugem primeru pa s popredno dolZino
obrata.

3. 4. Indeksi

Se primerjamo dve istovrstna prirejena podatka, dobimo
indekse, Po pravilu izradunavamo enostavne indekse po obraz-

cu Yl

Iy/o = 100 . = (1)

0 ali Y, imenajemo osnovo ali bazo indeksa. Prednosti in po-
men indeksov; ki jih ponavadi izradunavamo za celo statistié-
no vrsto, Jje v tem, da omogodimo primerjavo statistitnih

vrst raznovrstnih podatkov ali statistidnih vrst istovrstnih
podatkov, ki so0 na razlinih nivojih. Indeksne vrste imajo
lastnost, da z njimi zreduciramo podatke na neimenovana Ste-
vila, za kateras je indeks za &len ali podatek, na katerega
izraunavame indeksno vrsto, enak loo,
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Ce vzemewo za primer ¥asovni vrsti za odlitke iz Zeleza
in jekla v SFRJ v razdobju 1952 - 1965, dobimo naslednjo
sliko:

Leto 148521963 1854 < 1955° 1956 "M YN =18505% 1055

Proiz- J 55 67 82 98 lo6 123 141 159
vodnja Z 1lo460 10666 12343 14151 13717 15024 17170 20433

In- ~oiden doo” 022 73497 178°7 193 " 224" 256" 289
deks XL 1086+ 18297128 #7135+ 91 344"~ =164 305

Leto 1960 1961 1962 1963 . 1964 1965

Proiz- J 192 206 203 228 279 3lo
vodnja Z 23320 27094 29480 34804 39281 41958

In- J 349 L 3755369 155 BeT - 5564
deks % 223 . 259 L IBD o333 eeitlbiedinl

Z indeksi na bazo leto 1952 smo z indeksi razli&no velike
podatke reducirali na primerljive. Iz indeksnih vrst je
neposredno vidno podlasne je naraSanje proizvodnje jekle-
nih odlitkov.

Razen enostavnih indeksov poznamo Se druge vrste indeksov.
Med njimi so zelo pomembni egregatni indeksi, s katerimi
ugotavl jemo za kolidine, ki zavise od ved faktorjev, kak=
Sen je udinek delovanja enega samega faktorja. Tipiden pri-
mer agregatnega indeksa je indeks volumna proizvodnje. Z
njim doseZemo z izraunavanjem vrednosti proizvodnje po
stalnih cenah, da je sprememba vrednosti samo izraz spre-
memb kolidin,
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4. SREDNJE VHEDNOSTI

4, 1. Mere centralne tendence

8¢ opazujemo wrednosti homogene populacije opazimo,
de vse vrednosti obidajno teZe k nekemu centru - srediscu.
Te center ni karakteristika enot ampak znadilnost popula-
cije, in je odvisen od opredeljujo&ih pogojev, ki so 2zna-
8ilni za vse enote populacije. Posamezne vrednosti se za-
radi individualnih vplivov sicer odklenjajo od centra,
vendar v primeru, déa individuslni vplivi niso modni, ti
odkloni niso velikl in je teka centralna vrednost repre-
zentant individualnib vrednosti, Statisti®na metodologija
daje ved razli®nih perametrov, ki morejo sluZiti za central-
ne vrednosti,

4, 2, Medisana

Kot mera centralne tendence se izkaZe kot zelo pri-
meren parameter medisna Me= Xgro Mediana je vrednost,
od katere je polovica vedjih, polovice pa menjSih vred-
nogti, V ranZfirni vrsti je mediana vrednost, ki ima rang
(N+1)/2. 8e je Stevilo vrednosti v ranZirni vrsti liho, jJe
(N+)/2 celo Stevilo in mediana direktno vrednost ¢lena

(1)

ki je v sredini ranZirne vrste. Ce pa je N sodo ¥tevilo
vzamemo z& mediano popredje med &lenoma,ki sta sredini
ranZirne vrste najbliZja

Me & X‘R =(N+1)/2

.
M, = E[xR=N/2 & xe.—.qvm)/nj (2)

1z podatkov grupiranih v frekvenéni porazdelitvi, pa iz-
radunamo medianc kot je nakazano za izradun kvantilov.

Mediana je lahko razumljiva in logidna vrednost in zato
kot opisni paresmeter priporod&ljiva, Za dololitev mediane
je potrebno le poznavanje in obnaSanje vrednosti okrog
sredine populacije, zato jo moremo dolo&ati tudi iz frek-
vendnih porazdelitev, ki imajo odprte razrede, Mediana

je primerna srednja vrednost v primerih, &e obstaja sua,
da ekstremne vrednosti ne izhajajo iz homogenih popula-
cij in so izraz nekih drugih kvalitet, ker take vrednosti
nebistvenc vplivajo na vrednost.
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Mediana pa je le zelo neoblutljiva za spremembe vrednosti
¢lenov in se ne spremeni vse dokler neka vrednost ne prei-
de iz ene strani mediane ns drugo. Za heterogene populaci-
je pe more biti mediana vrednost, ki ni reprezentant niti
ene niti druge homogene populacije, ki jo sestavljata, ni-
ti skupne heterogene populaci je.

4, 3. Modus

Modus je vrednost, ki v populaciji najpogosteje na-
stopa. Iz tega razloga Stejemo modus med srednje vrednosti
ker ima lastnosti,ki jih zahtevamo od vrednosti, ki naj
reprezentira vrednosti populacije. Modus moremo doloditi
le za velje populacije, ker moremo samo za take populaci je
ugotoviti vrednost, ki se najpogosteje pojavlja ali mesto,
kjer Jje gostota frekvence najvelja.

Razmerome enostavno ocenimo modus iz frekvenénih porazde-
litev z enakimi razredi. V tekem primeru je za dosti za
obseZne populacije modus v razredu, ki ima najvedjo frek-
venco. Kot prvo ocenc modusa vzamemo kar sredino modalne-
ge razreda x,. Boljfo oceno dobimo, 3e upostevamo Se S0~
sedni frekvenci: f. razreda, ki je pod modalnim razredom
in frekvenco f,, ki je nad modalnim razredom. e zaznemu-
Jemo 2 d_y =fo -f 3 inz d, =fy - f,)1, dobimo oceno
modusa po obrazcu
o

= Xgmim + 11— (1)
Pﬂo Sk dmr*d+4
Za primer frekven&ne porazdelitve trdnosti patentirane
JeseniSke Zice dobimo, da je modalni razred 6o0-61 ker je
zanj frekvenca najvedja f = 46. Spodnja meja modalnega
razreda X, e 159,5, £.; = 41 in f*l = 21, Iz tega sle-
di, da je
—1 o 46"41 = 5, d+l = 46"“21 = 25’

ocena modusa pa po zgornjem obrazcu
P N
5 + 25

Grafino dolodimo modus iz frekvendne krivul je take, da
poi¥Zemo projekecijo na abscisno os iz mesta, kjer je

M, = 159,5 + 2 = 159,83 kp/mm2
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gostota frekvence najvedja (slika 1)iz hisﬁograma pa tako,
kot kaZe slika 2)

slika 41
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slika? Doloditev modusa iz histograma

Histogram more imeti visjo frekvenco kot je v sosednjih
razredih na ve& mestih. To je bodisi izraz.slulajnostnih
vplivov, ker je obseg populacije ali Sirina rezreda pre-
majhna. V tem primeru z zdruZevanjem razredov v Jirse
razrede doseZemo, da se slulajnostni vplivi eliminirajo
ali pa, % gre za vzorlne podatke vzorce povelati, da
dobimo stabilne frekvence.
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Ved lokalnih mest velje gostitve pa dobimo tudi v prime-
ru, e je populacija, katero prikazuje frekvencna poraz-
delitev heterogena. Potem je ved modusov povezano z vse-
bino populacije in je polimodalna distribucija izraz he-
terogenosti osnowvne populacije.

4, 4. Aritmetilna sredina

Aritmetidne sredina ali popreéje je M po definici-
ji kvocient med vsoto podatkov in Ztevilom podatkov

N
M:%(X,+X,_+....+XN)=;{(—ZX,;'-'X//V (1)

i)

pri Zemer zaznamujemo aritmeti&no sredino z M individual-
ne vrednosti z xj Stevilo enot z N in vsoto podatkov z X,

Aritmetidna sredina ponazerja rezultat sploSnih vplivov.
Se predpostavl jamo, da so v individualni vrednosti rezul-
tat splodnih vplivov M in rezultat individualnih vplivov
povezani aditivno

X4 =.H+ei (2)

in % predpostavljamo, da se v sumi all v popre&ju rezultat
individualnih vplivov unidi, predstavlja aritmetilna sredi-
na rezultat splosSnih vplivov.

Definici ja aritmetidne sredine Ze nakazuje kesko jo izra-
Sunavamo. Popredje pokaZe tudi, kak3na bi morala biti kon-
stantna vrednost za posamezno enoto, & bl naj vsota kon-
stantnih vrednosti bila enaks vsoti stvarnih vrednosti.

8e vzamemo za'primer'raztezek lo za 6 preskuSancev in so
njihove meritve enake: 6,45 6,20 -6,40 6,00 5,95 5,90,
Je aritmetidna sredina za teh ¥est preskufancev enaka

wo=8245 + 6,20 + ....0 +5,95 45,90 _ 36 g0

6
= 6’15.

Za aritmetilno sredino velja, da je vsota odklonov indivi-
dualnih vrednosti od aritmetidne sredine enaka nié& in da je
veota kvedratov odklonov individualnih vrednosti od neke
konstante najmenjda, Ze je te konstante enaka aritmetilni
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4. 5. Izradunavanje skupne aritmeiilne sredine iz grupnih
aritmetidnih sredin

Iz grupnikh aritmetilnih sredin za delne populacije Mk’
katerih vsaka sestoji iz ny enot, izradunamo skupno arit-
metidno sredino kot tehtano aritmetidno sredino po obrazcu

NM, +NagMy+ -« c+ NpMp

:
s ¥ ow s Bt ni e B

v
S D
K=

Pri tem je Stevilo enot po posameznih skupinah Ny ponder.
8e imamc za posamezne skupine namesto 3tevila enot znane
strukturne delefe ¥tevila enot od celotne populacije P, %
izredunano teshtano aritmetidno sredino po obrazcu

M = Z PZKMK (2)
oo

Ker je strukturni deleZ Ztevila enot z dano znadilnostjo
(npr. strukiurni delesZ izmeta) eritmetiéna sredina atribu-
tivnega znaka, pri femer pripiSemo enoti, ki ima dano zna-
8ilnost vrednost 1, enotam, ki te znadilnosti nimajo pa
vrednost ¢, izradunamo skupen popredea deleZ enot z dano
znadilnost jo enako po obrazcu 1, le da My = Pfy .

o ik .
B2 = 5 ZNeR%y (3)

Se imamo npr. tri skupine z po N3 = looo, Np = 2000 in
N3 = 4000 artiklov, odstotek izmeta po posameznih skupi-
nsh pa je Py% = 2,3 Py = 4,1 P3 =5,6, je poprelen
odstotek izmeta

N [ =4
P = 10892223+ 2000.4,1 + 4000.2,6 . 4.7 ¢

looo + 2000 + 4o00

Nepravilen rezultat dobimo, & ne upodtevamo razlilne ve-
likosti skupin in izradunamo enostavno aritmetidno sredino
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2 5
PE = ;iéwim%;E“iB;LE = 4,0 %

*, 6 IzraBunavanje aritmetilne sredine iz frekven&ne po-
razdelitve

Poseben primer izralunavanja tehtane aritmeticne
sredine je izraZun aritmetidne sredine iz frekven&nih po-
razdelitev, V frekvenéni porazdelitvi za vsak posamezen
razred poznamo Stevilo enot; ne poznamo pa individualnih
vrednostl niti grupne sredine razredov, Zato grupne arit-
metidne sredine ocenimo s sredino razreda X. Ce te vred-
nosti vnesemo v obrazec 1) dobimo, da je M

ol 1
M= ﬁi({;xi+”£2X&4‘"'4'4;X;)='ﬁé£?¥igxk (]

Tako dobljeno popredje je le ocena pravega popredja, ki

bi ga dobili, &e bi izralunalil popre&je iz individualnih
vrednosti, ali % bi upodtevali prave razredne sredine.
Vendar je ta ocena zelo blizu pravega poprelja, &e Jje po=-
razdelitev simetridna ali ne prevel asimetrilna., Pri zelo
asimetridnih posebno pa pri J - porazdelitvah pa istosmer-
na sistematiéna pogreska v grupnih sredinah bistveno vpli-
va na rezultat.

4, 7. Izradunavanje aritmetilne sredine iz frekvenlne po-
razdelitve po direktnem obrazcu

Obrazec nakazuje, kako iz frekvenlne porazdelitve
izradunamo aritmeti&no sredino. Vsoto produktov frekvenc
fxy 9 sredinami razredov x) delimo s ¥tevilom enot Vv po-
pulaciji. Kolikor je ta metoda ralunsko neprikladna, je
splo3na in jo moremo uporebiti tudi za frekvenlne porazde-
litve z neenako Sirokimi razredi.

Za primer izraluna aritmetilne sredine po direktni metodi
vzenimo trdnost jeseniSke patentirane Zice.



kp/mm2 i %y £1c X
144 = 145 2 144,5 2890
146 - 147 - 146,5 -
148 - 149 1 148,5 148,5
150 - 151 3 150,5 150,5
152 - 153 2 152,5 3050
154 = 155 14 154,5 2163,0
156 = 157 22 156,5 34430
158 - 159 41 158,5 6498,5
160 - 161 46 160,5 738340
162 - 163 al 162,5 3412,5
164 - 165 g 164,5 3920
166 - 167 i 166,5 166,55
153 24288,5
N : kaxk

N 153

Ker je porazdelitev unimodalna ne prevel asimetricna iz
frekvendne porazdelitve izraZunana vrednost nebistveno od--
stopa od prave aritmeti%ne sredine M = 158,78 kp/mm2, ki
jo dobimo iz individualnih podatkov.

4, 8. Izralunavanje aritmetine sredine iz frekvendnih po-
razdelitev po wetodi pomoZnega zneka u

Ue soc podatki grupirani v frekvendni porazdelitvi z
enako Sirokimi razredi, aritmetidno sredino izralunamo eno-
stavne j§e, Ce sredine razredov transformiramo po obrazcu

ety )

pri Zemer je X, sredina poljubnega razreda nekje v sredini
porazdelitve pri najvedjih frekveoncah. Pri zgornjih pogo jih
80 u enostavne vrednosti =5 =4 -3 <2 <1 0 +1 +2 +3 +4......
Ker velja, da je aritmeti®na sredina linearne 2zveze enaka
linearni zvezi aritmetidnih sredin znakov, izradunamo naj-
prej M, iz tega pa po obrazcu



My =Xo. + 3 My =35 + 1 —— (2)

Za primer vzamemo isto frekven&no porazdelitev, kot pri
direktnem izradunu, Po metodi pomoZnega znake u dobimo

kp/mm2 4 u fu
188 = 145 B w6 Al
146 - 147 - =5 -
48 - 149 . h ok e
150 -~ 151 s a3 .
152 - 153 2 -2 - 4
3545 155 4 -1 S8

156 - 157 22 0
158 - 159 41 iL
160 = 161 46 2
162 - 163 21 3 63
164 - 165 2 4
166 - 167 1 5

N =153 2Zfyu, =+ 172

M =x45 + 1‘§§&'= 15645 + 2 =—z=p= = 158,75 kp/mm2

4, 9. Izradunanje aritmetidne sredine iz frekvendnih poraz-
delitev z metodo kumulativ

Zaradi posebnih lastnosti kumulativnih vrst za frek-
ven&ne porazdelitve z enako Zirokimi razredi izradunati arit-
metidno sredino s kumuletivnimi vrstami brez masovnega mno-
Zenja.

Iz frekvenfne porazdelitve izradunamo po znanem postopku pr-
vo kumulativo F in seStejemo Slene prve kumulative, (brez
8lena;, ki je pod &rto in pomeni N) vsota &lenov kumulativne
vrste zaznamujemo 8 S;. =Fy + Fz F o swiham. ¥ &

b) Iz teh kolidin izradunamo aritmetidno sredino po obrazecu
51

pri tem je razen Ze pojasnjenih vrednostl xg=sredina najvis-
jega razreda v frekvendénl porazdelitvi.
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e prlusr izzadunajmo za frekvendno porazdelitev trdnosti
pajenvirane jeseniSke Zice aritmeticno sredino Se po meto-
di kxvauliativ, ;

kp/wm?2 £ Py

144 - 145 2 0

146 - 147 - 2

148 = 149 1 2

150 = 151 i 3

152 - 153 2 4

154 = 155 i4 "Bt

156 ~ 157 22 20

158 = 159 41 42

160 - 161 46 .~ 83

162 - 163 21 129

164 - 165 2 150

166 - 167 1 152 _

N = 153 S; = 0424243+ .,...+150+152 = 593
S
M =X, - Lo = 166,5 - 2° 223 = 158,75 kp/un2

4, lc., Harmonilna sredina

Harmonilna sredina H je po definiciji reciprodna
vrednost iz aritmeftidne sredine reciprodnih vrednosti,

g LE NNl S TR S
X1 Xz XN .Xi

Ce posamezne vrednosti nastopajo z razli¥nimi utedmi wj,
izradunamo harmoniZmo sredino pc obrazcu A

z.zi (2)

Harmoni®no sredino izradunavamo redkeje kot aritmetidno,
Dobro pa pokaZe centralno tendenco takrat, de je porazde—
litev asimetridna in se reclproéne vrednosti porazdeljuje-
Jo slmetridno pri popredjih iz relativnih Stevil.
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4. 11, FupreZis iz relativnih Stevil

Pri izracdunavanju sumarnih relativnih Stevil iz
grupnih podatkov nastopajo glede na razpoloZljive podatke
razliéne situaci je.

8e je grupno relativno Stevilo ri definirano s kvocientom
dveh ekstenzivnih kolié&in Yy, in X

Yy

ry = = 1
b ¢ xk 9 ( )
Je sumarno relativno Stevilo r; ki je po definieiji
= i Z.Yk = X, Ty il b4
7 &K 7 4k Frek
Sk

kvocient med vsotama grupnih vrednosti Yy in X ali tehtana
aritmeti®na sredina grupnih relativnih Stevil ry, &e razen
z grupnimi relativnimi Stevili razpolagamo e z vrednostmi,
ki v relativnem $tevilu nastopajo v imenovalcu. Kot tehtano
harmoni&no sredinc relativnih Stevil ry izradunamoy, e ra-
zen z rx razpolagamo Se z vrednostmi Yy, ki v relativnih
Stevilih nastopajo v ¥tevcu. Za primer vzemimo popre&no hi-
trost Zerjevov ne liniji, ki sestoji iz treh odsekov, 0d
teh je eden dolg S; = 20 m, hitrost na tem odseku pa

v = 1llm/sek, drugi odsek je dolg Yo = 30 m, hitrost na tem
odseku pa v2 = 1,5 m/sek, tretji odsek ima dol%ino S; = 15 m,
hitrost na tem odseku pa je v, = 0,5 m/sek. Ker je hitrost
po definici ji razmerje med po%jo in CGasom; razpolagamo pa
razen 8 hitrostmi Se z dolZino odsekov, izradunamo popredno
hitrost s harmoni®no sredino, ker so ponderi kolid&ine, ki
nastopajo v Stevcu

S, + S, + 8 20 + 30 + 15
5 2 3
= - = 0,929 n/sek

Sraofe 8500080 B8 1B

= e == j § 13D ByD
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4, 12. Geomeirijska sredina

eometri jska sredina

N —

G = T\.X3. X2 X3 eeoeoeXy (1)

Je koren stopnje N iz produkta individualnih podatkov,
Gecmetri jska sredina je definirana tudi teko: logaritem
iz geometri jske sredine je enak aritmeti®ni sredini iz
logaritmov iz individualnih vrednosti

log G:—-% ( 7 log 1) (2)

Fodobno kot za aritmetino in harmoni&no sredino, more bi-
ti tudi geometri jska sredina tehtana, de vsaki individualni
vrednostl pripiSemo nek ponder wy. Tako dobimo

-4 w
G = "{X;l ° 32 2 s28 002000 INWN w =wl+ w2"""'+wN (3)

Podobno vel ja tudi za logaritme

log G = ——ecmmeeea= (4)

Geometri jska sredina bolje kot drige srednje vrednosti po-
kaZe mesto centralne tendence, ¢ so vaZnej¥i relativni kot
absolutni odnosi med vrednostmi. Tak primer so posebno zelo
.agimetriéne porazdelitve, Relativna razlike med 1 in 2 je
enaka kot med loo in 200)medtem ko to ne velja za absolutne -
razlike.

Razen tega geometri jsko sredino uporabl jamo za izradun po-
prednega koeficienta dinamike,

5._MERE VARTACIJE

5. 1. Variabilnost

Pri kvantitativnem proucdevanju pojavov naletimo na ti-
pi¥no lastnost numeriénih ijaVO?)na variabilnost podatkov,
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Tako v proizwaﬂ"** uvgotevl jemo, da se karakteristike proiz-
vodaje razli o 0d artikla do artikla. Te razlike so iz-
vor gprem? Béﬂﬁq51n fakt@r:svy ki vplivajo na proizvodnjo,
Vedje _spremembe faktorjev se pokaZejo v vedji variabil-
nozti padabkov, HMedtem KO je centrelna tendence rezultat
splo&nih, opredel jujo&ih pogojev, Je variabilnost izraz
delovanja individualnih vplivov, in kot so srednje vredno-
8tl mere centralne tendence, 80 mere variacl je numeriden
lzraz veriabilnosti, 0Od vseﬁ?@ariaoij 80 za uporabo v teh-
niki posebej pomembne naslednje mere variaclje: variacijski
razmak, poprefen absecluten odklon, variancd in standardni
odklon,

2. 2. Variacijski odklon

Veriaci jski razmak

R = Xpax = Xpin “)
Je razlika wed nsjve?jo in najmanjSo vrednostjo v opazovani
pepulaciji. Je najenostavne j§e mera variacije in ga uporabl ja-
mo v primerih, ko je trebz hitre in enostavno izmeriti varia-
bilnost nekega pojava, Veriaci jski razmek je zato posebno
Primerna mere variacije pri kontroli kvalitete proizvodnega
procesa.

5. 3. Popreden sbsoluten odklon

Mera variacije, za katero je definicija dana s samim
imenom. AD je popreden absclutel odklon individualnih podat-
kov 0d usirezne srednje vrednosti. Radunamo ga po obrazecu

0
AD, = ;;';—le;-,w/ : (1)

=

kot popredern absoluten odklon od aritmetidne sredine, pogo-
ste je pa kot
3 A'

ADy, = ‘g%/v‘fa'*Mef (2)
poprelen odklon od mediane, ADy, Je vsebinsko bolj upraviden,
ker velja, da je poprelen abscluten odklon najmanj$i, Se od-
klone ra&unemo od mediane,

Neglede na to je ADy. tudi radunsko enostavno izraSunati po
obrazcu



ey T

-

A Y N (ZX g—f-ﬂ) (3)

pri Cemer poaeni gx?' vasoto podatkov, ki so we&ji, Z__XJ

pa vsoto podatkov, ki so manjS8i kot mediana.

Primer, Ce vzamemo za primer Zest meritev za raztezek Eice )40
ki so urejene v ranZirno vrsto

5,90 5,95 6,00 6,20 6,40 6,45

je za prve tri meritve, ki so pod medianojvsota,‘z = 17,85,
za druge tri meritve, za katere so vrednosti nad mediano pa
Z = 19,°5¢

Po zgornjem obrazcu je

M?Me = % (19,05 = 17,85) = 0'320

5. 4. Varianca
Varianca je mera variacije, ki je definirana kot po-

preden kvadrati¥en odklon od aritmetilne sredine

5= ;«Lf M) (1)

Vaerianca je najpomembne jSa mera variacije, predvsem iz teo-
reti¥nih ozirov., Zato ima velike prednosti pred vsemi drugimi
merami variacije, ki so predvsem opisnega znadaja.

izralunanje variance iz individualnih podatkov

Izradunanje variance po zgornjem obrazcu je neprikladno, ker
je aritmetiéna sredina obifajno decimalno Stevilo.

Enostavneje izraéun&vamo varianco iz negrupiranih podatkov po
obrazcu :

@, &

¥ (2)

ote L[Tut-
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pri femer je uy = X4 = Xg odkloni od poljubne vrednosti,
K pa izraz

2
AL (3)

Vzemimo za primer izrafunenje variance za neto Cas deset
SarZ: 8,00 Ts50 6967 Ts50 T:755 6!75 Ts50 5’67
T:50 6,67 T,50 7,00

Xi ui 012

8,00 1,00 1,0000

7:50 0,50 05,2500 3’342

6,67 =0,33 051089 X Ayt A

7,50 0,50 ©0,2500 K = 10,2275 =35 18,4164

1570 0415 00,5625

6,75 0525 9,8625 ~0,1116

7+50 0,50 0,2500 18,4164

6,67 -0,33 0,1089

750 0,50 0,2500 52 LEEELE Eﬁi&léﬁ o 128416

7500 0,00 00,0000 N 15 E
3,34 18,528
2 Zur

e radunamo varianco na radunski stroj se izkaZe, da je naj-
prikladne j8e, da vzamem0 X, = 0, da ni treba izradunavati
ug. V tem primeru preide obrazec (2) v

0’:"= ;é—[fxl— (i/—x—)] (4)

Vsoto kvadratov in vsoto osnovnih podatkov dobimo na radunskem
stroju v tem primeru neposredno.

5. 5. Metoda pomoZnega znaka u za izralunavanje variance

Je imamo podatké grupirane v frekvenéni porazdelitvi z
enakimi rezredi izradunamo varianco po naslednjem postopku:
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a) Nekje v sredini frekven&ne porazdelitve vnesemo vrednost
o pomoZrega znaka u. Za druge razrede pa po vrsti navzdol
"l’ uls‘ﬁ ‘“’3000-0.. in navzgor"'l’ +29 +3oo-n-c--

b) izradunamo vrsto produktov fu in izradunamo vsote J fu;

¢) izradunamo vrsto produktov fu® po postopku (fu)u in
vsoto 2 ful;

d) vsoto kvadratov odklenov K izrafunamo po obrazcu’

(sfe)
W5 f e "7\?&“) (1)
e) varianco izredunamo po obrazcu
2. 1"
O 7;'1( (2)

Primer: Za 153 preskusov trdnosti patentiresne jesenifke Zi-
ce je izradun variance po nakazani metodi nasledn}ji

kp/mm2 4 u fu fu?
144+145 2 -6 ~12 i
146147 (] -5 o )
148-149 1 -4 -4 16
150-151 1 a3 -3 9
152-153 2 =2 -4 8
154 -155 14 =0 -14 14
156-157 22 0 o 0
158-159 41 1 41 41
160 -161 46 2 92 184
162-163 21 3 63 189
164 -165 2 4 8 32
166-167 1 5 ;. 25

153 +172 590



A e

o (#172)2 _ R o 5
K =590 - 153 = 10,3684 7 O, e 396,64 = 10,3684

5. 6, Metoda kumulativ za izradunavanje variance

8e imamo podatke grupirane v frekvenéni porazdelitvi
z enakimi razredi; enostavno izradunamo varianco tudi po
naslednjih stopnjah:

a) Iz frekven&ne porazdelitve izradunamo prvo kumulativo,
iz prve pa drugo kumulativo

b) izradunamo vsoti S in Sp iz €lenov prve in druge kumula-
tive (Sl se pojavi kot &len pod &rto v drugi kumulativi)

c) Iz N, S; in S, izrafunamo izraz K po obrazcu

5
1(= 232+S4' 17- (1)

d) Varianco izradunamo iz dobljenih koli¥in po obrazcu

¢ ?:21( (2)

Primer: Za N= 153 preskusov trdnosti patentirane jeseniSke
Zice izracdunamo po metodi kumulativ varianco po naslednjen
postopku:

kp/mm?2 S ol B

aa =i 2

106107 & o 102 e g, 1y BLAE eSS LR bIBYAISE = 503
148-149 s 2 2

150-151 1 3 4 So = 0+244+ ...0..+2914441 = 1051
$80-163 n - 4 adf 593°

IBg-155 - 14 6 116 K = 2,1051+593~- === = 396,64
A86-08T go - 2p 17 153

158-159 41 42 St
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kp/mm? fips SIp B
160-161 46 83 19 2
162-163 21 129 162 cgi.= e_-336:64 _ 1, 1684
164 165 2 150 291 153
166-167 1 _152 441
15355973

5. 7. Sheppardove korekturs

Frekven®na porazdelitev da le pribliZno sliko o vred-
nostih v populaciji. Zato je varianca, izrelunana iz frek-
vendnih porazdelitev le ocena prave vrednosti., Sistematilna
napaka, ki izvira iz tega, da so podatki grupirani, je od-
visna od velikosti razreda. Korektura variance zaradi Sirine
razreda je dana's Sheppardovo korekturo po obrazcu

o3 e
2 2
O-CO‘F= 6 T %2—' (1)

Za primer N = 153 preskusov trdnosti patentirane jeseniSke
Zice Jje po tem obrazcu korigirana varianca

2
Ggor = lo0,3684 - %5 = 10,0352

5, 8. Standardni odkion

Standardni odklon Jje kvadratni koren iz variance

6-Vo: (1)

Izraunavamo ga kot opisni parameter variabilnosti pojava,



A% -

Razen %tegs je standardni odklon eden izmed bistvenih pa-
rapetrov, ki s¢ osnova za ocenjevanje s sludajncestnim vzor-
cem,

Standardni odklon ima isto enoto mere kot znak, za katerega
ga radunamo, Pravo predstavo o pomenu in velikosti standar-
dnega odklona dobimo Sele, Ce ga obravnavamo Vv zvezi z os-

novno teoretidno porazdelitvijo, t.j. normalno porazdelit-

vijo., Velja nemred, da se v razmaku od M -¢&do M +5 nahaja
ca 68 % populacije, v razmeku M - 26 do M + 26 ca 95 %

v razmaku M - 3¢ do M + 36" pa. 99,7 % vse normalno porazde-

1ljene populaci je.

68,27%

95479

?29.73%

Za primer trdnosti patentirane jeseniZke Zice je standardni
odkloq}izraéunan iz korigirane variance

O =Y 10,0350 = S 4F flp/mm’“



iclent wvarlacil je

Koeficient variscije KV°

;g ’ L BY i .(‘(j
K= : Kv% = oo

Je razmerje med stenderdnic odklonom in aritmetidno sredino
in ga 3tejemo med relativne mere variacije. Kadar ga izra-
Sunavemo kot opisni parameter, ga navadno podejamo v odstot-
kih KV#%. Ker je koeficient variacije neimenoveno Stevilo,

je zelo primeren za primerjave jakosti variacije med razno-
vrestnimi podatki ali tudi za istovrstne podatke, katerih
nivo (M) je rezlien. Za take primere primerjava standard-
nih odklonov med seboj ali ni mogoda ali pa ni smmselna.'

Za trdnost Jeseniske patentirane Zice npr. dobimo, da je
KV& = 100.3,17/158,75. = 2,0%. :

Koeficlent variacije je za ta primer razmeroms maahen, ée

ga primerjamo s koeficienti drugih materialov. Koeficient.
trdnosti za sedem¥idno vrv za prenapeti beton je 4%, ze nor-
malno gradbeno Zelezo 8 %, za beton srednje kekovosti 15%,
za les brez grd 20 do 25%.

6. MERE ASIMETRIJE IN SPLOSCENOSTI

6. 1. Centralni momenti

Osnovne kolidine za proudevanje znaSilnosti populacij,
v posebnem primeru za proudevanje asimetrije in splo3¥denosti
so centralni momenti.

Centralni moment stopnje p je definiran kot popredna potenca
stopnje p odklonov individualnih vrednosti od ustrezne agilme-

t#i%ne sredine

N
[er “‘}éygfékk'ﬁV;Vb (1)
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Iz definicije aritmetilne sredine in variance sledi, da je

2
MyEo = o

/ 3
Tretji centralni moment Ms= 5y 2K~M) je osnova za me-

ro asimetrije, Setrti centralni moment i, - L5 )%
P2 za mero splosS&enosti porazdelitve. 4

6. 2. PomoZni momenti

Iz istih razlogov kot je izralunanje variance po de-
finici jskem obrazcu tehnidno komplicirano,velja tudi za mo-
mente na splod¥no. Zato centralne momente izradunavamo preko
pomoZnih momentov okrog poljubnega izhodisda

= ,—é SACELT o a4 (1)

Ce gre za izradunavanje pomoZnih momentov iz frekvendnih
porazdelitev z enako Sirokimi razredi, izradunavamo pomoZne
momente tehtano :

yRTR
V, = =3y

pri demer je u pomo¥ni znak u = (x-x0)/i

Zveza med pomoZnimi centralnimi momenti:

Iz elgebraidnih zvez med potencami binomov sledijo naslednje
zveze med centralnimi in pomoZnimi momenti za znak u

i i,

/“zu 14 =¥

My = Y =3% V4297

Mo = Ve - A4V, + 61,

2

)

(3)

=

2-32/4
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Ce centralne nomentz izradunavame iz negrupiranih podatkov,
velja wed centralniami momentl za u in x zveza:l

“

[l T L 3 5% (4)

e pa jik izradunavamo iz frekvenénih porazdelitev, pa Jje

fox = U Mpe (5)

6. 3. Charlierjev preskus

Izralunanie pomo¥aih momentov iz frekvendnih porazde-
litev je radunsko precej zahtevno. Da se izognemo moZnim na-
pakem, preiskusimo pravilrost izraduna izrazov 2 fuP s Char-
lierjevim vreskusom.

Ce razvijemo ¥etrto potenco binoma

(1+u)4 BT e {3}

gledi dalje

ff(lﬂ:)[’ =N+ 40 fu + 6qu2 + 4qu3 4—qu4 (&)
e izradunamo f:iié;g}& ~lu¥i obrazec (2) zs kontrolo izrazov.
Slu”.

6. 4, Shepperdova korektura ceniraslnili momentov

fe izradunarc centralne momente iz frekvendnih porazde-
litav, sc po obrazcih izralunane vrednosti za centralne momen-
te ocene pravih vrednosti, ki bi jih dobili iz negrupiranih
podatkov, Vsaj d=lno %o napako omilimo s Sheppardovo korekturo.

Ta je:
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6. 5. Mera asimetrije

Asimetrijo porazdelitve merimo z normiranim tretjim
centralnim momentom

X; = 1[&%3532- \ (4)

23
/"{zu cor

Se je porazdelitev simetridna, je aﬁ'enak ni¢é, &e je poraz-
delitev asimetridna v desno, je 7. velji, &e pa je asimetrid-
na v levo pa manjsi od 1.
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Ge na pojav vplivajo samo slulajnostni faktorji in je po-
pulaci ja homogena, varisbilnost pa ni ome jena v nobenl swme-
ri, dobimo simetrino porazdelitev., Vzrokov za asimetrijo

je lahko ved, ali individualni vplivi niso samo sludajnostni,
e populacija ni homogena, temved sestavljenaxiz ved homoge-
nih populacij, ali da ima variabilnost v eno smer ome jitev.
Porazdelitev dolodenih karaskteristik proizvodnje je asimetrid-
na, de izvira iz preizvodnje pod razlidnimi pogoji, ali cCe

je popredje tako blizu neke naravne omejitve (npr. o), da

je variabilnost v eni smeri duSena.

6. 6. SplosZenost pcrazdelitve

Na frekvendnih porazdelitveh opazujemo tudli pojav splo-
S¢enosti ozirome koniavosti porazdelitev., Za simetricne po-
razdelitve je stopnje ssimetrije nid. Pri splo¥denosti tega
ni. Zato vzamemo kot osnovo za primerjavo sploScenosti po-
razdelitev normalno porazdelitev, Idealno sploi&enost pri-
pisujemo tej porazdelitvi. Vse druge porazdelitve so glede
na normalno porazdelitev sploS&ene alli konidaste.

Dolodena karakieristika se porazdeljuje v normalni porazde-
litvi pri idealnih pogojih, da na pojav vplivajo samo slu-
Sajnostni vplivi in ti niso duSeni v nobeno smer. Vzrok splo-
§enosti pa morata biti heterogenost populacije,pri Zlemer se
populaci ja sestoji iz dveh normalnih populacij z razli¢nima
sredinama, vzrok konilavosti pa heterogenost, pri Zemer po-
pulaci ja sestoji iz dveh ali vel populacij z enakimi sredi-
nami a rezlidnimi variabilnostmi. Vzrok sploééenostl more bi-
ti tudi omejitev variiranja v dveh smereh,

Za mero splo3ddenosti sluZi &etrti normirani moment

0(g= éf?ucaf

ﬂ:u,cr/ _ (1)
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Ker je Cetrti normiran moment za normalno porazdelitev
enak 3, dostikrat uporabljamo za mero splosSéenosti koefi-

cient

Tp =4~3 (2)

fe je porazdelitev normalno splo$dena, je oo , za
sploS§&ene porazdelitve je ]2 negativen za konicaste pa

pozitiven.

Za primer izradunanja mere asimetrije in mere splo3denosti
vzemimo frekvenéno porazdelitev Jasovne proizvodnosti za do-
madi gorilnik za 290 SarZ. V nakazanem primeru so izradunane
vse pomoZne koliline , vkljuden Charlierjev preskus za vso-

te potenc in upoStevana je Sheppardova korektura, Rezultati
poka¥e jo, da je porazdelitev asimetridna v levo, ( ¥y = -0,430)
glede na stopnjo sploScenosti pa je porazdelitev v primerjavi
z normalno konidasta ( Y, = +0,509).
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Izradunanje M, 6 , X% inugz za Casovno proizvodnost Charli jev

domadega gorilnike preskus
ok £ i H £ g2 £3 e Ciiade) = (a1 )
s k k u ] u u
4000-4999 1 =5 =5 25 =125 625 256 256
5000~-5985 2 -4 -8 32 -128 S e 81 162
6000=6999 ¥ -3 =21 63 -189 567 16 112
7000-T7T999 23 =2 -46 92 -184 368 1 23
8000-8999 52 -1 -52 52 - 52 52 0 o
9000-9999 T2 0 ) 0 0 o 1 72
1l0000-=10999 89 +1 89 89 89 89 16 1424
1l000-11999 35 +2 To 140 280 560 81 2835
12000-12999 7 +3 21 63 189 567 256 1792
13000-13999_2 +4 8 32 128 512 6254 1250
FeuT 290 + 56 588 +8 3852 Sf(u+l)’ = 7926
veiZa® o1 0,19310 2,02758 0,02759 13,28276 5 fu' = 3852
vlr 0,19310 0,03729 0,00720 0,00139 4qu3 = 32
65tu° = 3528
it = 224
i = looo : X 9500 N R ac90
7926

F’E — vz - 9? = 2,0758 = 0’03729 = 1’99029

Pocor = P2 ~ 0,08333 = 1,90696

=y, = 3¢ V+2?3 0,02759 - 3.2,02758.0,19310 +2,0,0720 =
et S S et L 1ERC

£ 5 e _ g4

nou

13,28276 = 4.,0,00720.0,19310 +
6.2,02758 . 0,03729 - 3,0,00139 =

n+ 0

13,72668
BShest po il 1 e
F4cor = P4 5o +§I€ = 13,72668 - 2.1,99029 +§EE = 12,76071

X = x, +iy; = 9500 + 1000.,0,19310 = 9693,10

O';mor =1 V fZCor = 1000, 4 1,50696 = 1380,93

TUE = Jo0 —Sh- = T4 000 7 - IR =had 2220 » L o,430
X 1 : 3
f2cor 11,9063¢6

Ua, 7
KE i g cor 4.4 32 607; L P A
82 1,90696
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7. NORMALNA PORAZDELITEV

7. 1. Normalna porazdelitev

V statistidni teoriji in praksi najpomembne jSa teoretil-
na porazdelitev je normalna porazdelitev, le na pojav razen
splodnih faktorjev vplivajo le sludajnostni faktorji, ki v no-
beno smer niso duSeni, se znak porazdljuje v unimo ni, sime-
tridni pereszdelitvi zvonasti porazdelitvi, ki so znadilnosti
normalne porazdelitve.

Normalna porazdelitev je osnova vzor&enja, porazdelitev, ki

je osnova za razlidéne druge teoretilne porazdelitve in v njo
pod dolodenimi pogoji prehaja vedina drugih teoretiénih poraz-
delitev,

Normalna porazdelitev je odvisna od dveh parametrov: aritme-
tidne sredineM ki je rezultat splo$nih vplivov in standard-
nega odklona 6, ki je merilo individualnih - sluajnostnih
vplivov., Je zvezna porazdelitev, simetridéna, zvonasta in je

zanjo M = Mgy = Mg .

T. 2. Gostota relativne frekvence za normalno porazdelitev

Ordinata normalne porazdelitve, ki pokaZe gostoto re~
lativne frekvence pri posamezni vrednosti x, je dana z obraz-
cem

[ (X—M)z
TP .
Prr=s= € (1)

Pri Cemer so: e = baza naravnega logaritma, /i = Ludolfovo
Stevilo, M aritwmetilna sredina, 6 pa standardni odklon.

Normalne porazdelitve z razlidnimi M, a enakim standardnim
odklonom so skladne, vendar pomeknjene v levo ali desno, med-
tem ko so normalne porazdelitve z razlidnimi standd@nimi od-
kloni med seboj podobne, Na sliki Je prikazano za primerjavo
nekaj normalnih porazdelitev z razliénimi M in 6 .
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N(Hof@ﬁ)

N(M>M,, 6265

N(M=Mo 62562
( 3 )

slika., Normalna porazdelitev

7. 3. Kumulativna normalna porazdelitev

Integral X
Fe =[%;ob< “)

je funkei ja zgornje meje. Geometrijsko ponazarja plod&ino
lika, ki je omejen z abscisno osjo, ustreznim delom normalne
krivulje in ordinato normalne porazdelitve za vrednost X,
Vsebinsko zgornji integral nakazuje kumulative relativne
frekvence za normalno porazdelitev,
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Iz definicje, gostote relativnih frekvenec in njenih znadil-
nosti za normalno porazdelitev sledi, da je

Flz =+ 00) =1 F(x = ) = 0,50 (1)

V sliki 1 je nakazana krivulja kumulative relativnih frek-
venc za normalno porazdelitev, ki ima znadilno obliko &rke S.
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Idealna S krivulja je za normalne porazdelitve z razlic¢nimi
M powsknjena v desno ali levo, zs porazdelitve z manjSim stan-

je standerdni odklon velji.

T. 4. Standardiziran odklon

Standardiziran odklon 2z je odklon vrednosti x od ustrez-
ne asimetridne sredine, merjen v standardnih odklonih,

e ot (1)
o

Standardiziran znak z je nov znak, ki je izpeljan iz osnovne-
ga znaka X, Aritmeticdna sredina standardiziranega znaka je

MZ = 0, standardni odklon 6;: 1s za2 katerikoli znak oziroma
porazdelitev,

Za unimodalne ,ne prevel asimetrine porazdelitve se vrednost
standardiziranih odklonov giblje v dolodenih mejah med pri-
bliZno = 3 do + 3. Ker je z pozitiven, &e je x vedji od aRil
wet¥idne sredine M in obratno negativen, Ce Je x manjsi kot
aritmeticna sredina po absolutni vrednosti pa manjsi, &im
bliZe je a%ﬂhetfiéni sredini, standardiziran ocdklon kaZe na
mesto enote v populaciji. Te je npr. za dolodeno plod&c stan-
dardiziran odklon za Zilavost plos&e doloéene proizvodnje

zZ = + 245, iz tega neposredno sklepamo, da je za to plo3dlo
zilavost nadpovprelna in zelo velika. Nasprotno pa Je produk-
tivnost delavca, za katerega je izradun standardiziranega od-
klona pokazal, da je z = 0,20 sicer podpovprecna, vendar bli-
zu povprecja.

7. 5. Standardizirana normalna porazdelitev

Normalno porazdelitev N(o,ld), ki ime parametre aritme-
tidno sredino enako 0, standardni-odklon pa 1, imenujewc nor-
malno porazdelitev, ker je 2znak x s tewml parametri standardi-
ziran. Gostota relativne frekvence ze standardizirano normalno
porazdelitev (SNO) je glede na zgornje paraumetre



(1)
kumulativna relativnih frekvenc pa

z
Fe. - /‘F@./o{z )

T 6. Zveza standafdizirane normalne porazdelitev s splodno
normalno porasdelitvijo

Standardizirana normalna porazdelitev sama zase e ne bi
bila tako pomembna, 8¢ ne bi bilo enostavne zveze med N(o,1)
in N (8% ). 08 gostoto relativnih frekvenc in za kumulativi
velja

A
B = =Py (1)

ICX=M+25-)=;7——CZ.) (2)

Iz obrazca sledi, da moremo dobiti vrednost gostote relativne
frekvence za poljuben normalno porazdeljen x, &e poznamo go-
stoto relativne frekvence za N(o0,1). Ker imamokhko YZ) kot

F(z) tabelirane, dobimo ustrezne vrednosti ordinat ali povr-
S§in pod poljubno normalno razdelitvijo enostavno tako, da za
dani x in znanega M in 6 izraunamo ustrezen z ,breko tega pa
najdemo v tablicah za N(o0,1) z ustrezno vrednost
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T« To. Tablice ordinat in povrsSin za N(o0,1)

V tabeli 1 imsmo danih nekaj karakteristidnih odnosov med
z in rezlidnimi povrdinami pod normalno porazdelitvijo .

Tabela 1., Odnosi med z in karakteristilnimi povr3inaami

= —

e P

0674 02500 ‘5c00 ‘5000 2500 7500
1’ ooo0 *3413 6826 WL T4 58 B 8413
1°* 645 *4500 ‘Yoo00 ‘looo 0500 9500
1* 960 4750 ‘9500 *0500 0250 9750
2' 000 ‘4773 9546 <0454 ‘0227 9773
2° 376 '4500 ‘Y800 - 0200 ‘0loo ‘9S00
27596 ‘4950 ‘Y900 *0lo0 '0050 ‘Y950
3° 000 ‘4587 '9974 ‘0020 ‘0013 9987
3*0Y9%0 ‘4990 ‘9980 ‘0020 ‘oolo 99%0
S 1 ‘49595 ‘9990 ‘oolo 0005 ‘9995

Zgornja tabela vsebuje odnose med povrsSinaai in z za nsjznafil-
ne jSe vrednosti. Ti odnosi so vaZni kor orientacija in kot kri-
tiéne vrednosti za sklepanje na osnovi vzoréenja.

Zveze med N(o,1) in poljubnimi normaslnimi porazdelitvami pa da=-
je podrobne jsa tabela, za z v razmakih 0,01 vrednosti ovrdinat
in povr3in H (v razmeku od o.do z).



Tabela 2: Normalna distribuecil ja
{standardni odklon = z; povr3ina -~ H; ordinata -(p )

i
N
-3

10?2 1o%H 104 102z lo*H 1ofp 107z 10*m 10%p
00 0000 398Y 35 1368 3752 To 2580 3123
0l- o040 3989 36 1406 3739 Tk 2612 2310l
02 oe8o 3989 37 ... 2443 - 3726 T2 2642 3079
03 0l2o0 3988 38 1480 3712 72 2673 3056
04 0l6o 3986 39 1517 3697 74 2ol - 3034
05 0199 3984 4o . 1554 3083 75 2434 58013
6b 0239 3982 41 1591 3668 76 2764 2989
o7- 0279 3980 42 1628 3653 17 2794 2966
YR s - R oV i 43 .. 1664 3637 78 2823 2943
09 695  AZ13 44 1700 - 3621 i) 2852 2920
lo 0388 3970 45 1736 & 3685 8o 2881 2897
s 0438 3965 46 1732 . .36859 81 2910 2874
i2 0478 3961 47 1808 3572 82 2939 2850
13 " -bHET °~ 3956 48 1844 3555 B3 28967 2 ZuEeT
k= 0350 . 395% 49 - 1848 - 3538 84 2996 2803
15 0596 3945 50 1505, > A 85 2023 ~ 2780
16 0636 3939 Bl 1950 . 3503 86 3051 - 2756
17 BT, . Sd12 52 1965 . 3485 87 3009 a2
18 ofl4 3525 53 2019 3467 88 3133 2685
195 oiE4 - 3098 54 = 2054 3448 89 3133 2885
20 {83 -3ble 55 2088 3429 Y0 3155 ~ 2661
2 0832 3902 56 eldld 3411 g1 3185 2haT
22 0871 3894 57 ol A L g2 3212 2613
23 ofle 3LLH S0 _Z219v 4372 93 38508 5255
24 0948 3876 59 ek 3322 94 3264 2565
e&h 0987 2867 60 2258 <1832 g5 3289 2541
26 lo2e 3857 61 2291 3312 96 345 2516
27 lo64 3847 62 2324 3292 87 3340 2492
98- 1Tc3 -85 68 2357 3271 98 3365 2468
29 1143 3825 64 2389 13251 55 3389 2444
30 1170 3814 LR R AR TR BT
31 3217  3Boe 66 2454 370Y 1ol 3438 2396
32 1255 - 37590 67 2486 3187 lo2 e R
33 1293 - FTI0 68 2518 3166 103 3485 2347
34 L33L - 3765 69 2549 3144 lo4 3508 2323



102 10" lo%p  10%z 1o*m 1o*e 102 10'm 10%p
1ob ..3531° 2299 135, 4115 - 1604 165 4505 1023
166 3584 2275 136 4131 1582 166 4515 1loob6
le7 3T R 2851 137 S48 7 1 X861 167 4525 0989
108 - 35992227 138 4162 1540 168 4535 0973
109 3621 « 2203 139 LR 21518 169 4545 0957
2o 3G TELTY 140 4192 1497 170 3554 “BH41
il =°3665 2165 141 " 4207 ~ 1476 171 ; 8564 0525
312 7SE0e 2t 142 4222 1456 178 - 2973 H5905
113 3768 “'TleT 143 4236 1435 173 4582 0893
114 <3728 ;2083 144 <4251 . 1415 174 4591 0878
115 3749 * 2959 145 4265 1394 175 4599 0863
116 - 3Tie. 2036 146 - 42791314 176 4608 08648
117 S ERNE TP 147 4292 1354 177 4616 - 0833
118 38lo 1989 148 4306 1334 178 4625 0818
119 . 3830 1965 149 4319 1315 179 4633  obo4
120 3845 1942 150 4332 1295 180 4641 07%0
121 3869 1919 151 4345 1276 181 4645 07175
322 ' 3888 189§ 1584357 1257 182 4656 0761
123 3907 1872 153 .-4370 1219 183 4664 0748
124 3925 1849 154 54382 = 1219 184 4671 0734
125 S30e g - 108 15514394 1200 185 4678 o721
126 3962 1804 156 4406 1182 186 4686 o7c7
127 - 42Bo 81 157 4318 1163 187 4693 069%94
128 3997 1759 158:" 4430, 1135 188 47oo 0681
129 40d5. 1736 159 4441 - AY2T 189 4706 0665
LG g L0 T6o . #4352 1109 10 4713 0656
131 4049 1692 161 4463 1092 191 4719 o644
132 4066 1669 162 4474 1lo74 162 4726 0632
333 o5dol2 1547 163 4485 1057 193 4732 0620
134 4099 1626 164 4495 1lodo 154 4738 0608



Tabela 2(nadaljevanje)

-

10z 1o'm 10%@ 0%z 1o’ loﬁ? 10%z 10*H lo%p
195 4744 0596 225 4873 '03t7 275 49To o091
196 4750 0584 226 4881 o3lo 280 4974 0079
13T 4756 053 227 4884 0303 285 4978 0065
198 4762 0562 228 4887 0297 290 4981 o060
299 4767 - abbl 229 4890 02%0 295 4984 o051
200 4773 o540 230 4893 0283 300 4987 o044
201 4778 0529 231 40886 G277 305 4989 0038
202 4783 0519 232 4898 o271 3lo 4990 0033
203 4788 0508 233 491 0264 315 4992 0028
204 4793 0498 234 4904 0258 320 4993 o042
205 4798 0488 235 4906 0252 325 4994 . o020
206 4803 0478 236 4909 0246 330 4985 « ved7
207 4808 0468 23724813 <024l 335 4996: ©old
208 4812 0459 238 4913 0235 340 4987 oo0l2
209 4817 0449 239 4916 0229 345 4997 oo0lo
2lo 4821 o440 240 4918 o224 350 4998 o009
2114806 o043} 241 4920 0219 355 4998 o007
212 4830 0422 2l - 8922 0213 360 4998 o006
213 4834 0413 243 4925 0208 365 4999 o005
214 4838 o404 244 4927 0203 370 4999 o004
215 4842 0396 245 4929 0198 375 4599 ooco04
216 4846 0387 246 4931 0194 380 4959 o003
217 4850 0379 247 4932 0189 385 4999 oo002
218 4854 0371 248 4934 0184 390 5000 0002
L9 4857 0363 249 4936 0180 395 5000 o002
220 4861 0355 250 4938 0d75

221. 4865 0347 255 4946 0155

222 4868 0339 260, 4863 0136

€23 4071 0332 265 4%60 0119

224 4875 , 0325 270 4965 olo4

Da se izognemo decimalkam, so tabelarne vrednosti lozz, lo
in lo ? s kar je treba pri konénih rezultatih upo3tevati.

S tablicami moremo iz danega z najti H(z) in ‘?(z) in obratno

4y
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iz znanega H poisdemo z(H) in P(H),

PrimerVI. z = 1,79. Iz tablic odditamo H = 0,4633,
ce = 00,0804,

Primer VII. H = 0,397; z(H) = 1,263 CP(H) = 0,179, Tabeli-
rane so povr3ine H v razmaku O-*z,

7. 8. Prilagoditev _normalne porazdelitve stvarni porazdelitvi

Stvarni porazdelitvi prilagodimo normalno porazdelitev
tako, da poi3demo frekven®no porazdelitev,ki ima iste osnov-
ne parametre kot stvarna porazdelitev, Ti osnovni parametri
so: obseg populacije N, aritmetidna sredina M in standardni
odklon 6 . Ce je stvarna populacija porazdeljena normalno ali
ne odstopa dosti od normalnosti, se frekvence prilagojene
normalne frekvenéne porazdelitve ne razlikujejo bistveno od
stvarnih., Ce pa stvarna porazdelitev ni normalna, & SO
razlike v frekvencah znatne kljub temu, da se stvarna in te-
oreticna porazdelitev ujemata v treh osnovnih parametrih:

N, M, 6 .

7. 9. Metoda povrSin za prilagoditev normalne porazdelitve
stvarni frekvenéni porazdelitvi .

Po metodi povr3in prilagodimo stvarni frekvenini poraz-
delitvi normalno porazdelitev po naslednjem postopku:

a) za stvarno porazdelitev izradunamo ali ocenimo N, i in 6

b) za meje razredov X#g, min izradunamo po obrazcu

M
2k min= _k;mé9-___ (1)

standardizirane odklone

¢) iz tablic za normalno porazdelitev poiSdemo Zy, m1 ustrezne
povrSine H(z). Pri tem upoStevamo, da je H(-z) = ?z)

d) da dobimo kumulativo relativnih frekvenc za prilagojeno
normalno porazdelitev, dobljenim vrednostim H(z) priste jemo
0,5: FO(z) = 0,5 + H(z)

e) vrsto F°(z) pomnoZimo z N. Tako dobimo vrsto kumulativnih



e

frekvenc F(xy pin)s

£} Be poi¥demo razlike med dvema zaporednima Zlenoma v vr-
8ti kumulativnih frekvenc,  @obimo vrsto frekvenc prilago je-
ne normalne frekvendne porazdelitve f’,

Za primef vzemimo frekven&no porazdelitev premerov 500 glav
zakovie, Zanjo je X = 13,426 mm, S = 0,115 mm, 1 = 0,05 um.

9
Sttty v H(z) FO(z) n.Fo F=f
1350450 7T T ERER S~ AGn. 0, 000D 0,3 e
33009800, v 738488 - *4980 * 0020 1,0 ;i+
13,145 , - 2,44 —GiRE ST 0073 3w £
133195 18 - 2,01 - 4778 2 0222 A 18,0
13,245 o = 1,57 ~s 4 gaD8 0582 aEss: A
13,295 36 i » 3729 *1271 63,6 27’4
13,345 69 - 0,70 - *2580 ‘2420 21950 75’8
e e ) - +1064 - 3936 156,8 -
13,445 27 O3 T + +0675 5675 283,8 Yh’g
13,495 2 0,60 + +2257 * 7257 362,9 6§'4
13,545 0 1,03 + *3485 8485 424, 3 e
13,595 435 Lodll: ok 4292 - 9292 464,6 21’f
13,645 1 1,90 + *4713 *9713 485,7 e
13, 6951455 2,34 + *4Y04 *9904  495,2 3'3
13,745 1 2T + +4972 £ 9972 498,6 A
13,795 3,21 + °4993 *9993 499,17 0’3
?
nE =500 500

7. lo. Verjetnostna skala

Ob linearno skalo za standardiziran z odklon nane3ene
vrednosti oziroma skala za kumulativo relativnih frekvenc
FO(z) imenujemo verjetnostno skalo. Kot je razvidno, je ver-
jetnostna skala ni linearna, teaved je okrog z = 0 najgoste j-
S§a, razmak pa tem SirSi &im bolj se oddaljujemo od 2z = 0 v eno
ali drugo smer. V ostalem je verjetnostna skala zaradi sime-
tri¢nosti normalne porazdelitve simetridna ra vrednost z = o.
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slika ' Verjetnostna skala

7. 11, Linearno verjetnostna mreZa in linearno verjetnostni
grafikon

8e na absciso nanesemo linearno skalo za znak X, na

ordinato pa verjetnostno skalo, dobimo linearno verjetnostno
are%o, (glej sliko). Ker je verjetnostna skala linearna v
znaku z, je zaradi linearne zveze med 2z in X

g = ey - (1)

za vsako normalno porazdelitev grafidna slika za normalno
porazdelitev premica, ki gre skozi tocdko (it,0) in ima smerni
koeficient 1/6° . Premica je torej teambolj strua, &im manjsi
je standardni odklon in tembolj poloZna &im vedji Jje stan-
dardni odklon.

Ker je linearni z - skali prirejena verjetnostna skzla Fo,
je iz verjetnostnega grafikona za noramalno porazdelitev, za
katero je vrisana ustrezna premica, moZna direktna zveza ued
vrednostmi x in kumulativo relativnih frekvenc (glej sliko

;o AR j
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To 12. XKvavlaitive relativnibh frekvene stvarnih porazdelitev
v _verjetnostnem grafikonu

8e nariSemo kumulati#o reletivnih frekvenc zas stvar-
no frekvendno porazdelitev v verjetnostni grafikon, je nari-
sana loml jena &rte tem bolj pribliZana premici ali potekale
linearno, &imbolj je stvarna porazdelitev podobna normalni.
Teki grafikoni torej sluZijo za analizo podobnosti oziroma
odklonov stvarnih porazdelitev od normalnosti.

Ko imamo v verjetnostnem grafikonu vrisano stvarno porazde-
litevy moremo vrisati premicb} za katero smetramno, da se stvar-—
ni 3rti rajbolj prilagaje, ta premica predstavlja oceno slike
stvarni porazdelitvi prilasgojene normalne porazdelitve.

Fer je normelne porazdelitev ponezorjena v verjetnostnem gra-

fikonu s premico, odklone od normalnosti (esimetrija, splo3-

Serost) iz verjetnostnega grafikona laZje analiziramo, kot

iz drugih prikazov., Slika - kaZe &¢te v verjetnostnem gra-
fikonu za asimetrine in splo¥dene porazdelitve.

AN
{

?01 A = noramalna
_ B = asimetridna v
* o : levo
B —t N
1\@ N G = aSiiﬂet?’lcﬂa b4
Ga . desno
40 : . R E = konidasta
‘LU - .
S’o -
Q_U..

Slika . Normalna, asimetridne in sploidene porazdelitve
na verjetnostnem grafikonu,

Za primer "aporabe verjetnostnega grafikona vzemimo frekven:.
no porazdelitev N = 500 zakovic po premeru glave: zanje je
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frekvendnae porazdelitev fy, kumulativa Fin kumulativa re-
lativnih frekvenc Fx%, izraZena v odstotkih, naslednja:

X am : 4 F F%
13;05-13,09 4 0 )

13;10-13,04 4 7 § s P
13,15=13,19 4 5 1,0
13,20-13,24 18 9 158
13,25-13,;29 38 2q 554
13,30~-13,34 56 65 13,0
13,35-13, 39 69 121 24,2
13,40-13.:44 96 190 38,0
13,45-13,49 e 286 Dlse
13,50-13,54 68 358 71,6
13,55-13,59 41 426 85,2
13,60-13,64 18 467 93,4
13:65-13969 12 485 YTs0
13,70-13:74 2 497 99,4
13,75-13,7S 1 499 99,8

500 500 lo0,0



e

g3

80 :

70— ! i

. | ? | /

9o —

i T

[S08 Jfm N8 Trs T R e Dl TRyt e e (MR e o)

mrnt

Noyma hio- vm/e%w:fwi Grafiton =a préwcere 2lay =ahohc
o HNekvemnd ne ﬁormde/fﬁg Ma Tracd 64



o BB

7. 13. Logaritemsko normalne porazdelitev

Je se porazdeljujejo v normalni porazdelitvi logx ali
log(x-a) pravimo, da se x porazdeljuje logaritemsko normalno,
Za tako porazdelitev je parameter M v normalni porazdelitvi
enak M = logG, pri Zemer je G geometrijska sredina iz x ali
(x-a) varianca g%~ pa je

c2= %Z(iogx—fog@)l “)

Veliko pojavov se pod vplivom samo sluda jnostnih faktorjev
ne porazdeljujejo normalno, temvel logaritemsko normalno,

e je v pojavu dolodena naravna ome jitev, ki dufi variira-
nje v eno ali v drugo smer, se asimetriéna porazdelitev iz~
kaZ%e kot logaritemsko normalna. Ena izmed takih naravnih ba-
rier je vsekakor vrednost o, Dosti Jje nawmre& kolilin, ki mo-
rejo biti le pozitivne. e je poprelje za take kolidine maj-
kno, je navzdol variabilnost du3ena in dobimo asimetridne,
véasih celo J porazdelitve, njihovi logaritmi pa se porazde-
1ljujejo normalno.

7. 14, Logaritemsko-verjetnostni grafikon

Ali se proudevani pojav porazdeljuje logaritemsko nor-
melno, najenostavne je preskusimo z logaritemsko verjetnostnim
grafikonom. V njem je abscisna skala logaritemska, ordinata
pa normalno verjetnostna, 8eVto mreZo narisana vrsta kumula-
tivnih relativnih frekvenc poteka linearno, sklepamo, da je
porazdelitev pojave logaritemsko normalna, (e spreminjamo
konstanto a v log(x-a) moremo celo Spekulativno ugotoviti ba-
rierno oziroma skrajno vrednost a. Ce spreminjamo a, se spre-
minjajo tudi &rte ne verjetnostnem grafikonu. Za barierno vred-
nost & ima Zrta logaritemsko verjetnostnem grafikonu linearno
tendenco,

Za primer logaritemsko normalne porazdelitve in prikaz loga-
ritemsko verjetnostne skale in grafikona vzemimo porazdeli
tev industrijskih podjetij po Stevilu zaposlenih v SFRJ v
letu 196%.
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8. VZORCENJE

8. 1. Yzordenje

Vzordenje je ametoda statistidne indukei je-sklepanja
iz dela na celoto., Z vzorlenjem ocenjujemo parametre popu-
laci je ali preskuSamo hipoteze o populaci jah. Objektivna
metoda ocenjevanje je sludajnostno vzordenje, ki ima za
osnovo verjetnosini ralun. Pri sludajnostnem vzordenju je
obidajno verjetnost izbora za vse enote enaka,

8. 2. Tveganje

Pri statisti®nem sklepanju z vzoreci, rezultati oziro-
ma sklepi ne veljajo stoodstotno, ampak le z vedjimi ali
manjSim tveganjem. Xot tveganje definliramo verjetnost ’
da ee napovedani dogodek ne bo zgodil. im wmanjSe je tvega=-
nje sklepa, tem vedja je njegova zanesljivost., Statistilne
sklepe dajemo obiZajno na treh stopnjah tveganja. Najmanj
zanesljivi so rezultati na stopnji tveganja = 0,05, Na-
slednji stopnji tveganja, ki jih uporabl jamo v praksi pa
sta = 0,01 1in = 0,001, Stopnja tveganja = 0,05 po~-
meni, da s preskusom dokazani sklep ne drZi v enem od 20 pri-
merov. Stopnja tveganja = 0,01 pomeni, da napravljeni
sklep v enem od loo, tveganje = 0,001 pa, da napravljeni
sklep ne drZi v enem o0d tisol primerov.

8. 3. V statistilnem emislu imenu jemo vzorec vsak na sludaj-
nosten nadin izbrano doloden del endt proudevane populaci je
z namenom, da iz te delne populacije sklepamo na celoto.
Sludajnost iz@fra je eden izmed osnovnih postavk, ki omogoda
objektivno ocenjevanje ali preskuSanje hipotez.

Sludajnostni vzorec je vzorel s ponavljanjem, 8e ima vsaka
encta moZnost, da je velkrat izbrana v vzorec in brez ponav-
ljanja, & more biti vsaka enota enkrat samkrat izbranz v
vzorec,

Po obsegu so vzorci mali, &e Stevilo enot v vzorcu ne presega
par -desetin enot (ne ved kot loo) in veliki, &e ima vzorec



S

nekaj ste ali tudi tisc& enot. Stroge meje med malimi in
velikimi vzorei ni moZno potegniti in je ta prehod zvezen,
Cim vedji je vzorec, tembolj veljajo zakonitosti za velike
vzorce, Gim manj$i je vzorec, tembolj pridejo do izraza o-
me jitve in zna&ilnosti mallh vzorcev,

Kot vzorec moremo npr. vzeti skupnost n = 50 na sludajno-
sten naedin izbranih artiklov iz proizvodnje na nekem stroju,
ki smo jih izbrali zato, da ne osnovi njih preskusimo, ali
celotna proizvodnja ustreza pogojem, ki Jjih stavljamo nanjo.

Enako moremo kot vzorec vzeti n = 20 enakovrstnih poskusov,
ki jih izvedemo pod enakimi pogoji, da bi preskusili hipo-
tezo o vplivu dololenega faktorja. V tem primeru smatramo
n = 20 poskusov kot vzorec iz hipotetiéne populacije wvseh
moZfnih poskusov pod enakimi pogoji.

Kot vzorec moremo smatrati npr. tudi skupnost na sludajno-
sten nadin izbranih n = looomomentov v razmaku delovnega da-
sa v dolodenem tednu. S takim vzorcem ocenjujemo strukturo

izrabe delovnega Casa delavcev,strojev 1td.

8. 4. Vzor&na populaciija

Iz osnovne populacije, na katero skuSamo posplositi
rezultate vzorca, moremo izbrati ne samo en vzorec z dolo=-
genim obsegom, temved veliko Stevilo vzorcev.

Ce gre za vzorce s ponavljanjem, je Stevilo vseh moZnih vzor-
cev z obsegom n iz osnovne populacije z obsegom N enako Ste-
vilu vseh moZnih kombinacij s ponavljanjem. To je moZno iz~
raziti s simbolom

N 4n-4 N, (N+1), (N+2), (N+3) #.4, (N+n-1)
R, e 2 B iy, avbon tae 57 1

Stevilo vSeh moZnih vzorcev brez ponavljanja je manjSa in je
enako §tevilu vseh moZnih kombinacij s ponavljenjem po n ele-
mentov iz populacije z N elementi. IzraZeno s simbolom je to
Stevilo
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N\’: = No(N“"l)o(N-z)nooo-(N"n"’l)
\m’} 3 lo 2o 30 n

Tako Stevilo veeh moZnih vzorcev s ponavljanjem kot brez
ponavljanja je Ze razmeroma majhne populacije in vzorcev
zelo veliko, V praktidnih situacijah, kjer Jje populacija
obidajno obseZna, pa tudi vzorci imajo razmeroma veliko
Stevilo enot, pa je Stevilo vseh moZnih vzorcev praktiéno
neome jeno,

Za vsak vzorec je moZno za dololen znak izradunati razlid-
ne parametre - statistike. Tako moremo iz vzorcev po n = 50
enot izradunati odstotek defektnih artiklov, popreden pre-
mer, poprecéno Zilavost plos¢ itd. Ker so v vsakem vzorcu
izbrane razlilne enote, pa so tu izradunani parametri od
vzorca do vzorca razlicéni t.j. variirajo. Skupnost vseh
vzorcev pa tudi skupnost vseh vrednosti dolodenega para-
metra za posamezne vzorce imenujemo vzoréno populacijo,
Jasno je, da je nemogode praktidno skonstruirati vse moZne
vzorce in.zanje izralunati dolodlene parametre - statistike.
Vendar verjetnostni radun in teorija vzordenja dajeta zako-
nitosti o wvzorénih populacijah neposredno.

8. 5. Vzordne porazdelitve

Porazdelitev dolodenih vrednosti vzorcev v populaciji
vseh moZnih vzorcev imenujemo vzoréno porazdelitev., Tako bi
dobili vzordéno porazdelitev arifuctidnih sredin vzorcev, &e
bi sestavili iz aritmetidnih sredin za vse vzorce frekvendno
porazdelitev., Direktno sestavljanje vzordnih porazdelitev
je praktidno neizvedljivo., Vzordne porazdelitve marsikaterih
vzordnih izrazov pa je moZno dobitl z uporabo verjetnostnega
racuna, X

8., 6, Varianca in standardna pogreska vzordnih izrazov

Za vsako vzordno porazdelitev, ki jo poznamo, moremo
izradunati varianco - Var-g .
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Standardni odklon vzorlnega izraza g, ki je kvadratni ko-
ren iz varisnce, imenujemo standardna pogreSka in jo zazna-
aujemo z SE(g). Stendardna pogresSka ocene je osnovni poka-
zatelj zanesljivosti ocen in osnova za izralun ocen za veli-

ke vzorce,

8. 7. Zakonitosti ocen aritmetidnih sredin iz vzorcev iz
normalno porazdeljenih populaci j

e se znak x v osnovni populaciji porazdeljuje normal-
no N(M,82), se aritmeti¥ne sredine X v populaciji vseh moZnih
vzorcev pgrazdeljujajo normalno s parametri E(X) =M in
Varx = &°/n ali %e napifemo v standardni simboliki
x = N(M; &°/n).

Iz zgornjih zakonitostl spoznamo, da se aritmetifne sredine

iz vzorcev porazdeljujejo okrog prave vrednosti aritmetilne
sredine in da je variabilnost teh sredin tem manj$a, ¢im manj-
5% je standardni odklon v osnovni populaciji in &im velji je
vzorec. Ce je npr. aritmetidna Sredina za doloden znak =50
varianca v osnovni populaciji ¢ = loo, vzorec pa ima n = loo
enot, Jje varjanca za porezdelitev ocen vzorcev, Varx = 102/100
=1, 2 verjetnostjo 1 - X = 0,95 leZi ocena v razmaku i - 1,96
SE(X) = 50 - 1,96,1 = 48 do M + 1,968 B(¥) = 50 + 1,96.1 = 52,
Iz numeri&nega primere spoznamo, da je variabilnost Ze pri
aritmeti®ni sredini Ze pri vzorcih z n = loo zelo majhna,

Iz zakonitosti, ki slede iz verjetnostnega raduna, povzamemo,
da je zelo velika verjetnost, da bo iz vzorca ocenjena arit-
metidna sredina leZala v neposredni okolici prave aritmeticne
sredine,

8., 8. Zakonitosti za ocene sredin pri vzordenju brez ponavl ja-
nja :

Za enostaven slulajnosten vzorec brez ponavljanja, velja-
jo za porazdelitev sredin vzorcev X vse zakonitosti, kot za
vzorec s ponavljanjem, le da varianca Var X ni enaka gﬁ/n
temve & - :




Var X = =m——e——- (1)

Pri tem Je S§, ki je mera variacije v osnovni populaciji,

definirana z izrazom

e (2)
N -1

Sg Z(x-M)2

Razlika med 6& in Sg je praktidno nepomembna, ker je Ze za
ne preved velike N je razlika med N in N-1 nepomembna, padl
pa je ta razlika teoretidno uteamel jena. Se primerjamo Var X
za vzorec s ponavljanjem opazimo, da je bistvena razlika le
v faktorju (N-m)/N . Ta faktor je tembolj razlicden od 1,
Biu vedji je vzordni dele f. Vzordni deleZ f = n/N pove,
kakSen del celotne populacije je vkljulen v vzorec., Za neo=-
me jene populacije(N = oo) je korekturni faktor 1.

Vzenimo 2za primer skupino N = 2000 plosSé,za katero poznamo
aritmetidno sredino M = 15 mm. Zanjo poznamo tudi Sy = 2,

Za vzordéno populacijo aritmetiénih sredin, ki jih izralunamo
iz vzorcev brez ponavljanja, na osnovi vzorcev z n = 200 eno-
tami, je po zgornjih zakonitostin My = 15 in

Var X = 2,2 > 2000 - 200 _ 0,0018

Kvadratni koren iz Var SE pa je enak: SE(X) = m = 0,0425

Je upoStevamo zakonitosti normalne porazdelitve in zakonitosti
verjetnostnega raduna, z verjetnostjo 0,95 pridakujemo, da bo
g8 sludajnostnim vzordenjem brez ponavljanja izralunana ocena
od prave popredne debeline M = 15 oddaljenja manj kot D(X) =
1,96,0,0425=0,083 mm, ali relativno manj kot 0,55 %: Aritme-
tidna sredina, izradunana i1z vzorca n = 200 artiklov Je torej
razuneroma dobra ocena prave vrednosti poprelnega premera,
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8. 9. Centraini limitni teorem

Ne glede na to, kako se znak X v osnovni populaciji
porazdeljuje, se aritmeticéne sredine, izradunane iz vzor-
cev, z veldanjem obsega'vzorca porazdeljujejo asiaptotidéno
normalno, To pomeni, da je distribucija sredin vzorcev po-
razdel jena v porazdelitvi, ki je normalni tembolj podobna,
Cimvelji je vzorec. Aritmeticne sredine sludajnostnih vzor-
cev s ponavljanjem ali za vzorce iz hipotetidnih populacij
porazdeljuje jo asimptotiéno :

X =N(ls 6°/n)

za aritmetidne sredine sluajnostnih vzorcev brez pcnavl ja-
nja pa

- $¢  N-n
x =4 Nl —% ‘ @EE)

8. lo., Tehnika sludajnostnega izbora

Osnova vzorlenja so zakonitostl verjetnostnega ra-
Suna. Te pa veljajo le pod predpostavko, da je vzorec izbran
na sludajnosten nadin. Zato je treba pri vzordenju zesgotovi-
ti slucajnost izbora, Ta se v velini priumerov vzordenja redu-
cira na enako moZnost izbores za vsako enoto. To enako moZ-
nost izobra moremo zasgotoviti z loterijskim izborom. Iz Zare,
v kateri je toliko listkov, kolikor ima populacija enot izbi~
ramo listke na slepo. Listi so oStevildeni z zaporednimi Fte-
vilkami, ki ustrezajo zaporednim $tevilkam enot v okvirju
vzor&enja. V vzorec vkljudujemo enote, ki imajo zaporedne Ste-
vilke, k1 so napisane na izbranih listkih.

Izbor delno poenostavimo, &e namesto N listkov imamo v Zari
lo listkov,kock ali kroglic, ki so oStevilBene s Ztevilkani
od o do 9. Stirimestno sludajnostno Stevilo npr., sestavimo

Ce iz Zare z desetimi kroglicami Stirikrat zapovrstjo s po-
navljanjem izberemo kroglico in zapovrstjo zapilemo Stevilke,
ki smo jih izbrali. Ta nadin je Ze toliko praktiden, da pride
v poStev pri operativnem delu. Loterijski nadin nadomeste ta-
blice sluajnostnih Stevilk,
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8., 11, Tablice slulsjnostnih Stevilk

Loteri jski na3in slulgjnostnega izhora nadoumesti
teblica sludajnostnih Stevilk. V tabliceh sludajnostnih
3tevilk so zapovrstjo zapisane Stevilke, kot so bile npr.
iz Zare ali na kak drug nadin, ki zagotavlja slulajnost
izbrane. Enkrat izbrane slucajnostne Stevilke wmoremo to-
rej uporabljati veldkrat. Iz slujalnostnih Stevilk dobimo
vedmestno 3tevilo slulajnostno Stevilo, ki ustreza zapored-
nemv Stevilu izbrane enote tako, de zgrupiramo skupine
sluda jnostnih Stevilk., Ce je nrp. N = 7800 enot, wmoramo iz
tablic sludajnostnih Stevilk sestaviti skupine po Stiri
sluda jnostne Stevilke. Tako moremo iz v nadal jevanju dane
ilustrativnega dela sestavljene skupine po 3tiri zaporedne
Stevilke takole: 5354 9142 0847 5393 5418 6505 itd.
0d teh Stevilk ne pride v postev druga, ker je prva Ste-
vilke velja od 7 oziroma celotno Stevilo vedje kot je Ste-
vilo enot v populaciji.

Stirimestne grupe sludajnostnih Stevilk morewo sestaviti

tudi tako, da se pomikamo v seriji sludajnostnih Stevil za
eno po eno:tako dobimo vrsto Stirimestnih sludajnostnih
S5tevilk 5354 3549 5491 4914 9142 1420 4208 itd, Tako
povedano bolje izkoristimo tablico sludajnostnih Stevilk,

ker moremo iz tablice enakega obsega dobiti ved sludajnostnih
§tevilk. Teblico sludajnostnih 3tevilk moremo brati tudi od
zada]j naprej, po kolonah od zgoraj navzdol 2li od spodaj
navzgor, v diagonali ali po kak3nem drugem vnaprej dolodenen
sistemati®nem redu, ki ne moti sludajnosti,

Poseben problem nastopi, fe je Stevilo enot v porulaciji ta-
ko, da je prvo v Stevilu enot 1, 2, 3 ali 4, V tem primeru

so tablice slabo izkoriSdene, ker more odpasti tudi od 50 do
90 % formiranih slulajnostnih Stevilk, Je je npr. N = 1800,
odpade jo vsa tista 3tirimestna Stevila, ki so vedja kot 1800
ali z drugiai besedami, to Jje vsa tista, ki imajo prvo 3tevil-
ko v 3tirimestni grupi vedjo kot 1. e izdelamo pravilo, da
so vea slulfajnostna Stevila, ki imejo prvo 3tevilko sodo Ste-
jemo kot o za tiste, ki imejo liho pa 1, se sludajnostneau
principu nismo odrekli, uporabnost tablice pa smo poveclali,
ker so uporabne vse, tudi Stevilke, ki se zalnejo z drugimi
Ztevilkami in ne ssmo z o0 in 1.
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Iz operativnih Stevilk, ki jih dobimo iz tablice slu- -
gz jnostnih Stevilk pridemo do sludajnostnih Stevilk za zgor-
nji primer:

8D S, 0912 9124 1249 4964 9640 6405 4050
gl -Aat. 0912 1124 1249 0964 1640 0405 o050

Tako 48 uporabnih vseh sedem slulajnostnih Stevilk, medtem
ko 4tziz nekorigiranih uporabni samo dve.

Je je 3tevilo enot v populaciji Stevilo, ki se zalne 2 dve,
delamo po sistemu, da za prvo Stevilko v sludajnostnem Zte-
vilu vzamemo ostanek, Ze prvo ¥tevilko delimo s 3. Tako po-
menijo o Stevilke o 3 6, 1 Stevilke 1 4 7 in 2 3tevilke
2 5 8, Stevilka devet odpade, ker drugadepima vsaka Ste-
vilka enake moZnosti, da bi bila vkljudena v izbor.

Za zgornjih 7 operativnih Stevilk bi v tem primeru bile slu-
tajnostne Stevilke naslednje: .

op. &t. 0912 9124 1249 4964 9640 6405 4050
8l. &§t, 0912 iszp. 1248 1964 1zp. 0405 1lobo

e je prva §tevilka obsega populacije 3, podobnog vzamemo
ostanke deljenja s 4, o 4, 1,5, 2 6, 3 7. Iz istih razlogov
kot zgoraj pe 8 in 9 odpadeta., {e je prva Stevilka 4, pa po
enakem postopku 2z deljenjem s 5 p&g velja: o in 5 dasta o,

1l in 6 dasta 1,2 in 7 dasta 2, 3 in 8 dasta 3 in 4 in 9
dasta 4.
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8, 12. Todkovna ocena

Todkovna ocena parametra je dana z eno samo vrednostjo,
ki jo dobimo iz podatkov sludajnostnega vzorca. Todkovna oce-
na g Jje nepristranska ocena, &e je aritmetilna sredina ocen
M(g), izradunanih iz vseh moZnih vzrocev, enaka ocenjevanemu
parametru G. V terminologiji verjetnostnega raluna izraZeno
pomeni, da je g nepristranska ocena parametra G, Ce Jje ma-
tematidno upanje ocen EKgi, ki je sludlajnostna spremenljivka,
enako ocenjevanemu parametru G. V drugem primeru pa Je ccena
pristranska. Pristranske ocene, ki imajo lastnost, da so
asimptotidno nepristranske, imenujemo dosledne ocene. Asimf-
ptotiéna nepristranskost pomeni, da je stopnja pristranosti
tem manjSa, &im vedji je vzorec.Dcena je torej nepristranska,
Ce velja

E(g) = G (1)

pristranska pa je, &e je ~ :
T 6 oabgeane 2)
; ; d =E(g)~ G @
s prstrane st ocome » J
za dosledne ocene velja

lim E(g) =G (4)
n = 00
Iz teorije vzor&enja povzamemo, da je X = % S X nepristranska
ocena za pravo aritmetidno sredino M, ker Velja E(X) = il

Ocena variance, ki jo dobimo iz podatkov sluca jnostnega vzor-
ca po definici jskem obrazcu

8 =18(x - 5)° <)

Sl

pa je pristrana, a dosledna ocena prave vrednosti varianee,
ker je

B(32)= 22 & ©)
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8. 13. Intervalna ocena

Razen todkovno z eno samo vrednostjo, dajemo ocene
parametrov z vzorcenjem tudi z intervalom. Intervalna oce-
na dololenega parametra G je dana z razmakom zaupanja.
Razmak zaupanja za oceno parametra G Je razmak, v katerem
z obiajno veliko verjetnostjo pridakujemo, da se nahaja
prava vrednost parametra G. Razmake zaupanja dajemo 2
obidajnimi stopnjami tveganja, najobifajne jSe na stopnji
tveganja X = 0,05, Ge ocenjujemo razmak zaupanjae dvostran-
sko, je razmak zaupanja dololen s spodnjo Gg in zgornjo
me jo zaupanja G,. V tem primeru velja verjetnostna enacha

P, <G<0) = 1V &X {=i1:2.8P (4)

Véasih ocenjujemo parametre tudi enostransko tako, da iZde-
mo samo spodnjo mejo nad katero se z veliko verjetnostjo

1l - nahaja ocenjevani parameter ali samo z zgornjo me jo,
pod katero se nahaja prava vrednost parametra z, s tvega-
njem x ustrezno verjetnostjo 1-oX.

Ker za ocene obravnavanih parametrov: X, p% , s in kv %
velja, da se porazdeljujejo normalno, e je vzorec dovol}
velik, witsm-primesrs raunamo intervalne ocene za te prime-
re po sploSnem obrazcu

g - 2y, ()< 6L g+ 2,, se(g)

Zxs, 2Z8visi od stopnje tveganja X Za obidajno stopnjo tve-
ganja (X = 0,05 je z., = 1,96,

8. 14, Ocenjevanje aritmetidne sredine z velikimi vzoreci

Ker velja centralni limitni teorem, moremo vzeti iz
vzorca izracdunano aritmetidno sredino



e BoT=

X = -S:X (J_l

kot dobroc todékovno oceno za .

Intervalno oceno s tveganjem & = 0,05 za aritwmetidno sredi-
no pa dobimo iz neenadlbe

<:1,96 LM E+ 1,96 (2)

>

R (

pri Cemer je 1,96 = Z.,

Primer: Iz vzorca n = 153 preskuSancev trdnosti patentirane

jeseniske ¥ice smo dobili X = 158,78 kp/mm2 in s = 3,18,
Po obrazcu (2) dobimo za intervalno ocenoc

158,78 - 1,96 3428 <m < 158,78 + 1,96 2252
53 1%0

158,3< M < 15943

8. 15, Ocena rezlik med aritwetilnime sredinama

Se izbercmo iz dveh normalno porazdeljenih populacl]
N(ily; & ) N(Iz,gf ') vzorca z _ny in np enotawi, se razlika ocen
aritme%iunlh sre in AX = Xp= Xq porazdel juje jo norwalno

b st oy v 1 o 62 6.‘ .
A XE RG] = N(ﬂz - Nyj —-13_1-; + -..52 (1)

e so vzorci veliki, velja tudi v tem primeru centralni limit-
ni teorem in zgornje zakonitosti niso vezane na normalnost
porazdelitve,
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Primer, Iz diteh partij proizvodnje ocenjujemo razlike v
trdnosti. Iz prve partije smo na vzorcu ny; = 200 presku-
Sancev dobili X1 = 158 in s = 3,18 iz druge partije pa
iz vzorca no, = 400 preskuSancev Xo = 143 in sp = 6,12,
Kolika je z (A= 0,05 najmanjSa razlika v trdnostl med o-
bema partijama., Ker vpraSujemo po najmanjsi razliki)je
interval zaupanja enostranski in pri danem tveganju enak

M. = 52 - ;l = Zo osseA;-
b

Ker je ] 2 ) i > =
Sl S 3’18 6,21

seAX = VVar AX = o S Rl T R
| no 200 4o0

= 0,380 20,05 ="1,645

AM =158 - 143 = 1,645 . 0,380 = 14,37

Roadi bo ~~ tvodocodi’ ol obececa ﬁxyﬂ%?&ubuméﬁ,/ TEEfa%7Z“£

X= 00f m:j'fmw‘ A4, 3Z & p/ o ont

8. 16.0cenjevanje strukturnega deleZa z enostavnim sludaj-
nostnim vzorcem

Za velike vzorce velja centralni limitni teorem tudi
za strukturne deleZe, Tako je

p% = loo = (1)

nepristranska ocena za strukturni deleZ P% v populaci ji. :
t%se porazdeljuje normalno s parametri

n

Za vzorce brez ponavljanja iz koncnih populacij pa je
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Sg w o
Var(p%k) seaded 8 (2
n N
Pri tem je Sg_ = P%(loo-P%) ﬁ"g-l-._ £

fe varianco ocen strukturnih deleZev ocenjujemo iz vzorca,
vel ja °

/@5 = p%(loo-p%) E%i var(p%) = ﬁé _gﬁﬂ (5)

Intervalna ocena za strukturni delez je v tem primeru s tve-
ganjem X = 0,05

p# - 1,95e(p%) £ P% < p%el,96.se(pF)  (6)

Priger 1..2a dolodeno skupino = logoo artiklov zelimo iﬁﬁr
riti odstoteitartikiowkvalitele A 2 Vgorced X Bo0s&aTt
ki smo _4ih izbrsali: z vzOrtem brez~ponavlijanjd.

8. 17. Ocena razlik med strukturnima deleZema

8e sta vzorca iz dveh neddvisnih populacij zadosti veli-~
ka, se razlika ocen strukturnih deleZev iz dveh populacij
Z Pl% in Po% porezdeljuje normalno

A/;f: I}‘% = pp % =/ N(EAp& = Py %Pp% ; Var p# = Var py% + Var pp%) (1)

Zato ocenjujemo razlike v strukturnih deleZih za velike vzorce
podobno kot razlike med aritmetidniami sredinami,

V praktidnih primerih moremo nadomestiti prave vrednosti vari-
anc z ocenami.

Primer. Dva stroja izdelujeta enake artikle. V dnevni proizvod-
nji smo na enem stroju izdelall n, = 5000 artiklov, od tega
ni, = 2500 artiklov dane kvalitete, na drugem stroju pa np = 6000
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artiklov, od tega 2400 dane kvalitete. 8e vzamemo izolirano
samo dnevno proizvodnjo, je razlika v odstotkih kvalitete A

P; = 50% P, =40 %  AP% = 50-40 = logk.

2oy e
8e pa vzamemo dnevno proizvodnjo za reprezentente oziroma/iz
hipotetidne populacije dela strojev pod istiml pogoji, pa Je
Ap/,ocena razlike. Za intervalno oceno razlike izradunamo:

Rif (toorm¥) de Pof (100-00K) =
' i Rp

varp& = varp% + varpy® =

. égégg g %gfg% = 0,5 + 0,4 = 0,9 seAp% = |o0,9 = 0,949
LA ek oE ols = 1,56

Intervalna ocena razlike v kvaliteti dela strojev je

AP% = Apx £ A Ap% = 1og * 1,864

8. 18, Velikost vzorca za oceno pri dani natandnosti

Natandnost oziroma kvaliteto ocene merimo s standardno
pogre3ko ocene SE all pa z maksimalnim verjetnostnim odklonom
D. 8e je znana varianca 5%y osnovni populaci ji, ocenimo po-
trebno velikost vzorca s ponavljanjem za dano absolutno
natandnost ocene za aritmetidno sredino D(x) po obrazcu

62\ 2
n =(f-:’i) (1)

Ce pa je znan koeficient variacije in relativni meksimalni ver-
jetni odklon D(x)% na arttmetidno sredino, je n dan z obrazcem

S G (2)
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Za ocen. strukturnega deleZa dobimo pri dani absolutni natan-
dnosti D(P%) za vzorec s ponavljanjem velikost vzorca

zaoPﬁQﬁ
B Ay (3)
D(p®)

oziroma pri relativni natandnosti D(p%)&

e (4)
PE D(pE)b

V vseh primerih pa dobimo iz potrebnega Stevila enot v vzorcih
s ponavljanjem potrebno Stevilo enot v vzorcu brez ponavljanja
n’ po obrazcu

n'-._: ________ = eeememeeos s (5)

Primer 1.: Ce npr. za trdnost patentirane jeseni¥ke Zice vemo,
da je KV = 2%, za oceno poprelja pa Zelimo, da se z tveganjea
A = 0,05 ne bo odklanjala za vel kot 1% dobimo, da je treba

v tem primeru vzeti pribliZno

Primer 2. Za populacijo z N = loooo artiklov preskusancev oce-
njujemo strukturni deleZ, za katerega predvidevamo, da je nje-
gova vrednost okrog P = To%. V primeru, da ¥eliwo, da se ocena
s tveganjem = 0,01 ne bo odklanjala od prave vrednosti za
ved kot D(p%) = 2%, moramo vzeti

2,58% .. 75.25

n= A W e
2
2
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Ce gre za vzorec brez ponavljanja pa Jje

3120
i o 1 ST = 2378
1 + 0,312
: , ¥ it e s} |
ke Je vzotpl "ae IS0 T = caat 0, 3120

Ker je v naSem primeru vzordni deleZ velik, je razlika v
velikosti vzorcev z in brez ponavljanja znatna (742).

8. 19. Standardne pogredke za standardni odklon in koeficient

variaci je

Za velike vzorce je standardna pogreska &m za oceno
standardnega odklona enaka

B8 E) e e (1)

za oceno koeficienta variacije kv% pa

2
sk g} LR \/ e e

Iy

Standardne pogre3ke za zgornja parametra uporabljamo enako
kot za oceno aritmetidne sredine in strukturnega deleZa za
izradunavanje intervalnih ocen in v praktinih primerih pra-
ve vrednosti & in KV% zamenjamo z ocenami g,kv%.

Primer. Vzemimo, da je iz vzorca n = 153 preskudancev ocenje-

na popredna trdnost patentirane jeseniSke Zice X = 160 kp/mm2

in standardni odklon s = 3,2 kp/mm2. Ocena za koeficient vari-
aci je je



- G

100 élg = 2%

160

1

kv = loo

i i@

> obrazcu za oceno pribliZne vrednosti za standardne po-
Ske Jje '

kvg 2% 04114

se(kv#) = o= =
V2n f2.153

Ocena za maksimalni verjetneedni odklon 2z oX= 0,05 pa
i(kv®) = 1,96,.8e(kv®€) = 1,96.0,114 = 0,224
in intervalna ocena

KVE = 24 2. 0,204

9. MALI VZORCI

Y. 1, Teoretilne porazdelitve

Pri statistidnem opazovanju in preskuSanju hipotez so
osnova sklepanja porazdelitve vzoré&nih koli&in, Teh pa v kon-
kretnih primerih ne moremo sestaviti podobno kot sestavl jamo
frekvendne porazdelitve iz osnovnih podatkov. Je vzorci zado-
Z¢ajo dolodenim predpostavkam, moremo verjetnostne porazde-
litve dolo&enih vzor&nih izrazov dobiti teoreti®no iz postavk
verjetnostnega raduna.

Tako se 3tevilo enot z dano znadilnostjo, all strukturni deleZ
za to znafilnost vzorcev s ponavljanjem ali vzorcev iz hipote-
tléniﬂ"@nag*porazdeljuje v binomski porazdelitvi. Isti podatki
ori vzorZenju brez ponavljanja pa se porazdeljujejo v hipergee-
¥netri&ni porazdelitvi. 8e je pojav redek, vzorci pa zelo ve-
liki, se Stevilo enot z dano znailnostjo bolj in bolj poraz-
deljujejo v Poisonvoi porazdelitvi,

Pomembna zvezna, vzorcna porazdelitev je normalna porazdeli=
tev, ki je tudi osnova za druge teoretidne porazdelitve., Naj-
vomembne j8e iz normalno porazdel jenih sludajnostnih spremen-
1jivk izvedene teoretidne oziroma verjetnostne porazdelitve so:
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X porazdelitee; s - porazdelit@e” in F - porazdeliteal

9. 2. Stopinje prostosti

Se je n med seboj drugade neodvisnih spremenljivk ve-
zanih na pogoj, da je aritmetidna sredina enaka, od n spre-
menl jivk svobodno variira le n-l, medtem ko je ena vezana
na aritmetidno sredino in je njena vrednost dolodena z n-1
vrednostmi. Podobno je v primeru, &e imamo veé skupin druga-
e neodvisnih podatkov, in je vsaka skupina omejena z pogo-
jem, da je aritmeti®na sredina za vsako skupino konstanta.

V tem primeru je 3tevilo spremenljivk, ki svobodno variira-
jo, v celoti enako vsoti spremenljivk v vsaki skupini, zmanj-
Sano za 3tevilo aritmetidnih sredin, na katere so vezane sku-

pine.

Stevilo svobodno varirajodih spremenljivk imenujemo Ztevilo
stoplnj prostosti. Stevilo stopinj prostosti je torej v
"splo$nem enako 3tevilu spremeljivk, zmanjSano za Stevilo
ome jitev oziroma pogojev, katerim mora zadostiti sistem

spremenl jivk,

2
9.3%¢- Porazdelitev
¥4

6% imamo m med seboj neodvisnih sludajnostnih spremen-
1jivk, ki se porazdeljujejo standardizirano normalno
zy = : N(o,1), se vsota kvadratov teh spremenljivk

: m

2 :

z§+zg+...... +Z§= Z Zg =X (1)
v

porazdeljujejo v porazdelitvi, za katero je gostota verjetno-

sti dana z

2z
mn-2

X
POe) =.cx? x)°F o m ¥ | (2)

To porazdelitev imenu jemo x?' porazdelitev,

'!? porazdelitev je v sploSnem asimetrilna porazdelitev. Stop-
nja asimetrije pa se manj$a, &im vedje je Ftevilo stopinj
prostosti (glej sliko!)
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Slika

}(2 porazdelitev

Izraz

- 1
X3 - : (z B R (3)
\y
' se asimptoticno porazdel juje V“X? porazdelitvi, 8e se Stevilo
~ stoplnd prostosti vela. Kot uporabtuno aproksimacijog woremo
: smatrati zgornji izraz Ze, Ce je m = 30.

V obrazeu (3) Jefajﬁtﬁnéardizirano normalno porazdeljena slu-
¢ajnostna spremenljivka.
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Za"&2 distribucije, ki imajo m >30, velja: 'Xg
pri Zemer je & standardiziran odklon normalne

Tabela : X° - porazd tev A
';{, porazdeli / ///;D
e %@
ﬁP' 0,99 0,95 0,50 0,30 0320 0,10 0,05. 0,02 0,0l 0,001
1l0,0002 0,004 0,46 1,07 1,64 2,71 3,84 :5,41 6,64 10,83
20,020 0,103 1,39 2,41 3,22 4,60 "5,99 7,82 9,21 13,82
310,115 0539 2,37 3,66 4,64 6529 Ty82 9,84 11,34 16,27
40,30 0,71 3,36 4,88 5,99 7,78 9,49 11,67 13,28 18,46
5 0955 1914 4‘935 6’06 7929 9924 11907 13939 15’09 20,52
6/0,87 1,64 5,35 7,23 8,56 lo,64 12,59 15,03 16,81 22,46
711,24 2,17 6,35 8,38 9,80 12,02 14,07 16,62 18,48 24,32
8(1,65 2,73 Ts34 9,52 11,03 13,36 15,51 18,17 20,00 26,12
9(2,09 3,32 8,34 10,66 12,24 14,68 16,92 19,68 21,67 27,88
lo|2,56 3,94 9,34 11,78 13,44.15,99 18,31 RlbdE £3,21029,59
113,05 4,58 lo,34 12,90 14,63 17,28 19,28 22,62 24,72 31,26
1213557 5,23 11,34 14,01 15,81 18,55 21,03 24,05 26,22 32,91
134,11 5,89 12,34 15,12 16,98 19,81 22,36 25,47 27,69 34,53
14|4,66 6,57 13,34 16,22 18,15 21,06 23,68 26,87 29,14 36,12
1515423 7,26 14,34 17 ,32°19,31 22;21 25,00 28,28 30,58 37,70
16|5,81 7,96 15,34 18,42 20,46 23,54 26,30 29,63 32,00 39,25
17/6,41 8,67 16,34 19,51 21,62 24,77 27,59 31,00 33,41 40,79
18| 7,02 9,39 17,34 20,60 22,76 25,99 28,87 32,35 34,80 42,31
19/7,63 lo,12 18,34 21,69 23,90 27,20 30,14 33,69 36,19 43,82
20/8,26 10,85 19,34 22,78 25,04 28,41 31,41 35,02 37,57 45,32
21/8,9% 11,59 20,34 23,86 26,17 29,62 32,67 36,34 38,93 46,80
22 9:54 12,34 21,34 24994 27,30 30’81 33!92 37’66 40,29 48,27
23/10,20 13,09 22,34 26,02 28,43 32,01 35,17 38,97 41,64 49,73
24(10,86 13,85 23,34 27,20 29,55 33,20 36,42 40,27 42,98 51,18
25|11,52 14,61 24,34 28,17 30,68 34,38 27,65 41,57 44,31 52,62
26/12,20 15,38 25,34 29,25 31,80 35,56 38,88 42,86 45,64 54,05
27112,88 16,15 26,34 30,32 32,91 36,74 40,11 44,14 46,96 55,48
28|13,56 16,93 27,34 31,39 34,03 37,92 41,34 45,42 48,28 56,89
29/14,26 17,71 28,34 32,46 35,14 39,09 42,56 46,69 49,59 58,30
30/14,95 18,49 29,34 33,53 36,25 40,28 43,77 47,96 50,89 59,70

> %( VEEZE'+-;%)2

distribuci je.
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Verjetnostim P ustrezajofe vrednosti z so dane v tabeli II.

Tabela II. 2z=vrednosti
P z

i Primer
2 1 \/“—"‘"‘ 2

0,99 - 2,3263 y (m=85) = -( 2.85-1+1’6449) =1°7’24
0,95 - 1,6449 e
0,50 05,0000
0430 + 055244
0,20 + 0,8416
os1o + 1,2816
0,05 + 1,6449
0,02 + 2,0537
0,01 + 2,3263
0,001 +

35,0902

V tabeli 1 so za nekatege P in stopnje m od 1 do 3D podane
kriti¥ne vrednosti za X° porazdelitev. Pod posameznimi #tabeli-
ranimli vrednostmi pa so v zadnji vrsti dane ustrezne vrednosti
z, ki omogo¥ajo izradun kritidnih vrednosti za m > 30 po obraz-
cu 3.

9. 4. Studentova t-porazdelitev
Za me% seboa neodvisni sludajnostni spremenljivki z =!
N(o,1) in'X“ =: X“{m) od katerih se z porazdeljuje standardi-

zirano normalno, X~ pa v}z porazdelitvi z m stopinjaami pro-
stosti, se lzraz

Z

YX?/m

porazdeljuje v porazdelitvi, ki jo imenujemo t-porazdelitev,

= t(m) . (1)
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Zanjo je 3tevilo stopinj prostosti m, gostota relativne frek-
vence pa je dana s funkel jo

C
t
Piths 2, @+l (2)
1+_f) 2
m

Kot kaZe funkcija za gostoto verjetnosti @(t) in slika,

je t-porazdelitev simetri®na unimodalna zvonaste porazdelitev,
ki se z velanjem Stevila stopinj prostostifsimptotidno pribli-
Zuje standardizirano normalni porazdelitvi.

@)

W'Ma.e'na

Slika 1, Studentova t-porazdelitev z vrisano asimptotidno E

t-porezdelitvijo za m = 00, ki sovpada z noramalno porazdelit-
vi jo.



V tabeli so dane kritidne vrednosti za t-porazdelitev, Kri-

tidne vradnosti za t se 2z velanjem ¥tevila stopinj prostosti
bolj in bolj pribliZujejo ustreznim vrednostiam za standardi-
zirano normelno porazdelitev, &im velje je Stevilo stopin]

prostosti.
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Tabsla 1; t-porazdelitev ji{//’ VP

=

e
\\\\\P 0,25 0,05 0,025 0,01 0,005  0,0005
N P 0,50 0,10 0505 0502 0,01 0,001
1 J ls000 6931 12,71 31982 63966 637
2 0,816 2,92 4,30 6,96 9,92 31,6
3 0,765 2,35 3,18 4,54 5,84 12,9
&...05T40, ;. 2l 2,78 3,75 4,60 8,61
- 0,727 2,02 2,57 3536 4,03 6,86
6- 03718 . 1,94 2;45 3,14 3,71 5,96
i ¢ 0,711 1,90 2,36 3,00 3550 5,40
8 0,706 1,86 2,31 2,90 3,36 5504
9 035703 1,83 2,26 2,82 3525 4,78
16 o300 1,8% 2,23 2,76 3,17 4,59
11 0,697 1,80 2,20 2,72 Jydik 4,44
12 0,695 1,78 2,18 2,68 3,06 4,32
13 0,594 1’77 2’16 2:65 3501 4;22
14 0,692 1,76 2,14 2,62 2,98 4,14
15 0:691 1,75 2,1.3 2!60 2395 4)07
16 0,690 1375 2!12 2’58 2’92 4,02
L 0,689 1,74 2,11 2,57 2,90 3,96
18 0,688 153 2,10 2,55 2,88 3,92
19 0,688 1,73 2,09 2554 2186 3!88
20 0,687 1,72 2,09 2,53 2,84 3,85
21 0,686 1,72 2,08 2,52 = 2,83 3,82
22 0,686 1,72 2,07 2351 2,82 3,79
237205685 7 +1sil 2,07 2,50 2,81 3711
24 0,685 1,71 2,06 2,49 2,80 3,74
25 0,684 1,71 2,06 2,48 2,79 3,72
26 0,684 1,71 2,06 2,48 2,78 3971
27 0,684 1,70 2,05 2,47 2,77 3,69
28 0,683 1,70 2,05 2,47 2,76 3,67
29 0,683 1,70 2,04 2,46 2,76 3:66
30 0,683 1,70 2504 2,46 2,75 3265
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Tabela 1: t-porazdelitev (nadaljevanje)

P 0,25 0,05 0,025 0,01 0,005 00,0005

2P 0,50 0,10 0,05 0,02 0,01 0,001
35 0,682 1,69 2,03 2,44 2,72 3,59
4ec 09681 1368 2902 2,42 2,71 2455
45 0,680 1,68 2,02 2,41 2,69 3952
50 0,679 1,68 2501 2:41 2,69 3950
60 0,678 1,67 2,00 2,39 2,66 3,46
To 03678 1,67 2,00 2,38 2,65 3,44
8o 0,677 1,66 1,99 2,38 2,64 3:42
90 0,677 1,66 1,99 2, 37 2,63 340
loo 0,677 1,66 1,98 2;36 2;63 3,39
120 0’676 1966 1’98 2,36 2962 3! 37
150 0,676 1,66 1,98 2439 2,61 3,36
200 03675 1,65 1,97 2,35 2,60 3,34
300 0,675 1,65 199 3:34 2,59 3,32
400 0,675 1,65 1,97 234 2,59 3,32
Se0 03674 1,68 1,96 2433 2,59 3,31
looo 0’674 1,65 1’96 2533 2’58 330
= 0,674 1,64 1,96 2533 2,58 3,29

9, 5. F-porazdelitev

ak =
S se sluZajnostne spremenljivke X1 porazdelijuje v K°
porazdelitvi z m) stopinjami prostosti in X5 v %2 porazdelitvi
z mp stopinjami prostosti in sta med seboj neodvisni, se

1@“1

A (1)
Xy/m,

porazdeljuje v porazdelitvi, ki jo imenujemo FP=-porazdelitev,



Gost-ota relativne frekvence za F-porazdelitev je

A% & M8 i ikt B2
D) = cpr 2 (1 s i (2)
DA

Iz obrazca vidimo, da F-porazdelitev zavisi od dveh stopinj
prostosti my in mp.

F-porazdelitev je ssimetrilna porazdelitev, za katero pa se
stopnja asimetrije manjSa, %e se Stevilo stopinj prostosti

veda,

PE)

fMﬁk' '"fﬁg : ”””H"'?éz"“fé

G5 %

Slika F-porazdelitev

Ker zavisi F-porazdelitev od dveh stopinj prostosti m; in mp;
je tabela kriti¥nih vrednosti kompleksnejSa in dobimo za wvsako

nivo svojo tabelo. :
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Jo 6. Zakonitosti aritmetidnih sredin za male vzorce

8e iz normalno porazdeljene populacije x =: N(M, 62)
na slulajnosten na%in izberemo vzorec z obsegom n, se izrazf

=

X =M oo 2O By < AR R Ao (1)
"E;"- V n t(m=n=1) LR i e )

]

porazdeljuje v t-porazdelitvi z m =71 stopinjami prostosti.

fe iz dveh normalno porazdeljenih p0pulacij.3& =3 N(Ml,dg) in
X, =t N(Mp;0°), ki imata razlidni a¥inet$idni sredini, a enski
varianci izberemo na sludajnosten nadin vzorca z nlenotami iz
pive in z ny, iz druge populaci je, 3k

izraz

(X5 = X7) = (My - M) [nq.n -
2 1 2 1 : e St nl+n2—2) (2)

84 n)+no

porazdeljen v t-porazdelitvi z m = nj+no-2 stopinjami prostosti.

Pri tem je
2 2 2 2 2 2
sg _(nl -1)s 1t (n2—1)32 ? le + sz - Xl/nl - Xz/n2 b
n, +n, - 2 n, +n, - 2

9. 7. Ocenitev aritmetidne sredine z malim vzorcem

Intervalno oceno za aritmetidno sredino iz vzorca iz
normalno porazdel jene populacije, dobimo iz obrazca z nasled-
njo neenadbo

Tty Be L NL Tan, (1)

n



= 1l¢l =

Ta neenadba je sli¥na neenadhl za ccenjevanje aritmeticne
sredine z velikimi vzorei, le da je standardiziran odklon

z zamenjan 8 kritidno vrednostjo t za t-porazdelitev. Za
isto tveganje o je po pravilu koeficient t velji kot ustrez-
ni z, ker je vradunana nezanesljivost ocen za standerdni

odklon.,
Za primer vzemimo Zasovno proizvodnost:
za n = 20 Sar? smo dobili naslednje neto storilnosti:

9630 9985 11616 10656 9324 11382 9979 11592 9963 loT740
10750 10021 9715 10635 8027 12834 8349 9875 10187 8527

Iz teh podatkov dobimo: X = 10189; s = 1166; t(m=19) = 2,09
za A= 2P = 0,05

de je zaupanja so po obrazcu (1)

116

o

10189 < 209 3“—;-‘% <M £ 10189 + 2,09

Yz_‘
9644 < ML 10634

Zaradl velike variebilnosti je dobljena ocena zelo slaba.

E

9, 8. Ocene razlik med asimetrilnime sredinama z malimi vzoreci

Se upodtevame zakonitostl iz 9. 6, dobimo meje zaupanja
z& razlike aritmetidnih sredin dveh vzorcev

: 3 | T A e Ny o+ By
(32 . 31)" E;T) S ;;;:-'—;2_ <M2—-M1 <(X2 -11)+ t,S}:‘)so{ (nla n,

Stevilo stopin] prostosti za dololanje vrednosti t je m = ny +

“ n2—2

Vzengmo za primer razlike v kontrakeiji j%% za dve nadina
ravnenja ¥icé (1 = rodno ZRKK 2 = strojno Jesenice),

Razlike v kontrakclji isfemo z vzorci po n, = B xn n, = 6 pre-
skuSancev.
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Osnovni podatki:

rodno zavod: 40,7 42,0 42,8 39,8 40,3 40,7
strojno Jesenice: 42,9 43,0 43,8 44,5 44.3 45,0

Iz teh podatkov ocenimo, da jJe

2
41,05 81 = 1’268
43,92 8% = 0,710

e

b
*2
Iz teh podatkov dobimo dalje, da je

2 (6-1)1,268 + (6~1)0,71l0 l{——’—
sd = é + 6 = T . = 03989 Sd = 0’989 = 0)994

Se Zelimo oceniti interval zaupanja, v keterem prava vrednost
razlik leZi s tveganjem < = 0,05, dobimo iz tablic za kritilne
vrednosti za t-porazdelitev, da je

tm =6+ 6 -2 =10)

i

0,05 oo
Razmak zaupanja pa je
43,92 - 41,05 - 2,23 . 0,99 \/2 - 2 L M-y < 43492 = 41,05 +

1 6 + 6 °
+ 2,23 . 0,994 v st LyoY 41112 - Ml< 4.15%

9, 9, Zakonitosti ocen varianc za male vzorce

se . 2 £
le osnovagpopulaci jeg porazdel juje normalno”varianco J,
se izrazlizradunan iz sluda jnostnega vzorca z n enotami porazde-
1ju je

2
-@é—;i B o T (1)

v“}? porazdelitvi z m = n = 1 stopinjami prostosti.
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fe iz prve populacije, Vv kateri se X1 porazdeljuje v nor-
malni porazdelitvi z variancc CV izberemo vzorec z nf eno-
temi 1 2 diwge po C'—t/—e, v- ffw»fw e X, WM%# v-
M“'YLAA_,O/G/M IMS\"GM_&L t/; R VAL ZdD O') 0 betuis V2iovee 2 Ne
mfw N ;7’0’!&

'51/ OJl "
3/ 0 2
porezdel juje v F porazdelitvi z =n =-1inm 1

stopinjaml prostosti. Drugi obrazec za kvocient éveh %eod—
visnih varisnc sledi iz obrazca z2 definicijo F-porazdelitve
nepisredno, &e uporabimo obrazec i
\
9. lo. Ocenjeveanje variance iz standardnega odklona za male
vzorce

Be je osnovna populacija normalno porazdel jena, more-
no zaradi zakonitosti, ki je navedena v 9. 9 skonstruirati
me j¢ zaunpanja za oceno variance po navedenem obrazcu

1———2——"1 = L6 <£—L—“‘1 2 (1)
Yo xl_p

Tvegrnje za dobljeno intervalno oceno je K= 2P,

fe vzememn, de smo z vzorcem n = 25 pieskuéancev dobili tod-
kowvno oceno za varianco kontrakcije s 1,1, je po zgornji
neenadbi intervalna ocene z « = 2P = 0,10 enzka

sl Yo dey T 2 :
B Lot G

0,72 <G 4 1,91



Be za dobljeno neenadbo poiSdemo kvadratni koren, dobimo oce-

no za intervalno oceno za standardni odklon,

0’85 < 6‘<1338

lo. PREBKUSANJE HIPOTEZ

lo. 1. Statistiéno préiguéanje hipotez

PredkuSanje hipotez v statistilnem smislu je preverja-
nje hipotez o populaciji cziroma parametrih populaci je,Hipo-
teze preskulamo v principu s podatki iz sludajnostnega vzorcs
iz populacije, ki jo proudujemo. S tem je podana osnova za Ob-
jektivno préskuSenje hipotez. Vsi zskljutki statistilnega pre-
gskuSanja hipotez so verjetnostni,

lo. 2, Nigelna hipoteza

Z vzorci moremo v principu hipoteze le zavralati. Za-
to vsaki hipotezi priredimo ustrezno negativno protihipotezo.
V nadaljnjem preskuSamo protihipotezo, ki jo imenujemo nicelno
hipotezo. Ce uspemo, de zasvrnemo nidelno hipotezo, smo s tem
potrdili osnovno hipotezo.

Teko np¥. hipotezi, da sta dva postopka proizvodnje artiklov
z razlidno trdnostjo, ustreza nidelne hipoteza, da razlika v
postopkih ne vpliva na trdnost.

Hipotezi, da je odstotek izmeta velji od 3%, ustreza nidelna
hipoteza, da je odstotek izmeta enak ali manjl¥i kot 3%.

Hipotezi, da sta dva pojava odvisna, ustreza nidelna hipotezs,
da pojava nista odvisna.

lo. 3. Kritidna vrednost

Vrednost, katero sludajnostns spremenljivkea u prekoradi
z verjetnostjo P, imenujemo kritidno vrednost Wp slulajnostne
spremenl jivke na nivoju P. Imamo kriticdne vrednosti za posamez-
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ne sludajnostne spremenljivke tabelirane za verjetnosti

P =0,10 P =04y05 P =0,0l inP = 0,001, Kritidne vredno-
sti za standardiziranc normalno razpore jeno sluéajngstno
spremenl jivko z, za Studeatovo t+porazdelitev, zafﬁ? poraz-
delitev in F porazdelitev sluZijo za osnovo za preskuSanje
hipotez in zas dolo&anje intervalov zaupanja.

lo. 4. KritiZno obmo&je

Kritidno obmo&je je razmek vrednosti, ki so vedje od
kriti&ne wvrednosti.

lo. 5. Napska prve vrste

Zaklju®ki, ki jih napravimo s pregkuSanjem hipotez niso
gotovi, temved veljajo le z dolocenim tvegenjem. Tveganje, ozi-
roma verjetnost;—da nidelns hipoteza velja, mi jo pa zavrnemo,
imenu jemo nepako prve vrste. Napako prve vrste reguliramo o0zi-
roma dolodame vnaprej. Obidajne stopnje napake prve vrste, na
katerih delamo sklepe so0: ol= 0,05, X = 0,01, X= 0,001,
Ker napaka prve vrste pri statistidni kontroli sovpada s tve-
ganjem, da zavrnemo kvaliteto, ki ustreza nidelni hipotezi,
imenu jemo napako prve vrste pri preskuSanju ni&elnih hipotez
pri statistidni kontroli kvalitete tveganja proizvajalca
(predficers risk).

lo. 6, Napaka druge vrste
r i

Tveganje, da nidelno hipotezo sprejmemo, Ce je ta na-
padaa, imenujemo napako druge vrste. Konvencionalno jo zazna-
ou jemo 2 ﬁ. Napaka druge vrste je odvisna od razlike med pra-
vo in hipotetidno vrednostjo preskuSenega parametra in veliko-
sti preskusnega vzorca. Ker prave vrednosti parametra ne po=-
znamo, je v konkretnih primerih nedolo¥ljiva. V sploSnem pa
je tem menjSa, &im velja je razlika med pravo in hipotetidno
vrednost jo parametra in %im ve&ji je vzorec. Ker napaka druge
vrste pri statistini kontroli kvalitete sovpada s tveganjem,
da sprejmem¢ kvaliteto, feprav ne ustreza, imenujemo v stati-
gtidni kontroli kvalitete napako druge vrste tveganje potrosd-
nika (consumers risk). : 3
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lo. 7. Mod prebkusa

Ker je kvaliteta prewkusa tem veZja, s &im veljo ver-
Jetnostjo zavrnemo niZelno hipotezo, &e je ta napalna, imenu-
Jemo t¢ verjetnost mo& preskusa. Ker je p napaka druge vrste,
ki je v tem da nilelno hipotezo spre jmemo, e je ta napadlna,
je mo¥ pref#kusa enaka 1-f.

lo. 8. Operativne karakteristidna krivulja

Krivul ja, ki pokaZe, kako je za konkreten plan napakev
druge vrste ali mo¢ preskusa 1 —-& odvisna od prave vred-
nosti parametra, imenujemo operativino karakteristi&no krivu-

1jo.
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lo. 9. PreskuSanje hipotez o aritmetilni sredini

Z malimi vzorci preskusSamo hipoteze o artimetilnih
sredinah z uporabo zakonitosti

5~§—M n =: t(m=n-1) (1)

le velja ni%elna hipoteza Hyo: M = My, da je prava vrednost
aritmetidne sredine enaka hipoteti®ni, se tudi izraz

X - My
She e V n =: t(m:n-l); (2)
|

porazdeijuje v t-porazdelitvi,

8e pa ni%elna hipoteza ne dr¥i, izraz ne sledi zakonitostim
t-porazdelitve,

Ker je majhna verjetnost, da bi po izrazu vrednost t padla
v kriti®no obmo&je, & ne velja nifelnea hipoteza, smatramo
v tem primeru, da so razlike znadilne, kar pomeni, da z do~
loeno stopinjo tveganja lahko zavrZemo ni&leno hipotezo
(HO:M=MH) in sprejmemo osnovno hipotezo (Hjy: M%MH), da je
prava vrednost razlidna od hipotetidne.

Primer: Za primer vzemimo preskus hipoteze o trdnosti paten-
tirane jeseniSke Zice. PreskuSamo hipotezo, da je poprecéna
trdnost doloéene partije patentirane jeseniSke Zice razliéna
od M = 186opk/mm2. V ta namen smo vzeli vzorec mn = 6 presku-
Sancev in zanj dobili: X = 187,55 in s = 0,64. Da preskusimo
osnovni hipotezi ustrezno nidelno hipotezo M = My = 188, vsta-
vimo zgornje podatke v obrazec 2 in dobimo:

whE )
187,55 — 188 ,\/_? Sk R

0,64

Stopinjam prostosti m = n-1 = 6-1 = 5 ustrezne kritiélne vred;
nosti so: ;
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%(m=5) = 2,573 t(m=5) = 4,03; t(m=5) = 6,86

o~

&=2P=0,95 &=2P =0, a=2P=0,001

Ker je absolutna vrednost izralunanega t ve&ja kot ustrezna
kritidna vrednost z = 0,01 in manjSs kot krititna vrednost
za K= 0,001 zakljudimo, da je prava vrednost za aritmeticno
gredino zna%ilno razlidna od hipoteti¥ne My = 188 s tveganjem

X="0501:

lc. lo, PreskuSanje razlik med aritmetidnima sredinsma

€

8 za dve populaciji veljajo pogoji iz 9. 6, presku-
Samo z izrazom

o= X [ mp.np - o :
sa ny+np o i GR

ni¥elno hipotezo Hy:Mp=M,, da sta aritmeticni sredini med se-
Poj eneaki,

te izpade izralunana vrednost za t absolutno ve&dje kot kritid-
18 vrednost z ustreznim tveganjem o , 2zakljulimo, da so raz-
like med My in M2 znadilno razlidéne s tveganjem ol.

Primer: PreskuSamo raziike v popreéni trdnosti med patentira-
nc jeseniiko Zico in standardno Zico:

Ustrezna niZelna hipoteza je, da je My =M,

Ta bi preskusili to niBelpo hipotezo, smo vzeli n; = 6 presku-
Sancev trdnosti po standardni metodi in n2 = 6 preskuSancev

za pastentirano jesenidko Zico., Iz podatkov vzorca izralunanil
razlika popredi) Xo-¥1 = 2,87 kp/mn2 po ohgdzeu 3 iz 9. 6
izradupani popredni standardni odklon pa sy = 0,994.

Vzoréni izraz 1 je za te podatke

e 2’8L 606

LR Ry S o M e

o
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m = n,+n,=2 = 6+46-2 = lo stopinjam prostostli usirezmna kri-
ti¢na vrednost

t(m=10) = 4, 59!
@=2P=0,001

je torej manjSa kot izradunana. Zato moremo sklepati, da je
trdnost patentirane jeseniSke Zice visoko (@=0,001) znadilno
razli&na od standardne,

lo. 11. PreskuSanje hipotez o varianci

Be prouéujemo normalno porazdelitev in dr#i riZelns
hipoteza % Cﬂ+ velja glede na zakonitosti iz 9, Y

.

2
-(n;oil':}s— =3 'xz(mzn—-l) (1)

Podobno kot pri aritmetidni sredini, je majhna L e e
" Jje vrednost vzorlnega izraza velja od ustreznih kriticnih
vrednosti, &e velja ni&elna hipoteza. Zato v takih priamerih
sklepamo da <r=#cm in zakljudimo, da je prava vrednost vari-
ance s *znadilno razlifna od hipotetidne Cﬂf .

Primer. Pri preskuSanju odpornosti materiala preskuSamo hipo-
tezo, da je varianca Stevila pulzacij pri danl obteZbi do
preloma vedja kot 4000 Hy: ¢2>4000  Ustrezna nifelna hi-
poteza je Hy, :cj1 = 4000. Dano nidelno hipotezoc preskusSamo

Z vzorcem n = 122presku§ancev in dobimo, da je iz vzorca oce-
njena varianca s® = 11116, 8e dobljene podatke vstavimo v
obrazec 1 dobimo

2 (12-1).,11116
S

e

Ker je kritidna vrednost zajx2(m=ll) = 32,91 (glej tablico
kriti®nih vrednosti v 9.3) sklepamo, da je varianca za 3te-
vilo pulzacij znadilno velja od hipotetidne s tveganjeu

X = 0,001,



= 1L

g, 12.
Preskudanie hipoteze o razlikah med variancama

Kidelno gépotezo, da je variabilnost v dveh populaci jah ena-

ka Hy : = Gg preskuSamo z dvema neodvisnima vzorcema iz
dveh normalne porazdeljenih populacij z vzor&nia izrazom
2
Sl 3
-'-"2-'- ..-'.::F(ml=!1-1 ;m2=n2 - 1) (l)
852

; e 2
ki sledi iz obrazca 2 v 9.9, & je 5,°=0,

V razmerju v obrezcu vzamemo kot sf vedno veljo oceno., Za
primer vzemimo proudevanje varlabilnostl Stevila pulzacij

pri razliénih pritiskih.

Za vzorec n = 8 preskulancev pod prvim pritiskom smo dobili
s8] =_12545, za wvzorec n = 8 preskuSancev pod drugim pritiskom

pa B% = 8169,

8e predpostavimo normalnost obeh populacij in vestavimo dob-
ljene rezrltate v obrazec l)dobimo

e L

8169
Iz tabele o kritidnih vrednostih za F porazdelitev v 9,5 je
kritidpa vredaost T porazdelitdv v By je kritidna vrednost
F(my=T;m,=7) = 3,79
X=0,05

Ker je iz podatkov vzorca izradunani F manjSi kot kriticdna
vrednost za F na stopnji tveganja o« = 0,05, smatramo, da so
razlike med variancame neznafilne, To pomeni, da razlik z
izvedenim preskusom nismo odkrili. :

10,13. Preskusanje hipotez o frekvenénh porazdelitvah

Hipoteze o frekvendnih porazdelitvah preskuZamo SZX?
testom., Izraz




9 2
2 5 :Z Lf ;,f ) (1)

pri Ceamer pomenijo f stvarne, 7% D8 hipoteti*ne frekvence se
naared porazdelauaﬁd v X2 porazdelitvi z m = k - p stopinja~-
mi prostosti, pri Semer je k Stevilo razredov v frekvenlni
porazdelitvi, p pa Stevilo omejitev, ki veZejo stvarne in
teoretidne frekvence.

Primer: V treh partijah je bilo proizvedeno po vrsti:
ng = 3000, ng = 4000 in ng = 5000 artiklov, v posameznih par-
tijah pa je bilo: d, = 60, dg = 50, d¢ = 7o defektnih artiklov,

8e hodemo preskusiti homogenost v kvaliteti teh treh partij,
je pri nigelni hipotezi,ﬁfenaki kvaliteti partij od skupno
d = 180 defektnih artiklov: dA = 45, dB = 60 in 44 = 75. 1z
teh podatkov in stvarnih frekvenc 1zraéunani‘i? je

2 (60 = 45)% (50 - 60)2 (7d wiy5)e
X 45 i 60 > 75 s

Stevilo stopinj prostosti je m = 3 = 1 = 2, ker so skupno tri
frekvence v frekvendni porazdelitvi vezane na skupno Stevilo
defektnih artiklov d = 18o0.

Kriti&na vrednost za %? (m=2) = 5,99, x2 (m=2) = 9,2%,13 ge-
X>0,05 X=0,01

sar sklepamo, da so razlike v kvaliteti med treml partijami

znadilno razliéne in sicer na nivoju ol = 0,05,

12.1%., PreskuSanje hipoteze 0 normalnosti frekven&ne porazde-
litve

Sj{z preskusom preskufamo tudi eno izmed zelo pomemb-
nih hipotez: hipotezo 0 normalnosti frekvendéne porazdelitve.
S tem preskusom preskuSamo ni&elno hipotezo, da je znak x
v osnovi populaciji, iz katere smo na sludajnosten nacin iz~
brali vzorec, normalno porazdeljen,

Ker je stvarni porazdelitvi prilagojena normalna porazdeli-
tev vezana na enak obseg, aritmetifno sredino in standardni
odklon, imamo tri omejitve, ki veZejo stvarne in teoretiine
frekvence, Stevilo stopenj prostosti, ki pride v poStev pri
preskuSanju znadilnosti razlik distribucij od normalne je
torej m = k-p = k-3.



Za primer vzemimo frekven&no porazdelitev trdnosti patenti-
rane jeseniSke Zice za n = 153 preskusancev. To je porazde-
litev, z3 katero smo Ze izralunali sritmetidno sredino in
varianzo v odstavkih o izradunavanju teh parametrov,

Xy £ 1 o (41, )° /5L

144,5 2

146,5 -

14895 TR 052 oy -]1,1 0,173

150,5 a1 Lol ot

152,5 2 5D

15455 14 45 =1,7 0’184

156,5 22 29,4 =Ts4 1,860

158,5 41 3756 +354 0y 308

160,5 46 3350 +1350 55130

162,5 21 20,0 1ls0 03050

164,5 21 '(,8} G

166,5 1 3 2,4 lo,2 Ts2 5,090
153 15350 o 12,795 =2

Ker aproksimaci ja SZX? velja le, &e so teoreti&ne frekvence
vedje kot 5, smo skrajne frekvence zdruZili v §irSe razrede,
~da je temu pogoju zado§¥eno. Po zdruZevanju ostane Se k = 7
razredov., Stevilo stopinj prostosti je po zgornjem pravilu

mzk_3=7-3=4-

V tablicah za kriﬁiéne vrednosti za:xa—porazdelitev dobimo

X2(4) = 11,67, X°(4) = 13,28. Iz tega zakljudimo, da je
o0, 02 o¢~0301

porazdelitev o trdnosti za patentirano jeseniSko Zico zna-

éilno razliéna od normalne in sicer s tveganjem X = 0,02,

Vsebinska analiza tega zakljulke pa mora odkriti vzrolis ne-

normalnosti.

lo. 15, Alternativni obrazec za izracdunavanje X2

Z enostavnim preraéunom'iz definici jskega obrazca za

g 2
E s ae ()

izpeljemo obrazec

rx2
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ki je v nekaterih primerih racunsko prikladne j51 kot defini-

cijski.

lo., 16, Analiza variance

Analiza varliance je metoda kompleksnega preskuSanja
hipoteze o razlikah med aritmetilnimi sredinami za vel vzor-
cev oziroma grup hkrati. Pri analizi variance primerjamo dve
neodvisni oceni za varianco. 0d teh je ena-sf ocenjena iz
ocen grupnih aritmetiénih sredin, druga—sg pa je ocenjena
kot aritmeti®na sredina grupnih varianc, €e se x pc grupeh
porazdel juje normalnc z enakimi variancamich’C&L= 6" in
e velja nielna hipoteza, da so prave aritmetidne sredine
med seboj enake (My = Mp = M3 = M, = My) se

*P = si/sg el

porazdeljuje v F porazdelitvi z my = k-1 in mp = n~k stopi-
njemi prostosti. 8e ne velja niSelna hipoteza o enakosti
aritmeti®nih sredin se F znadilno poveda (prekoradi kritidno
vrednost za F), kar smatramo za znak znadilnih razlik med
grupnimi aritmetidnimi sredinami.

Analiza variance je osnova za preskusSanje hipotez o vplivih
razlidnih faktorjev in je podlasga za posebno statisticno di-
sciplino in sicer planiranje eksperimentov.

lo. 17. Enostavna analiza wvariance

Kadar preskuSamo znadilnost razlik v ulinku enega sa-
mega faktorja, govorimo o enostavni analizi variance.

Vpliv enega samega faktorja obralunamo z metodo analize vari-
ance na sploSno po naslednjem postopku:

a) s ponovitvami na posameznih nivojih faktorja K in ustrez-
nimi meritvami dobimo osnovno numerilno gradivo za enostav-
no analizo variance Xx)4 = meritev za preskuSanec i pod
pogojem k,
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b) Iz X izradunamo vsote X, za posamezne nivoje faktorja
ki k J

Xy = kai in skupno vsoto X = Exk

¢) Iz podatkov iz b izradunamo:

QKi = SSXﬁi
}(2 s
3.9
% =557
2
Foe
n

Iz dobljenih podatkov obralunamo analizo variance po nasled-
nji shemi:

Vir varia- Vsota kva- Stopinje ocena va- Izracdunani
cl je dratov prostosti riance F
2 2 2 L2y
Med nivoji Ky =Q = Q m = k-1 S) F = sk/se
v ni = m = n-k 52 i
nivods Sy 4G, - .
Skupno K = QKI -Q m =n=-l

e je izraduneni F vedji od kritilne vrednosti za F [.m =

= (k-1); m, = (n-k)] iz tablic,so rezlike v ulinku faktorja
K zpnadilne. V tem primeru je smiselno analizirati diference

v udinku faktorje na razliénih nivojih po obrazcu

A M =(§2 - El)ilt(mm—k).se

Primer; Na platiZ&ih iz treh razli¥nih SarZ smo izvedli merit-
ve trdnosti in dobili naslednje rezultate:



= 106 =

Sar¥e 1: 19 79 27 64 59 40 48 25 51 59 73 69 58
SarZa 2: 71 91 43 45 73 49 114 54 84 67 98 81 85 59 65 66 66 60 61
Sarfa 3: 69 T1 12 42 55 62 7T 36 56 52 48 91 44 58

Iz teh osnovnih podatkov dobimo dalje

n, = 13 Xl = lei = 671

n, = 19 X2 = szi #1332
= X =85 o

n3 14 3 131 T3

n =46 = SXk = L2776

Iz zgornjih podatkov izrafunamo po tolki ¢ sheme:
QKI = SSxii = 19479427+ cvveeocss . +44+58 = 186014

X 2 2 2
g oo gmPle pa e wigpd
QK = SE.; = gy T ~oiB + 1% = 170695
2 2776°
a=x*/n= & - 167526

Iz teh podatkov pa dobimo po osnovni shemi:

Vir variacije Vsota kvadratov Stopinje Ocena

prostosti variance
Med Sar¥ami  170695-167526=3169  3-1=2 1584 4,45
Znotraj SarZ  186014-1T70695=15319 46-3=43 356 1,00
Skupno 18488 45

Ker je dobljena vrednost F = 4,45 velja kot pa je kritilna

vrednost za F(2,43 = 3,2 in manjSa kot je F(2,43) = 5,2,
0,05 0,01

sklepamo, da so razlike v trdnosti plastis3® med SarZami zne-
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dilne na nivoju o = 0,05. Todkovne ocene aritmetidnih sre-
din so:

x, = Xl/nl

x, = Xz/n2
Rl fe

Iz ocen popredij vidimo, da je drugi postopek dal bistveno
boljSo trdnost od postopka 1 in 3 in znacilnost razlik med
postopki izvira iz tega dejstva. fe izradunamo Se interval-
no oceno za razliko med prvim in drugim postopkom, dobimo po

obrazcu
i 13+19 >* g
= 70,1 - 51,7 + 2,02 .|356 v 'f%"fg = {84 T 43%

intervalno oceno s tveganjem o = 0,05, ker je t(m=n-k= 43)

671/13 = 51,7

1.332/38 sefosd

773/14 = 55,2

L}
il

X

11, Statisti®no pleniranje eksperimentov

1le Lo @i

Osnovni cilj eksperimentiranja je ugotavljanje udin-
kov razli®nih faktorjev na proudevani pojav. Izraz faktorjev
so vrednosti faktorialnih znakov, Ei mor€jo biti bodisi atribu-
tivni ali fektorialni. Prouldevani pojav je rezultativen znak,
ki pa je po pravilu numerilen. Cilj statisti®ne analize ekspe-
rimetna je presku3anje znalilnosti vpliva posameznih faktorjev
na rezultativen znak, orodje preskuSanja hipotez pa je analiza
variance. Statisti®ni plen eksperimetna omogola na eni strani
odstraniti iz obrafuna vpliv doloCljivih & nepomembnih faktor-
jev, ki motijo in zamegljujejo vpliv vsebinsko pomembnih fak-
torjev. Razen tega pa skupni ulinek velih faktorjev razstavl je-
mo na vplive posameznih faktorjev kot njihovega vzajemnega

ucinka.,
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11, 2, Dsnovni elementi statistilnega plena eksperimentov

U&inek dolodenega faktorja ali kompleksa faktorjev
na dolcden pojav je tem bolj jasen, &im manjSi je vpliv
slulajnostnih ali drugih individualnih vplivov, ki moti jo
poskus. Prli statistilno pravilno planiranem eksperimentu
upoStevamo opredeljive a za eksperiment nepomembne faktor-
je in jih s pravilno izvedenim eksperimentom izlo&imo iz
obrafuna,

Medtem ko vpliv opredeljivih a vsebinsko nepomembnih fak-
torjev izlodimo s pravilno planiranim eksperimentom, vpliv
sludajnostnih faktorjev zmanjSamo s ponavljanjem poskusa
pri enakih pogojih., Sumarni vpliv sludajnostnih faktorjev
je za povpredja manjsi, ker je varianca poprelja iz n po-
navijanj enaka &n

Prav tako je razdruZitev ulinka ve&jega Stevila faktorjev
naloga pravilnega plana eksperimenta,

Tretji bistveni element statistiénege plana eksperiméﬁﬁé

je slulajnost razporeda. S sludajnostnim razporedom fak-
torje , ki so sicer opredeljivi, a jih s planom ne izlodi-
mos vkljudimo v sklop slulajnostnih faktorjev in s tem omo-
godimo nepristranske in objektivne zakljudke,

11, 3. Linearnl modelil plana eksperimentov

Teoretilni lzraz statistilnega plana eksperimenta
je model., Ta nakazuje, kako je rezultativen znak odvisen
od vseh faktorjev, splo3nih pomembnih all nepomembnih opre-
deljivih fektorjev in sluajnostnih. Za raunsko analizo
s0 najprimernejSi linerani modeli. V njih so uéinkil posa-
meznih faktorjev vezani linearno. Vzeumimo, da na pojav, ka-
terega zunanji izraz je numeriéni znak, vplivajo splodni
vplivi (za vse eksperimentalne enote isti) nebistveni, a
opredeljiv faktor B, opredeljiva in pomembna faktorja K in
L in sludajnostni vplivi e. Lineafni wmodel, ki ka¥e, kako
je rezultativen znak odvisen od posameznih komponent, Je

=M + (B) + (K) + (L) + e (1)

*bk1i bkli

pri Cemer je = vrednost karakteristike, M = rezultat

% Anield



splodnih vplivov, (B} = rezu! -
negas faktorja B, (K) in (L) faktorja, katerih vpliv razisku-
Jemo, €1y P2 udinek sludejnostnih faktorjev pri individual-

nem poskusu.

8e vsebins pojave ne nakezuje linearne zveze med faktorji, jih
skuSemo na linearni model prinesti & transformacijo. Ce je vse-
binsko upravidena multiplikativna zveza med komponentemi, tak

model privedemo neé adiiiven Z Llogaritmiranjem.

1l. 4. Sludajnostni bloki

Na jenostavne j§i plan eksperimenta, pri katerem izkl ju-
¢imo en opredeljiv, & vsebinsko nepomemben faktor, so sluédaj-
nostni bloki. 3 slulajnostnimi bloki odstranimo vpliv hetero-
genosti v eksperimentslnem materialu, heterogenostl v izvedbi
poskusov, heterogencsti v produktivnostl med delavei ipd, Ta
prijem v mnogih primerih doprinese k uspeSnejSim rezultatonm
in k temu, da se standardna pogreSka ocen in s tem kvaliteta
zak]l judkov zvi¥a, ne da bl povelali Stevilo ponovitev posku-
sov in s tem podraZili izvedbo poskusa,

Pri &isto sludajnostnih blokih iz eksperimentalnega gradiva
tvorimo skupine s &imbolj enotnimi pogoji. Stevilo enot v
skupini je enske Ztevilu nivojev pomembnega faktorja. Na vsa-
ki taki homogeni skupini - bloku, apliciramo po en nivo fak-
torja, katerega raziskujemo. Te faktorje apliciramo na eks-
perimentalne enote na sludajnosten nadin, da se eventualna
nehomogenost pri sistematidni uporabi ne vme3a v ulinek fak-
torja, aupak preide v slulajnostno komponento. V tako pla-
niranem poskusu;nehomogenast med bloki eliminiranz iz obradu-
na rezultatov poskuse, kar je cilj sludajnostnih blokov,

Model eksperimenta zs slufajnostne bloke enege faktorja je:

X

=M + (B) + (P) + ®up 1)

bp

Obra%un analize variance pri sludajnostnih blokih pa je na-
slednji:
Po izvedenem poskusu, ki smo ga izvedli v skladu z zgornjimi
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navodili, razpolagamo za vsak blok b, za wsak nivo faktor-
ja 8 po enim podatkom xbp;

izradunamo vsote: X, = S x in

¥,
b) Iz osnovnih podatkov x b = 8 Top

X::SXb; Xp:gxbp

bp

¢) Iz dobljenih vsot po standardnem nadinu za analizov varian-
ce izradunamo koliline

2 1. .2 TR e D
Qpp = gg e AL e E Bt T b 3 e i

d) Iz teh kolidin obradunamo analizo variance po shemi:

Vi Stopinje Ocena (3)
variaci je oAl prostosti variance =
Bloki KB= QE" Q mb=b-l
2 A5
faktpr P K= o =l @, = p-1 S,= K. /K, F—sP/se
2
ex.pogrefka K = Qp-Q,-Qy+Q m =(b-1)(p-1) S_=K_/m_ X
Skupno K = QBP - Q m = bp-l

8e se izkaZejo razlike med postopki za znadilne, naprej anali-
ziramo aritmetidne ocene sredin

3. =%
3 AR

Zanje je oéena gtandardne pogreske a; = se/ p» Ocena stan-

: P
dardne pogreSke ocen razllik med dvema aritmetiénima sredinama

pa

= 282
s

1%

Sh %

Te standardne pogredke sluZijo bodosi za preskuSanje hipotez
all za izradunavanje intervalnih ocen popredél] ali razlik
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med popreéji.

Za primer poskusa s sludajnostnimi bloki vzemimo analizo
vzdrZnosti plati¥¥, obdelovanih pri razlidnih Zarilnih tem-
peraturah, Kot kazalec vzdrZljivosti je vzeto Stevilo pulzacij
do zloma. Pgskus je prgdvideval tgi nivoje Zarilne temperatu-
re ¥, =4507; t, = 550 <3 t3 = 650,

Poskus je bil izveden v petih ponovitvah na po treh platiséih
iz petih SarZ, ki so vzete kot blokl, S tem skuSamo elimini-
rati vpliv SarZ na vzdrZljivost in tako eliminirati en dolo-
8ljiv, a nepomemben faktor iz obraluna. Iz vsake SarZe so

bila vzeta po tri plati¥da, na njih pa na sluajnostno izbranih
piatiséih aplicirane posamezne temperature. Rezultati poskusa

80 naslednji:

SarZa % Xb
]
<1 |:l=335 | 55253 \ £,1906 | 1494
2 [t 0401 | ,:264 | t :314 | 979
3 [tl:211 \ t,3390 ] t3:135_J 734
4 [ ©,:63¢ [ +,:394 | +,:336 | 1364
5 \tl:282 \1:3:311 t,:560 | 1153
X, th = 1536 x,62 =2891 X, =1297 5724 =X
3
Nadalje dobimo:
= 88 x = 2700406
QBT bt bt
Q = 2 s xg = 6919138/3 = 2306379
o =-15- S x‘: = 12399386/5 = 2479877

Q = iy 32764176/15 = 2184278
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Iz teh obradunano varianco po shemi za obradun sludajno-
stnih blokov

Stopinje Ocena

Vir F
variaci je Yeoawkrqdratoy prostosti variance
Bloki(SarZe) KB 2306379-2184278= 5=-1=4

12210l
Yarilne tem- K, = 2479877-2184278« 3-1=2 147800 12.01%*
peratura 293599
ex.pogreska = 2479877+2184278= (5-1)(3=1) 12304 1.00

98428 =8 '
Skupno © 2T700406-2184287= 15-1=14

: 516128

Ker je kritidna vrednost F(2,8) = 8,65 manj3a, F(2,8) = 18,49
0,01 0,001

pa vedja kot izralunani F, sﬂ%ramo razlike v Stevilu pulza-

~eilj kot znadilne v odvisnostli od Zarilne temperature na nivo-

ju & = 0501, To opraviduje nadaljnjo analizo razlik med po-

sameznimi temperaturami.

Iz vsot X dobimo popreZno Stevilo pulzacij pri posameznih Za-
rilnih temperaturah je:

X, =307 X, =964; x, = 259
ty b, ty

Maksimalnl verjetnostni odklon ocen od pravih aritmeticénih
sredin je

"‘!:(8)8/\[—‘

X
t = 0’05

o)
i
i

ali v naSem primeru

xt 2, 306 rsr

Se Zelimo preskusiti znadilnost razlik med X, in X, upora-

o7
|
i

bimook¥arec, po katerem je preskusni izraz t2 t1

X X
e ¢ \ja _259 =307, 5 _
o s i e [ 0y S, {ﬂ;~ = 0,685

e
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Ze brez tablic za kriti%ne vrednosti sklepamo, da razlike
niso znadilne.

11, 5, Metoda parov

Poseben primer slucajnostnih blokov je metoda parov.
Po tej metodi presku$amo hipoteze in ocenjujemo razlike med
postopki, kadar sta v blokih samo dva postopka.

Iz sploSnega linearnega modela za sludajnostne bloke

xbp =M+ (B) + (P) + ebp (1)

dobimo za prvi in drugi postopek za vsak blok

Ky = M+ (B) + Pl + ebp
Xpp =1 + (B) » By sua, (2)
e R ‘(Pz 1)+ (®p2 - °p1)

Razlika vrednosti obeh postopkov v blokih dy vsebuje razliko
med postopki Pp-P1, razlike med bloki pa iz diference izgi-
ne jo. Tako smo z diferencami en opredeljiv, a nepomemben fak-
tor izlodili in s tem dobili osnovo za precizne j§e sklepe.

Iz dy, moremo po znanih pravilih skonstruirati izraz

— —— 2
a -AP S(a, -d)

ki ga uporabljamo ali za ocenjevanje razlik med postopki
ali ze pregku¥anje niSelne hipoteze H, : AP = Bos P, =0,

Za primer vzemimo proudevanje znadilnosti razlik Stevila
pulzacij do poruSitve pri dveh razlidnih obteZah. V ta namen
Smo sedem delov plafti¥& (bloki) razdelili v dva enaka dela
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in iz vsakega bloka za en del preskuSali Stevilo pulzaci]
do porulitve pri eni, ze drugega pa pri drugi obteZitvi.
Rezultati preskusov in preskus znalilnosti Jje naslednji:

2
Blgk xbl xb2 db db
1 349 394 +59 3481
2 &53 336 +83 6889
3 314 282 =32 lo24
4 40l 560 +159 25281
5 264 311 +47 2209
6 b 4 iy 295 +42 1764
7 39¢ 513 >-9428 15189
8 133 247 +114 12996
2_
Sdb= 595 Sdb—68773
Iz zgornjih podatkov dobimo, da je d = 595:8 = 74,4, sg = 3503

in Sd = ?9,20

Ge preskulSamo hipotezo o razlikah med poprelnim Stevilom pul-
zaclj pri razlinih obteZbah, postavimo 2a nidelno hipotezo,
da Je AP = o, Tako dobimo

v Hy 14,4 .V .
g™ 84 q_z T 59,2 8 = 3,56

Ker je izradunani t vedji kot tSm F bimal ) = 3,50 in manj3i
kot je g(%gz) = 5,40 zaklju¥imo;’da je popredno Stevilo pul-
9

zacij pri obeh presku$anih obteZbah s tveganjem = 0,00l
nidelno razliéno.

11, 6. Faktorialni poskusi

Seprav je Ze eksperiment, v katerem proudujemo z ana-
lizo variance en sam faktor, po vsebini faktorialni eksperi-
ment, se je ustalila terminologija, da imenujemo faktorialni
eksperiment tisti planoziroma eksperiment, v katerem prouldu-~-
jemo vpliv ve&ih faktorjev hkrati. Tako je "faktorialni eks-
periment pxq" eksperiment, v katerega sta vkljulena dva vse-
binsko pomembna faktorja in sicer eden na p, drugi pa na q



- 125 =

nivojih., Kot "faktorialni eksperiment 24“ pa npr. iamenujemo
eksperiment v katerem proudujemo istifasno Stiri faktorje,
od katerih je vsak na dveh nivojih: npr. dva rezlicna pogoja
dela, dva recepta, dve temperaturi vlivanja itd,

11, 8. Interakecija

8e je pri razlidnih nivojih za faktor A vpliv faktorja
B na rezultat razlifen,pravimo, da je med faktorjem A in B
interakcija. Interakcijo tolmacimo kot vzajemen vpliv dveh
ali ved faktorjev.

Ge med vplivom temperature in vplivom staranja na Zilavost
kotlovske ploBevine ne bi bilo interakecije, bi se Zilavost

spremin jala po modelu

=M + (8) + (T) + e {1f)

i tei

tsi

Krivulji o Zilavosti v odvisnosti od temperature, bi za sta-
rano in nestarano stanje v primeru, da ni interakecije; poteka-

1i paralelno.

8e pa obstaja med staranjem in tempersturo interakci ja, nastopi
v modelu nova komponenta (ST) vzajemnega ulinka vpliva stara-
nja in temperature., V tem primeru ima linearni model nasled-
nje komponentes

X =M + (S) + (T) + (ST) + e (2)

tsl tsi

Shematié&no moremo v sliki nakazati interakcijo med dvema fak-
torjema A in B v sliki
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Ay 3
A Ab
X » 1
A
Ay
A/
SRR e s
l
B B
Med faktorjema A in B Med faktorjema A in B
nl interakei je je interakecei ja

11. 9. Faktorialni poskus pxg

Poskus, v katerem proucujemo dva faktorja, enega na
p nivojih, drugega na q nivojih, imenujemo faktorialni po-
skus pxq. Analiza faktorialnega poskusa pxq in faktorialnih
poskusov nasploh je najenostavne jsa, Ce je Stevilo ponovitev
za vsako kombinacijo nivojev faktorjev enaka,

Linearni model faktorialnega poskusa z dvema faktorjewma P in
Q z i ponovitvami je:

ot 5 M+ (P) + (Q) + (PQ) + € ai eL)

p- Wy
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Za tak poskus potrebujemo za vsako kombinacijo PQxi ponovi-
tev. Iz podatkov poskusa Xpgi z analizo variance analiziramo

vpliv faktorjev po naslednjem postopku:

a) Iz osnovnih podatkov eksperimenta X;q4 izredunamo vsote:

X X =8 X X =81X =8 X (2)

S
pqipqpqqppq ppqqpq

b) Iz osnovnih podatkov in vsot izradunamo pomoZne koli&ine:

2 1 1 g
acBSE.25 i == ——sx Q, == S X
Q‘PI 3 9 i 3 Qp= i
Q sad pai Q pq pq Q B
Yoot ral
g =——— 2
: ipq

c) Iz dobljenihkolidin Q analiziramo varianco po naslednji
standardni shemi za analizo variance za poskus pxgq ®ipo-

2

novitvami :
Vir va- Stopinje Ocena
riaci je ygwie kvadratov‘ prostosti variance =
f - il
Pl g-esh | mmp-l |2 P | Beep/e]
fp

5 3 el oy P

Q Ky = Q- 0Q By =4 =0 ﬁQ = KQ/mQ FQ-aq/se
2 %pg 2

= v =(p- - = —— | F =

PxQ Ko™ Yg~%=*Q mpq (p-1)(g-1) ,épq ny | T2 5py/ S
m = pa(i-1) |s>=K/m_| 1

eks.pogr. Ke? QQBI - QAB e Fq. e e
Skupno K= szqI - Q m = Pii -1




- 128 =~

e se razen &istih efektov posameznih faktorjev (P) in (Q)
izka%e znadilna_ tudi interakeija (PQ), naprej analiziramo

opreja ¥ =% S x .
gLl i 4 pai

D

©

Maksimalni verjetnostni odklon teh popredij je

maksimalni verjetnostni odklon razlike dveh popredij pa

2s
e

d.{s; = toi(ma'me)
Pa :

Ce pa je interakcija neznadilna, z njo v nadaljnem ne raduna-
mo in analiziramo popreclja

L

X o ——

X dime X o
P q

S $q S X
q p

g -

Pa

ol

Za te ocene so ocene maksimalnih verjetnih odklonov

] 8
e

d;ﬁ =t o\(m:me) m d’-‘l =% {m=me) £33

maksimalni verjetni oﬂ&loni dveh popredij pa:

Za primer faktorislnega eksperiamenta z dvema faktorjema vzemi-
mo proucevanje trdnosti doloCene litine v odvisnosti od tempe-
rature in &asa obdelave. Prl tem so temperature pri obdelavi
na naslednjih nivojih:



3
il

=
fi

=
i

3
]

das obdelave pa je:

i

&

%

il

3

&
%

¢as standardne
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standardne temperatura

obdelave

lo% pod standardno temperaturo

lo% na standardno temperaturo

20% nad standardno temperaturo,

20% kraj¥i kod standardni &as obdelave

lo% krajsi kot standardni &as obdelave

log® dalj¥i Zas kot &as standardne obdelave

Poskus je planiran tako, da je na 32 kosih na slulajnosten
naéin aplicirana po ene izmed 16 kombinacij med Zasom in tem~-

peraturo v dveh ponovitvah.

Rezultati poskusa, urejeni v tabeli, so naslednji:

&

¢

¢

(@

X

1 2 3 4 t
Tl 16 lo 21 42
P A e
26 47 48 66 187
T2 25 54 T2 a7
26 22 23 o
6l lo9 g 86 381
T3 24 57 50 L
32 47 23 12
56 lo4 lo3 129 . 392
T4 44 55 63 48
- vl e i e e LBR - 08
83 lo4 126 lo4 417
X 226 364 402 385 1377 = X
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Quxy = SS5x
st
; -
G = - 5
e = 55 L

Po shemi 2za

-
L CL

- 130 =

> Zunamo pomoZne koliéine, dobimo:

= 68461

= 63460 Qé’

faktorjema sledi:

.

O
0
o] Lo

e,

==

i

S
¢

ssxi = AEBGE
1l
61675 Q = ==

f

= 59254

analizo variance za faktorialni poskus z dvema

Vir va- | Vsote Stevilo |Ocera
riacije kvadratov stopin] variance F
prostosti
: XXX

temperatura | 63460~59254= (4 - 1 = 3 1402 14,22
4206

sas 61675-59204= |4 - 1 = 3 807 8,19™*
2421

interakcija | 66884~63460-

tempXdas -61675459254= [(4-1)(4~1) = 111,4 1i13
loo3

SkSperinen- | cg461-66884=

talna napaka 4.4(2-1) = 16| 98,6 1,00
1577

SKUPNO 68461-59254= | 4,4(2-1) = 31
9207

Se primerjamo izradunane vrednosti za F s kritiénimi vrednost-
mi, zakljudimo, da sta faktorja temperatura in Zas visoko zna-
Gilna; ker so kriti¢ne vrednosti:

F(3,16)
0’05

= 3,24

0,01

F(3:16) == 5;29

0,001

in F(3,16) = 9’000

Iz tega sledi, da se Jje ulinek temperature pokazal znalilen

na nivoju

Oe = 0,001, ulinek &asa obdelave pa na nivoju XK=

= 0,05, Ker je F(9,16) = 2,54 znatno vedji od izradunanega F

0,05
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iz preskusa,ni razloga za trditev, da je interakei ja znadil-
na, Zato v tem okviru smatramo, da je ulinek temperature in
Gasa na trdnost aditiven in da vel ja model

TR i

11, lo., Drugi plani eksperimentov

Nakazani plani so0 najenostavne jSi plani, ki se uporab-
ljajo pri eksperimentiranju. Razen teh imamo §e druge plane,
s katerimi izlodujemo ved opredeljivih,a nepomembnih faktorjev
(latinski kvedrat, gr3ko-latinski kvadrat, chang@0verposkus)
poskuse z ved faktorjli, pri katerih pa nekatere interakci je
zanemar jamo, da ne dobimo prevelikih, a zato heterogenih blo-
kov (confounding). Inkompletne bloke uporabljemo, Ze je Ztevi-
lo varient ali nivojev tako veliko, da bi bil blok s takim Ste-
vilom elementarnih poskusov heterogen itd.

12, STATISTIENA KONTROLA KVALITETE

12. 1. Osnova

Direktna in kompleksna uporaba metod preskuSanje hipo-
tez je statistidna kontrola kvalitete (SKK). Neglede na to,
da moremo vse dosedaj obravnavane metode preskuSanja hipotez
uporabiti neposredno pri problemih kontrole kvalitete (presku-
Sanje hipotez o standardih, razlik v postopkih itd.), se je
SKK izkristalizirala v ved ali manj samostojno diseciplino upo-
rabe statistidnih metod pri kontroli kvalitete v masovni pro-
izvodnji.

SKK se je v masovni in avtomatizirani proizvodnji pokazala ne
samo kot uporabna, ampak v&asih tudi kot neobhodna. Kompletna
ali "stoodstotnes kontrola" je dostkrat neuporabna iz vel rez-
logov. Dolgotrajnost kontrole zavira tako proizvodni proces
kot prevzem. -Monotonost ima za posledico propuste v kontroli.
Za primere, v katerih je kontrole povezana z unidenjem artik-
la, pe je statisti&ne kontrola edini izhod. Ker pravilno po-
stavljen plan za SKK zagotavlja dolodeno Zeleno kakovost, je
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zaradl hitrosti, s katero jo izvajamo, ekonomidnostl, ki

je zvezana z vzordno kontrolo, moZnosti izbire planov glede

na potrebe in moZnosti in kvalitetnosti, ki je dana s para-
metri plana, je SEKK v velini primerov izpodrinila tako kom-
pletno kontrolo kot tudi druge nadine kontrole z neobjektivni-
mi osnovami.

12, 2. Vrste SEK

Beprav so vse metode SKK izdelane predvsem za aplika-
cijo v masovni industrijski proizvodnji, jih s pridom uporab-
1ljemo tudi na drugih podro&jih: npr. kontroli pisarnilkega
poslovanja, kontroli procesov in sprejema v trgovini ipd.

SKK po svoji funkciji pa tudi po svojih metodah, ki jlh upo-
rabl jamo, delimo v dve metodoloSko in vsebinsko ve& ali man]
samostojni grupi: kontrole’ prevzema in kontrole’ procesa.

Ti grupi imata za metodolosko osnovo preskuSanje hipotez, ven-
dar se po metodolodkih prijemih in po vsebini razlikujeta.

12. 3. Kontrola proizvodnega procesa

Naloga kontrole proizvodnega procesa je tekoda kon-
trola; s katero spremljamo ali proces tede po predpisu ali
ne, ¢

Prolizvodnja oziroma katrakteristike proizvoedenih artiklov
variirajo iz ve& razlogov. Odkloni od dololene srednje vred-
nosti morejo biti sludajnostnega izvora in izvirajo iz nehomo-
genosti surovin, neenakomernega delovanja stroja ali delavca
in podobno, Zaradi teh sludajnostnih vzrokov, se znadilnosti
artiklov odklanjajo sicer od povprelja v nepredvideni smeri
in iznosu, vendar v skladu z zakonitostmi in velikostjo, ki
je pogojena s kvaliteto strojev, homogenostjo surovin, dela
delavcev itd. Drug kowmpleks faktorjev, ki se more pojaviti v
proizvodnem procesu o sistematilni faktorji. Ti imajo za
posledico sistemati®ne stalne odklone od predpisa. Tako more
zaradi sistematilnega vpliva faektorja stroj zaleti delati ar-
tikle, katerih trdnost se Jje spremenila in ne ustreza predpi-
sanim standardom., Podobno pa more iz nekega nekontroliranega
vzroka stroj zaleti izdelovati artikle z veZjo heterogenostjo
kot pridakujemo, Naloga kontrole procesa je, da v teku proiz-




vodnega process tekole odkriva sistematidne odklone od pro-
cesa pod kentrolo in s tem daje signele za odpravo vzrokov
za slabc kakovost Ze med prolzvodnjo. S

Parametri, ki jih obilajno kotroliramo v teku proizvodnega
procesa so: mere centralne tendence, mere variacije in Ste-
vilo ali odstotek po predpisu neuporabnih srtiklov ali arti-

klov z dano znadllnostjo.

Osnovna mera centralne tendence, ki pride v posStev pri kon-
troli procesa je artimetidna sredina., Razen tega iz tehnid-
alh razlogov pogosto upcrabl jamo tudli mediano, Za mero homoge-
nosti uporabl jamo pri SKK varianco ali standardri odklon, ena-
ko kot mediano pa iz tehnidnih razlogov, ker je varianco raz-
meroma komp icirano ‘zrafunavati, uporabljamo variacijski raz-
mak., 2

Pri kontroli atributivnih karakteristik proizvedenih artiklov
uporabljamo kot paremetre bodisi Stevilo artiklov z dano zna-
¢ilnostjo ali odstotek artiklov z dano znadilnostjo. Najpogo-
ste j§i atribuvteven znak pri kontroli kvalitete je uporabnost
artikla, ki lo&i artikle v uporabne in defektne., Ta znak jJe
obidajno tipolosdki znak, ki Jje rezultat kompleksa vel& znakov,
ki so odlo&ilni zz funkcionalnost oziroma uporabnost artiklov,

SEK vr3imo tako, da iz tekode proizvodnje obdasno izbiramo

po obsegu obidaino majhne vzorce. Na osnovi teh preskuSamo hi-~
poteze o parametrih proizvodnje, ki jih imamo pod kontrolo.
Pogostost jemanja preskusnih vzorcev zavisi od razlidnih mo-
mentov: Skode, ki nastane, &e proces ne tele v redu, od ver-
jetnosti, da nastopijo sistematidni vplivi, ki spremene pro-

izvedni proces ipd.

SKPP mora biti tehni&no prilagojena tako, da z njo &im man}
motimo proizvodal proces, in da jo more opravljati tudi sta-
tistidno neizkuen kontrolor, To doseZfemo s kontrolnimi kartami.

12, 4, Kontrolne karte ali grafikoni

Tehni&no poenostavimo preskuSanje hipoteze v proizvod-
nem procesu s kontrolnimi kartami. Kontrolna karta je grafikon,
v katerem je abscisna os po pravilu Zasovna o0s oziroma os za
registraci jo sukcesivnlh vzorcev, ordinata pa skale za vnaSa-
nje rezulscatov iz preskusnih vzorcev., Osnovne elemente kontrol-
ne karte prikeZimo na primeru kontrolne karte za aritmetidno
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sredino,

12, 5. Kontrolna karta za aritmetino sredino

Vzemimo; da je povpreden premer v tekoli proizvodnji
glav zakovic M = 20 mm, standardni odklon pa 6= 1 mm. Po
planu tekode kontrole od Sasa do Sasa vzemimo vzorce po
n = 9 artiklov iz tekode proizvoénje, pod predpostavko, da
je proizvodnja pod kontrolo. V tem primeru so aritfmetilne
sredine vzorcev z verjetnostjo 1 - X = 0,99/ razmaku

M-3%—<§<M+3——§r5_— (13

V naeSem primeru velja

20-371?- =19<5:'<2o+3713— = 21 (2)

cé =M = 20
SKG =M - 3 1 19
o = T:
‘ 6
7KC =M + 3 =21
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V kontrolno karto za aritmeti®no sredino (kratko X - karto),

je vrisana centralna ¥rta (CC = M), spodnja kontrolna &rta

(SK& =M - 36/Nn) in zgornja kontrolna Srta (ZKE =M + 36/A%)
Ordinatna skala je skala za aritmetidne sredine vzorcev,

SKC in ZKE sta kritidni meji za preskus, Dokler prava arit-
metidna sredina ustreza predpisu (M = 20 in ¢ = 1), aritae-
tidne sredine ¥ iz vzorcev z verjetnostjo 1 - & = 00,9973
le¥e v razmaku med SK& in ZKC, Ker je zelo majhna verjetnost
(X = 0,0027), da aritmetidna sredina preskusnega vzorca le-
Zi v kritidnem obmolju, Be bi M ustrezal osnovnim pogojem,
sprejmemo hipotezo, da je M razliden od osnovnih pogojev in
da je do razlike prisSlo zaradi bistvenege vzroka., V tem pri-
meru proizvodnjo ustavimo, da ugotovimo vzZrok iz jemnega od-

klona,

V prikazani kontrolnl karti so vneSeni podatki za deset kon-
trolnih vzorcev. 0Od teh kontrolna karte kaZe za sedmi kontrol-
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ni vzorec zpadilno razliko in je bilo treba po sedmem vzor-
cu odpraviti napako. Dokler so X med sKkC in ZKC po principu
preskudnjs hipotez, ni razloga da bi sumili, da je M ;éMHin
zato proizvodni proces nadal jujemo.

12, 6. Normslna in poostrena kontrola

KritiZne meje v kontrolnih kartah postavljamo v skla-
dz z namenom kontrole z razlilnimi stopnjami tveganja., Pri
ameriSkih standardih se je ustalila praksa, da i¥demo kriti-
Ena podrodja za z = 3. Napaka prve vrste o« je v tem primeru
2 P = 0,0027,

V&asih postavl jamo me je za drugalne vrednosti ™, v&asih pa
celo kontrolne karte za razlidne stopnje o hkrati, Tako h
kontrolnim me jam (@0bimo cZjl pas\M + 36/Aw » SVE = M ~ 26w
in Z2v6 = M + 26/m , za kateregaﬁ;giﬁﬁ_ﬁg¥;ezno 2 = 2,

X = 2P = 0,0454, napaka prve vrste je torej ca 4,5%.

© V taki karti imamo namesto dven podroéijfzgpodroéja
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Kontrolna karta z varnostnim pasom

Tako kontrolno karto uporabljamo in tolmalimo takole:



R

3 ¥ v pasu stalnega procesa : proizvodnjo nadal jujemo
brez ukrepov
1 ¥ le?i v varnostnea pasu II proizvodnjo nadalju jemo:

kontrolo poostrimo (povelamo 3Ftevilo vzorcev)

ITT % le¥i v kontrolnem pasu III proizvodnjo ustavimo,
poi3Zemo sistematidno napako.

Kritidne meje za z za razlilne stopnje tveganja o so:

0405 0;01 0,001
Cg' 2P P ; 2P P 2P P

z |1,960 1,645 2,576 2,326 3,291 3,090

% = 4 ZL=2
2P ! P 2P P

ol lo,oc26 0;0013 | 0,0454 0,0227

12. 7. Druge kontrolne karte za numeri&ne znake

Razen za aritmetidno sredino uporabljamo za kontrolo
centralne tendence najpogosteje mediano Me, ker jo enostav-
ro dolodimo. Kontrolno karto za mero centralne tendence po
pravilu spreamlja kontrolna karta za variabilnost. Ralunsko
zahtevne j§a je kontrola standardnega odklona @& , enostavna
kontrola mere variabilnosti pa uporablja variaci jski razmak
K.

Parametre, potrebne za izdelavo kontrolnih kart, poznamo do-
stikrat vnaprej, kot standarde, karakteristike strojev itd.
Tak primer smo imeli v odstavku 1l2. 5., Dostikrat pa potrebne
parametre ocenimo 1z preskusne proizvodnje, ki obsega veélje
Stevile (3) zaporednih preskusnih vzorcev z n artikli iz
preskusne proizvodnje. Iz teh vzorcev ocenimo parametre po-
trebne za izdelavo kontrolnih kart.
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Kolidine, ki so potrebne za izralun dolcéitve kontrolnih

we] A, A.;, A, B in D so po ameriskih standardih izraunane

z upoStevanjem odklonov trikratnih standardnih pogrefk od
centralnih &rt. Teoretilno to pomeni, da je verjetnost, da
vrednost oziroma todka kontrolirane kolidine pade pod spodnjo
ali nad zgornjo kritidno mejo v kritiéno obmodje enaka

& = 00,0026,

Seveda moremo izdelati kontrolne karte z mejami, ki ustreza-
jo drugim verjetnostnim o¢ . Ena izmed variant, ki jo v prak-
si uporabljamo, uposSteva dva nivoja: prvi pas z verjetnostjo
l -« =0,9 (2 =1,964) in drugi poostren z 1 - o = 0,99
(z = 2,576) ali za zaokrojene vrednosti z = pas dvakratnih
odklonov (1 - o = 0,9546) in pas trikratnih odklonov

(1 - x = 0,9974).
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12. 8. Obrazci iggtabele za izradunavanje kontrolnih

linij za X , me, S in R karte

Obrazci za izradunanje 8rt za kontrolne karte X, me,

s in R,

Kontrolni karti za centralno tendenco

Karta X me
mera variabilnosti 0'=0J s’ [ R mep
v = = - = - = e BN
72K X + A6 [ X + A;87 | X + AR x + AS me+ A mep
(74 - = = — ——
cE i X X X | me
v = A6 0, e LRE E’ O ind
=—%==; Al;E_L; A2={—i—}——‘ I:E—l—
n 5 (o 5 (n? 2z \n
Kontrolni karti za variabilnost
Karta 8 R
mera vari- - I e
abilnosti |6 =C A s G5 R
v o, -
1
72k, | B,6 B,5 D, § DR
L 5 R
" .
CL 026 s ;6
v = -
| SKML "Bl 6 BBS D1 0' D3R
bl bl
B, = G, - 3by By =0, + 3by AERE LR e T RR
2 2
D, =4 Mied + 40 ot =1 b2 22
1“‘2'3]) ‘2+3 3 "3—62—- D4=1+3E-2--
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Tabela faktorjev za izradun kontrolnih linij pri razlicnem
obsegu vzorcev

VelikostF Faktorji za_oceno | Faktorji za kontrolne kerte X, me ,
vzorca | iz § in R s’ in R pri danih standardih M in
X | za me za 8’ za R
2 C2 e I . Ao S B el G0
2 *5642 1,128 2,128 2,858 §L*1564% o 3,686
3 ooy 755 R Y Lo de L lio Bt leona 6 4,308
4 ‘7979 2,059 1,500 1,880 o 1,808 o 4,698
> *8407 25326 14342 1,680 o 1,156 o 4,918
6 ‘8686 2,534 3,225 1,535 "026-1,T11 o 5,078
T *8882 2,704 Todl3ds 1,421 "lefsl, 672 "205 5,203
8 “Q027 2,847 1,061 1,329 °167 1,638 " 387 5,307
g ‘9139 2,970 1,000 1,253 *219 1,609 *546 5,394
10 " 9227 3,078 0,949 1,189 °262 1,584 *687 5,469
12 *a359 3,258 “"0al lyefp “331"1,541 925 5,593
19 *949¢ 3,472 XS 9k~ 406 1,452 K207 5,737
20 *9619 3,735 t 601 BAl “49% 1,430
25 ' 9696 3,931 *. 600, 425 . 548 sy 382
n Faktorji za kontrolne karte X, me, s’ in R pri pre-
skusnih vrednostih x, @me, s’in R
; me :
; T
: Ay A, Pa |/ B, 2y 4 Dy
2 3,799 1,880 2,838 o 3,267 - n 3,268
3 2:384 1,023 1,268 o 2,568 ) 2,574
4 1,880 o So8 - 10 2466  © Mt e
c 1,596 1 112 o] 2,089 0 25114
6 1,410 483 262 o030 1,970 0 2,004
7 1,277 ‘419 '519 *118 o BB2.nsnTh 1,924
8 1475 873 AR U185 1,815 T136 1,864
g Lyo04 £ °337 . 419 239 4,761y "184 1,816
1o 1,028 * 308 *368 284 Ly 110 €23 LyTTT
L2 « 925 *266 w33 354 1,646 °284 Lyt
15 2817 Sog3 ‘279, ‘428 2,572+ " 348 1,652
20 *698 *180 “225% .5lo 1,450

2 w619 - JA83 0 3181 085 . A30
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12, 9. Kombinirane karte

Glede na ve&jo ali menjSo zamotanost izralunanja po-
sameznih kolidin jemljemo v praksi tele kombinacije kontrol-
nih kert za raven in variabilnost: Ralunsko najzahtevne jSa
je konbinacija x-karte z s-karto, dostikrat kombiniramo x~
karto z R-karto, tehnidno najenostavne jSa pa Jje kombinaci ja
me-~karte z R-karto. Zadnjo kombinacijo dobimo direktno iz
grafikona, v katerega vnesemo individualne podatke posamez-

nih vzorcev,
Primer za me-R karto

Za dololeno karakteristiko artiklov, ki ga proizvejamo na te-
kodem traku, smo se na osnovi analize primernosti in moZnosti
odloéili, da uvedemo kontrolno karto # me-R na osnovi vazor-
cev z n = 5 enotami, Preskusna Eroizvodnja 20 x 5 je dala na-
glednje rezuTtate. X =59,9 in R = 24,15, centralni in kon-
trolne &rte za me-R karti, g0 po obrazeih:

me-karta -
7Kl = X + AR = 59,9 + 0,712, 24,15 = 77,1
CL = x = 59,9 59,9
V —3 -
SKE = X - AR = 59,9 ~ 0,712, 24,15 = 42,7
R-karta
IKE = D,f = 2,114 . 24,15 = 51,1
v
¢ = R = 24,15 Ph 2
v -~
SKE = D3R =0, 24,15 0

V sliki so narisane osnove za obe karti. LGlede na gkalo =za
individualne vrednosti so v¥rtane ZK®, CL in SKE za medieno.
Skale v R-karti je v lstem merilu kot skale za mediano.

Nevedeni kontrolni me-R karti konstruiramo in uporabljamo po
naslednjih tolkah:
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1. Po vrsti vnaSamo v me- kontrolno karto tofke za podat-
ke kontrolnih vzorcev za pet artiklov.

2., Tolka, ki je izmed petih tolk v sredini, je mediana. To

todko poudarimo tako, da jo prekriZamo (x).
_‘i;.

3. Na robu pomoZnega papirje napravimo &rtico (osnovna &rta

m), Ko vskladimo osnovno &rto s todko za najmanjSo vrednost,

ob robu zaznamujemo mesto M, kjer leZi najvis ja vrednost.

Razmak M - je variaci jski razmak vzorca.

4, Ta razmak vnesemo v R-karto tako, da vzorcu na ustrezno
mesto na abscisni osi primaknemo osnovno &rto m. pri mestu
M pa ob robu papirja s krogcem, kriZcem ali drugim konvencio-

nalnim znakom oznadimo R.

5. 8e sta me in R iz vzorca v ustreznih kontrolnih pasovih,
nadaljujemo s proizvodnjo, ker ni razloga, da bl sprejeli hi-
potezo, da se je spremenila raven ali variabilnost procesa.
Proizvodni proces ustavimo v primeru, Ce bodisi me ali R iz
kontrolnega vzorca pade izven kontrolnega pasu v kritidnega,
se je zaradi bistvenega vzroka spremenil nivo (me v kritid-
nem obmo3ju), variabilnost (R v kritidnem obmodju) ali oba
(8¢ sta me in R v ustreznem kritidnem obmo&ju).

12. lo, Kontrolne karte za atributivne znake

Razen kontrolnih kart za numeridne karakteristike,
v praksi kontroliramo tudi atributivne znake. Ti atributi
S0 bodisi pravi atributi ali pa izvedeni iz ene ali ved nu-
meridnih karakteristik. Tako je npr. pri kalibraciji artikel
uporaben, e je premer v dolofenem razmaku, v nasprotnem pri-
meru pa je neuporaben.

Ker seiza majhne vzorce 3tevilo enot z dano zna¥ilnostjo
porazdeljuje v binomski ali Poiomerr’ porazdelitvi, je dolo-
Ganje kritidnih mej za kontrolno karto zvezano s precejSnjim
rafunanjem, &e ne razpolagamo s primernimi tabelami,

y :
2a velike vzorce p& 9&¢i porazdel juje aproksimativno_v nor-
malni porazdelitvi, veljajo za strukturni deleZ p = % y Edee



i G~

gtevilo defektnih artiklov d ali ¥tevilo redkih dogodkov ¢
forairane kontrolane meje kot za numeriéne znake,

%8 primer, de so dani osnovni standardi P ali {, velja za
mzje trikratnih stendardnih odklonov

fame[T' D B c

zab | P o+ 3\J21%EEI. nP + 3 {?ERE:;Y ® + 3

ot P nP

Skl Pox & E%fﬂ P - 3 {(0P(1P) | - 3
l

Ye smo osnovne podatke o proizvodrem procesu ocenili s K-
preskusnimi vzorci iz stabilnega prolzvodnega procesa, so
osnovne &rte kontrolnih kart:

Karte P d c
G- ( E - - —-— . .
7k 8 P + 3 B#%-Ei d + 3 4 d(1-p) e+ 3\c
ol P . d c
se6 | 5 -3|R22L ) 3-3 Yda | §-3\G
l, : v

Pri tem pomepi p =‘% Zp povpreden odstotek iz preskusnih
vzercev d = = Jd povpredno Stevilo artiklov z dano znadil-
nostjo (npr. defektnih) iz R preskusnih vzorcev stabilnega
procesa; € = 2 ¢ popredno ¥tevilo danih karakternih vzor-
cev iz preskusne proizvodnje. Seveda moremo kot pri vseh
drugih koantrolnih kartah, ki so izdelane pod predpostavko
normalnega porazdeljevanja kolifin faktor 3 zamenjati =z
drugi? z, ustrezno Zeleni stopnji tveganja (glej tabelo v
12.‘ 6 °
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12, 11. Uporabe kart p, d in ¢

: Prvi dve od zgornjih kontrolnih kart p in d imata
za 0Snovo zakonitosti binomske porazdelitve, tretja (c-karta)

pa Polssonovo porazdelitev.

Zaradi ome jitve, da zgornje kontrolne &rte veljajo le za ve-
like vzorce, dostikret uporabl jamo p-karto za ugotavljanje
stabilnosti procesa i1z cele proizvodnje. Celotno dnevno pro-
izvodnjo artiklov, ki jih proizvajamo seri jsko, moremo smat-
rati kot sludajnostni vzorec iz hipoteti&ne populacije neo-
me jenega 3tevila ertiklov, ki so proizvedeni pod enakimi po-
goji. %e je Stevilo dnevno proizvedenih artiklov pribliZno
enako, vnesemo v zgornji obrazec za p-karto namesto n, po-
predno ¥tevilo dnevno proizvedenih artiklov v preskusni pro-
izvodnji n = *%ne. Se ps je Stevilo dnevno proizvedenih ar-
tiklov zelo rgzliéno, je potrebno upodtevati razlilne me je.

Primer, Vzemimo, da smo v stabilni preskusni proizvodnji do-
bili,da je p = 0,09, povpredne dnevna proizvodnja pa n = 230
magnetov, Ker gre za deleZ defektnih artiklov moremo meje po-
stavitli enostransko, ker je intervenclja pomembna le, de se
poveda dele¥ defektnih artiklov., Kontrolne meje z ustreznim
varnostnim in kontrolnim pasom z o.= 0,05 in o= 0,01,

9. 91

- p(1-p) _ =
ZK§ P+ & o1l - =9 + 2,326 6 o 13, 38%
= - i 5(1—52 > e :
ZVy DorE e e = =9 + 1,645 256 - 12,10%
CL 5 = 9 = -9:00%

Vzemimo, da se je od 18, dalje proizvodnje zaradi instalaci je
novega stroja na eni strani povelala tako, da je n = 3oo, de~
leZ defektnih artiklgv pa zmenjSal na p = 0,07, Na isti nalin
kot zgoraj dobimo ZK@ = 1l0,43%, ZVE = 9,42%, CL = T%.
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/

c—-karta

c-karta za kontrolo redkih pojavov ima za osnovo Polissonovo
porazdelitev, Vendar, &8e Je osnoven parameter Poissonove po-
razdelitve o dovolj velik (™) 1lo), moremo vzeti kot mbporabno
aproksimaci jo, da se redki pojavi porazdelg%ejo v normalni
porazdelitvi z B(x) = in YWa¥(x) = , V tem primeru so
kontrolne meje dane z:

v e v
IR = o&+3fﬁ, Ch = KA SKﬂf:ok—Br,éejedan
standard :

=c + 3 Jﬁd ¢t =¢ Skt = ¢ - 3 {E‘, e $e para-
metertﬁ-ocenjen s povprednim Stevilom pojavov v preskusni
proizvodnji.

Primerov za porabo c-karte je weliko. Obidajno kontrolni vzor-
ei niti niso vzorei v pravem smislu (na sludajnosten nadin
izbrano dolodeno $tevilo artiklov iz tekode proizvodnje), tem~
ved more biti kot vzorec opazovanje dolodenega casa proizvod-
nje, za katerega registriramo npr. Stevilo pretrgov ali napak
na stroju, v3asih na slulajnosten nalin izbrana stran teksta
in je ¢ Stevilo napak, ali dololena povr3ina tkanine in je ¢
§tevilo napadnih vozlov, all kompliciran mehanizem in je c
Stevilo drobnih napak, ki Jjih najdemo na artiklih itd.

12, 12, Statistidna kontrola prevzema

Statistidna kontrola prevzema je direktna uporaba
statistiénih metod preskudanja hipotez brez posebnih sprememb.
Pri tem obidajno preskufamo hipoteze o aritmetidni sredini
dolodenih karakteristik proizvodnje M, o variabilnosti teh ka-
rakteristik O in hipoteze o strukturi proizvedaje ' P4 po kva-
liteti, uporabnosti itd.).

Te vrste kontrole vrSimo v razlidnih fazah proizvodnje; pri
prevzemanju surovin, prehodu polizdelkov iz oddelka v odde=-
lek v istem poddetju in pri kontrolil gotovega blaga.

Ker obidajno kontroliramo, all proizvodnja ustreza pogojem,
ki jih stavlja kupec oziroma potroSnik, imenujemo pri kon~
troli kvalitete napako prve vrete, ki je v tem, da ustrezno
proizvodnjo zavrnemo, tveganje proizvajalca, napako druge

vrete, ki je v tem, da sprejmemo proizvodnjo, ki ne ustreza
doloZenim pogojem pa tveganje kupca,
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Kontrolo prevzema uporabljamo pri kontroli amnoZidne nroiz-
voanje v tejle obliki. Celotno profzvodnjo razdelimo abede e
pogojis proizvodnje (dnevna proizvednja; proizvodnja pﬁoizvede—
na na tosegasznih strojih itd.) v skupine ax»tiklev. Po “naprej
doledsnen planu kontrole iz posamezne skupine izberemo sludej-
nogtno dolodero ¥tevilo artiklov, Glede na kvaliteto teh ar-
tiklov posanzzno skupino sprejmemo ali zavrremo. Zavrnjere
skupine prekontroliramo v celoti in v njilh defektne artikle
nadomestimo z dobriml. Teko stveren odstotek izmeta 2zZranjSa=
mo, ker so defekitni artikli v zezvrnjent skupini nadomesSeni

z dobrimi. Posamezni plani statistilne kontrole prevzena ima-
jo za osnove reazlilne kolidire. ZBna izmed nsjpogostej¥ih je
povpreden odstotek izmete ne opravljeni kontroli., Ta pa Je
odvisda cd kvalitete proizvodov pred kontrolo. Ce je kvali-
teta pred kontrclo dotra, je odstotek izmeta po kontroli +udi
nizek. Bnako je odstotek izmeta nizek, Ce je kvaliteta proiz-
vodnje pred kontroio zelo slaba, ker v tem nrimeru zzvrneno
razmeroma vellko Stevilo skupin, in v njih radomestimo ~labe
artikle z cdobrimi. Pri neki dololeni kvaliteti proizvodnje
pred kontrolo pa je odstotek izmeta po kontroli meksimalen.
Pri vzor&nih planih je zato razen povnrednega odstotka iz-
meta po kontroli pomemben tudl maksimalen povprelen odstotek
izmeta, ki gea dobimo prl kontroli proizvodnje, v kateri od-
stctek izmete sradrnje velik,

12, 13, Encjni, dvcjni, trojni, sekvencialri plan

Pri dani velikosti kontroliranih skunin in povpred-
nem odstotku izmeta po opravljeni kontroli moremdo najti, pri
zadostni velikosti vzorca neko celo Stevilc Cq tako, da sku-
pino spre jmemo, e je Stevilo defektnih artiklov v vzorcu
manjSe all enakXo C; in zavrnemo, fe je Ztevilo slabih artiklov
v vzorcu velje kot Cl. Yak plan imenujewmo enojni vzorcni plan.

Pri velikih reszlikeh med stvarno in hipoteti®no kvaliteto od-
krijemo razlike tudl z menj¥imi vzorci. Zato se v&asih obnese
dvojni pian, Po tem planu v prvi fazi,izberemo vzorec nj enot,
e Je Stevilo slabih artiklov v tem vzorcu manjSe ali.enako,
Cy. skupino- sprejuemo. e je Stevilv 'slabih’ artikToy velje ali
enako, Csp gkupinorzavrnemoi”ée'ya“ﬁé“ﬁ%évii&‘é}gp;g;§§tik?p§'
vedje kot 03 in manj8> kot Cp, izbérémo dofolnilni yzoree z,
no eqptamix$2aavzp;ggh7e;qsnoné;éahéa#rpi%éﬁjhiiﬁ%p%éﬁé@;kbi
pri encstevnem planu.® -é"Eteviﬁjil%l&}j?,ﬁ"'gf‘&:@%}@yf‘? Skuprem, ;.

1
=
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vzorcu z n] + n2 enotami enako ali manjSe kot Cy skupino

spre jmemo, v nasprotnem primeru va jo zavrnemo. e pridaku-
jemo da so med skupinaml velike razlike/je ta plan bolj eko-
nomi den kot enojni, ker slabe skupine navadno izlodimo Ze pri

prvem VvVzorcu.

Podobnoe moremo sestaviti trojni plan, pri katerem pridemo pri
nekaterih vzorcih do dokonéne odlolitve Sele pri tretjem vzor-
cu, Pri tem planu vzorec n; enot povelamo na nj + n2 enot, e
- ne dose¥emo odloditve pri prvem vzorcu, na ny + np + ny enot
pa v primeru, e tudi z druglim vzorcem ne moremo skupine niti
zavredi niti sprejeti.

Raz¥iritev te ideje je sekvencialni plsn, pri katerem veZamo
preskusni vzorec za en ali za majhno Stevilo artiklov. Pri
sekvencialnem planu dodajamo nove preskusne artikle toliko
Sasa, dea pridemo do odlolitve, da skupino sprejmemo ali zavr-
nemo., Dokler pa je §tevilo slebih artiklov tolik3Sno, da je
gsituaci ja nedolodena, nadaljujemo z velanjem vzorca. Po dolo-
denem Stevilu postopkov pridemo do cilje, in sicer tem prej,
im ve&je so razlike med stvarnim in hipotetiénim odstotkoa.
Sekvencialni plan je bolj zamotan kot navaden ali dvojen, ima
pa to dobro lastnost, da dovede do rezultata v povprelju z manj-
im Stevilom preskusov. Zato ga uporabljamo predvsem za kon-
trolo proizvodov, za katere je preskus predrag.

12, 14, Kot primer vzemimo tabelo iz knjige: Freeman,
Friedman, Mosteller, Wallis: Sampling Inspection. Iz prirod-
nika je vzeta tabela za kontrole skupin s 500-800 enotami za
primer, da pridakujemo povprelni odstotek defektnih artiklov
po kontroli od 1,2% do 2,2%, zgornjo limito povpredja defek-
tnih artiklov po kontroli pa 2,5% do 3,5%.



- 152 -

Tavels, Plan kontrole skupin s 500 do 800 enctami s pov-
rednim odstotkom defektnih ariiklov po kontroli 1,2% do
2;2% in zgornjc limito povpredja defektnih ertiklov 2,%
do 3,5%

Tip 1 Velikcst vzorca I
vyzorca Vzorsc : o B | Ry
posamez- | kumula- 1 2
nega tivnega [ )
Eroini prvi " 4o 4o A 3
Dvo jni prvi 25 25 1 4
drugi 50 15 3 4
Sekvencielini prvi lo lo + 2
drugi NN 20 o 3
tretji 0.y 30 e 3
Cetrti lo 40 1 4
peti lo _ 50 2 4
Sesti lo B0 2 4
sedmi lo To 4 5

/

Skupino sprejﬁemo,'ée je 8tevilo defektnih artiklov v vzor-
cu X  C1 in zavrnemo, le je x >,02. Vzorec nadal jujemo, &e
Jeity &% <_02.

+ pomeni: skuplne ne moremo sprejeti pri prvem vzorcu.

8e npr. iz skupine s 300 enotami po dvojnem planu izberemo

ry1 = 25 artiklov in med njimi najdemo 3 defektne, moramo vzo-
rec glede na prejinjo tabelo povelati za n2 = 50, ker jJe

1 3 4! Ce najdemo v skupnem vzorcu nj + n, = 75 enot 7
defektnih artiklov, skuplino glede na prejinjo tabelo zavrnemo,

Podobno je pri sekvencionalnem planu. Ce iz skupine s N = 300
enotami izberemo najprej lo artiklov in izmed teh ne 2ajdewmo
nobenega defektnega, moramo vzeti nadaljnjih lo enot. Ce v
skupnem vzorcu z 20 eanotami dobimo dva defektna artikla, mora-
20 postopek ponoviti in vzorec povelati e za lo enot, ker je
0 <2 < 3. 8e v skupnem vzorcu s 30 enotami dobimo 3 defekt-
. ne artikle pa skupino po tretjem vzorcu zavrnemo, ker je 3 > 3.

Podobne tabele, kot je tabela v 12. 14 so sestavljene za raz-
li&ne kombinacije povprednega odstotka defektnih artiklov po
kontroli in za razlidne velikosti skupin, tako da morémo najti
tabelo za vsako kombinaci jo, ki je prasktiéno potrebna.
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13, PROUCEVANJE KORELACIJSKIH ODVISNOSTI

13. 1. Funkecijekein korelacijske odvisnosti

Pri funkei jskih odvisnostih med x in y vseki vred-
nosti x ustreza ena ali nekaj tolno dololenih vrednosti od-
visne spremenljivke y. Pri proulevanju mnoZidnih po javov tu-
di zasledimo odvisnosti, ki pa so po svoji naravi razlicCne
od funkeljskih odvisnosti., Zilavost jekla je npr. odvisna od
vesebnosti ogljika, Casovna proizvodnost je odvisna od vlagal-
nega %asa ipd. Vendar opazimo, da te odvisnosti niso funkei j-
ske in more biti Zilavost posameznih plos¢ pri isti vsebno-
sti ogljika rezlilna. Enako je tudi s Casovno produktivnostjo
v odvisnosti od vlagalnega &asa in z vsemi podobnimi priameri.
Za take sludaje sicer opazimo zakonitost odvisnosti doloZene
karakteristike od dolodenega faktorja, vender to zakonitost
opazimo le pri mnoZidnem opazovanju, ker velja na splodno,
ne pa v individualnih primerih. Vzrck za to je stalno prisoten
vpliv individualnih faktorjev, ki jih dostikrat zdruZimo v
skupen efekt vpliva sluajnostnih faktorjev. S tem, da dodat-
ne faktorje, ki bi motili odvisnost med proulevanima znakoma
dr¥imo na istem nivoju, sicer odstranimo vpliv nekaj faktor-
jev, ki so zdruZeni v splodne pogoje poskusa. Vendar ni pri
proudevanju nikdar mogole docela odstraniti vpliv vseh fak-
torjev., Zato moremo Zza razliko od funkcijske odvisnosti, ki

jo zapiSemo simbolidno
y = f(I) (l)

pisati korelacijsko odvisncst med x in y siabolino kot
y = f£(xse) (2)
pri Semer pomenl e individualne ali v posebnem slulajnostne

vplive.

13, 2. Prikazovanje kggelacijskih odvisnosti

Funkei jske odvisnosti podajamo na tri nadine:

2) s pravilom y = £(x), ki nakazuje, keko dobimo iz vrednosti
neodvisne spremenljivke x vrednost odvisne spremenljivke y
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) z nizon dvejic ustrezain vrednosti x in y, 1z katerega
neyosredno dobimo vrednost v, ki ustreza dani vreénosti =

yuljeo v kecordinetner sisteaun, v katerem vsaka todlka
»redastavl ja ustrezno dvojico vrednosti z in y.

Korelacijske odvisnosti prikazujemc podobno, &eprav je njiho-
va nareva drugadna kot narave funkcl jske odvisnosti. Tsko os-
novne podatke oriks¥emc z nizor dvojic ustreznih podatkov x
in yy, k1 =2e nanaSata na isse enote.

Pri kor2lac! jski odvisnosti sta namred vrednost x irn y zdru-
Zeni v dvojlci vredncsti preko enote, na ketero se nanalata.

Tako imamo npr. za povezanost med vlegalnim in neto Casom za
50 SarZ na psdi V naslednje podatka: x = viagalinl das, y =
neto Zas,

% v x ¥ x y X y
X300, B400 2475 = Byi006. 3250 2% (85 2,00 7,00
300 Ty50 2,50 T,50 2,75 8,75 2,00 T,50
2,25 6,67 e 20 Ll Tl s 260k B 25 2,50 T,50
2,25 7,50 Lo Gy 25 2450 B 25 2yeos Tyoo
3,00 T+T5 3,17 6,83 2,50 8,00 2,25 T,50
N 6,75 2,00 8,00 2550 T+:25 3425 8475
3900 Ts50 2,75 Ts50 2,50 Ts50 2y 0079 iy 15
2,75 6,67 3,42 8,50 2,25 8,75 2750 1215
2,25 T,50 3500 9,25 2,50 1 iSe 2j€d  B8y2%
2,00 Ts00 2,50 8,50 350 9,75 s 1548275
2575 9,00 2,00 8,00 2,75 8550 e IR B
2390 “ TS F9g0" 8375 219+ 9550
2,00 - 8,00 3,5 8,25 2D 7,00

13,3, Korslacijska tabela

le je Stevilo enot veliko, pri proudevanju enega sa-
mega znaka sestavimo frekven®no porazdelitev. Te sicer sa-
mo pritliZno, vendar nazorn¢ pokaZe ponaSanje vrednosti.
Podcbro je tudi pri korelael ji. MnoZica dvojic vrednosti
Je nepregledna, &8e je Stevilo enot veliko. Pri vedjem Ste-
vilu enot je nepregleden tudi korelacijski grafikon. Kot
pri proudevanju enega samega znaka, tudi pri proudlevanju
cveh znakov Lorelacljskc odvisnost nazorne je prikaZemo, J&e
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namesto individualnih vwrednosti za x in y vpeljemo razrede.
8e pred¥tejemo, koliko enot ima vrednost v posamezni kombi-
naciji razredov za znak x in y in podatke podamo v kombina-
cijski tabeli, dobimo korelacijsko tabelc. Korelacl jska ta-
bela ima vse prednosti in pomanjkljivosti frekvenénih poraz-
delitev enega samega zneka., S Sirokimi razredi zabriSemo za-
konitosti, ozki gagredi pa povelajo ohseg taebele, ki je zato
nepregledna, razen tega pa se zaradi vecdjega vpliva indivi-
dualnih faktorjev zabrifejo zakonitosti. Zato je izbira opti-
malne Sirine razredov za anelizo zelo pomembna,

Da je moZno v nadaljnji radunski analizi uporabiti izdelane
metode analize je priporodljivo, da so razredi za posamezen

znek enako Sirocki,
Za primer podajamo v korelacijski tabeli odnos med{)10 in.l40

za jesenidko patentirano Zico.

Odnos med )‘l in )40 za patentirano jeseni¥ko ¥ico za n = 98
preskuSancev

xl,o 1,4 1,8 2,2 2,6 3,0 3,4 3,8 4,2 4,6 5.0}

& 2,4
1 1

30
5 1

36
g e s 6

4,2
T 6

4,8
T A 15

5,4
B 8112 2 34

690 f

B Ay 15

6:6
2o SYrisndk 13

7,2
: 1 poris ol 4

7,
o 1 i b 3

2
98
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¢
Tz zgornje kXorelacijske tzbele je laano védna pozitivna in
Zinearns odvisnost med.ﬁlv in 3,, 23 jeseniSko patentiranc
Zlco. Meglizo tolk 1z korelsci jskege grafikona v tem prime-
ri nadomestl skupnost frekvenc, ki se pomikajo v smeri po-
zitivne: korelaci je.

-

13. 4. Korelaci jski grafikon

iz madZlce parov podatkov, ki so osnova za korelacij-
sko ana.izo, ne moremo neposrecno zaznati ali in kollkas jJe
sorelac! jske odvisnost in kaksSen je potek rsgresijske kri-
vualje. Boljsi pregled nad to mneZico podatkov dobimo & ko=
relaci jskim grafikonom, v keterem je vsak par vrednosti
(x; y) prikszan s to8kc v pravokotnem kocrdinatnem sistemu.
kroZica %08k, od keterih vsska predstavlija podatks za eno
eroto, en poskus 2li podobno, Ze dololnejSe nakazuje zako-
nitosti odvisnosti od x., V shematidnem prikazu iz slike a
sklapemos da wmed x in y ni odvisncsti, v sliki b je naks-
zana med x in 7y Sibka linearna pozitivna odvienost, v eli-
ki ¢ je razvidna tesnejSa linearna odvisnost mwed x in y,
slike @ pe nekxazuje krivaljéno korelaci jsko odvisnost.

Slike. Korelacijski grafikoni
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V neslednji sliki je prikezam korelacijski grafikon za
korelaci jsko odvisnost med vlagalnim Easom in neto Zasom

y o= 50 SarZ iz peli V. =4
¥ | g
i ! I b
1 | §
‘ o ' ® ® .‘ ®
- | L ) @
. { $ &
oe ! 2 ob__n___T__u =
b e ® ® 3
d e o d o $ |
i £ 4 |
7 8o :
¥ s
jzg | »
3 |
g - ® ®
P O e ) l [ | L ! | L { ‘ L !
y 2 > 4

xvlagaln' cas

Slika. Odvisnost med vlaegalnim in neto Jasom za 50 Sars
pedi V.
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13. 5.Regresi jska krivulja

Za korelaci jsko odvisnost smoc nskazali, da jo mo-
remo pisati simbolidno

y = £(x,e) (1)

pri Cemer pomeni y odvisen, x pa neodvisen znak, € pa re-
zultat individualnih wvplivov.

Poseben primer, ki pa je zelo primeren za teoretidne in
praktidne raziskave, Jje zve:za

y =1T(x) + e (2)
{

Ta zveza odstopa cd zgornje v tem, da je y sestavljen iz
dveh delov: f£(x) in e,0d katerih f(ij kaZe ulinek faktorja
X, e pa ulinek individualnih ali v ppsebnem slucdajnostnih
faktorjev., Tipi&no za ta primer je, da sta udinka faktorja
¥ in individualnih fektorjev povezana aditivno. Iz te zve-
ze moremo zakljuditi, da kaZe funkel ja

y = £(g) (3)

zvezo med X in y v idealnem primerus; da ne bi bilo vpliva
individualnih faktorjev. To funkcijo imenujeamo regresi jsko
funkcijo. Be pa y’ prikaZemo grafino, dobimo regresijsko
krivuljo. Ena izmed osnovnih nalog regresi jske oziroma ko-
relaci jske analize je poiskati regresijsko funkeci jo.

13, 6. Mere jakosti odvisnosti

Se pogledamo modél korelacijske odvisnosti 2 v od-
stavku 13, 5, opazimo, da je odvisnost med x in y tem jas-
ne je razvidna, %im menjdi je ulinek individualnih faktor-
jev e. V primeru korelaci jsk& odvisnosti moremo torej go-
voriti o vedji oziroma manjSi odvisnosti znaka' y od x,
glede na razmerje jakosti vplivov proudevanega faktorja
x in individualnih vplivov na y. :

Sumarno jakost vplivov merimo z varianco odvisnega znaka ¥y,
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ki jo moremo swmatrati kot

2 2 .

—~
[
~—

. a
vsoto variance zaradi ,vpliva x - Gyi in variance zaradi in-

dividualnih vplivov Oe . Cimbolj je y odvisen od x, teavedji

del skupjne variance C%/ je pojasnjene z odvisnostjo y od x.

V ekstremnem primeru, da je med y in x funkci jska odvisnost,
: 2 2

velja 6y = Oy/x -

Zato moremo kot merilo jakosti odvisnosti smatrati razmerje

med pojasnjeno in skupno varianco

2
-IZ — Oyx (2)
Yox g )

ki ga imenujemo determinacijski koeficient. Determinaci jski

koeficient pove, kolikSen del skupne variance Jje pojasnjen z
odvisnostjo y od x, Determinacijski koeficient I;x le¥i

v razmaku

2

o £ j}m 1 (3)

in je o, 3¢ y ni odvisen od x, inl e je odvisnost funkecijska
in je tem vedji, Cim velja je odvisnost.

Kot merilo odvisnosti uporabljamo tudi Iy x? k1 je kvadratni
kore leterminaci jskega koeficientadl ' ¢ ;

oren iz cdetermlin ; J g Mo G tw-n—u-t(’w

At
Iz gvez 1 in 2 é;édi, da je

.I)C)( -2 Vf- 0;‘ (4)
7

in
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6542 6-7"‘}'4"‘];;)( (5)

8., standardni odklon*zaradi individualnih vplivov imenu jewo
standardno pogreSko ocene, ker podaja kvaliteto napovedi y
iz regresijske krivulje e,

13. 7. Linearna regresiija

Kadar je zveza med y in x dana z modelom

Y = & éx—}& (X)

govorimo o linearni odvisnosti umed x in y, ker je regresi jska
funkei ja

Y= e e (2)

dana z linearno zvezo med x in y.

Za dan sistewm dvojic vrednost x, ¥i o g a2 o Ny oblta -
no vzamemo kot regresi jsko premico tisto, za katero je vsota
kvadratov odklonov stvarnih vrednosti y od vrednosti na re-
gresi jski premici najmanjsa

N i S 2 '
Syl = S@ra-bx) = e (3)

(=

Zgornjl izraz je funkel ja parametrov a in b in je najmanjsi,
8e sta parecialna odvoda po a in b enaka 0. Iz tega pogo ja

dobimo po metodi rajmanjsih kvadratov sisteme normalnih
enalb :

&

Zyx=aTx+bSx" (4)

Ne + o3 x
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iz njih pa regresijsko premico v obliki
y/= 5 4by(x-%)
pri Zemer je b,

C
s S

Ox

kvocient’ med kovarienco

Exy o N""f(x‘z)(y";’)

in varianco za x
2 B ~
6;:, e NZ(X"‘X)
Linearno regresijo obradunamo po standardni shewmi:

2 xhi gty -1 o SXy 3%
v T
IR R e

K’( KX‘)/ K)’
2
6;.‘ ‘I'f',x ny' g;—:(x ﬂ_;:‘a %
\ -
-t b b . C;(
! gf

(5)

(6)

(7)
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Za primer odvisnosti med vlagalnim ¢asom x in neto Casom y
dobime po zgornji shemi:

X = 130,69 y = 394,17 X = % é?x = 2,602

§= 25y =1,883

2 &

x° = 35054953 Xy = lo38,3486 y = 3141,6967
. 2 2
fazﬁl— = -338,4682 "éiéi = -1025,5515 figﬁl— = ~3107, 3997
Kx - 12, 0271 ny = 12 ] 7971 Ky = 34, 2970
O e, 246502 C,y = 0:255942 G = 68590

c
b ?§§_= 1,064
X

e
L}

vy + bl(x - X) = 7,883 + 1,064(x = 2,602) = 5,114+1,064 x

13, 8, Korelacijski koeficient

Korelaclijski koeficient sluZi za merilo stopnje line-
arne odvisnostl med numerinima znakoama X in y.

Korelacl jski koeficient, ki je po definiciji kvadratni koren
iz determinaci jskega koeficienta za linearno odvisnost r2,
izradunamo po obrazcu

c
Xy

sm b s

y

=

xr
2P

Nq

Ker se vrednostf korelaci jskega koeficienta raQQQ5pgedvsem

o velikostli kovariance Cypy? WOTE biti vrednost korelaci jske-
ga koeficienta pozitivna aii negativna, Pozitivni korelaci jski
koeficient nakazuje pozitivno, negativni pa negativno odvis~
nost med proudevanima pojavoma. Vrednosti korelaci jskega koe-



ficienta leZe
koeficlient Jje
pri pozitivni

med ekstremoms r = -1 do r = +1, Korelacijski

-1 pri negativni funkeci jski odvisnosti, +1 pa
funkei jski odvisnostl. EKorelaci jski koeficient
odvisnosti ni, vedjo odvisnost pa pokaZe vedja

je ensk o, Ce
absolutna vrednost korelaci jskega koeficienta.

Sy A
-

P( F "'(\
s § <
S C {\\
cc:‘_.._ : ‘\:_1 Lo
iy e b
k.
\ -
(2 [
o
~ - - L
o P g
Eerin 5 BT L
A
r- ,,"‘ :_" “ B
. LR ‘1—'
J<. )
Y=0O Y‘>O Y=+4

Slika. r za razlilne korelaci jske grafikone

Kvadrat iz korelaci jskega koeficlenta igxy Je determinaci jski
koeficient linearne odvisnosti,in pokaZe, koliki del variabil-
nosti od y je pojasnjene z linearno odvisnostjo AT

Za naé primer (y) je korelacijski koeficient

Cc
S Y T = 0,630

6y O& 49,05 . 82,82
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in deterainacijski koeficient

Fﬁy = 0;3970'

Z linearno odvisnostjo je pojasnjena 0,397 ali cca 40%
od skupne variabilnosti,

13. 9. Ocena parametrov za linearno korelacijo odvisnosti
pri fiksnih x

Model linearne regresije, ki se pogosto pribliza
stvarnim priamerom pri raziskovalnem delu, jJe

)/f-o<+($(><~32)+z : {13

2
pri Zemer so t of, (> parametri regresijske premice, &=IN(C 0c)
pa sludajnostna spremenljivka, ki se porazdeljuje normalno,

g konstantno varianco (e 2za vsak Xx.

fe imamo za tak model za vsak X na sludajnosten nadin do-
bljeno po eno vrednost y (z izborom, z eksperimentom itd),
dobimo sistem parov vrednosti xy.

Iz teh podatkov ocenjeni regresijski model ima obliko
ok Y R B2 (2)

Koll¢ine iz tega modela se porazdeljujejo:

a =y ~sM(x 28 ) | (3)

-
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L o By lRet Iy (4)
aF &l '*\*- }\;([3 3r,< a2 )
o ! (X ~x
Y60 = At b(x-R) = N(“*ﬁ("“") 0[ Lt ety x)) )
' Sy Sk o (0=t
y::,'N(()(*‘PCX‘X) bl ('f +fk + SQ( 2)2_)] (6)

pri tem pa je & ocena perametra o€ ;, b ocena parametra @3 ,
¥ = ocena vrednostl y na regresijski premici pri dani
vrednosti x, y ocena vrednostl y v regresijskem grafikonu

pri dani vrednosti X.

rm——z—""“““/’e DACETES (1)
: L 'S
2 VXY’SX)’ ¥ S
s
gt Ky_,x & Y K i
M -2 M- 2 ,

Po znanih odnosih in zvezah t,z in)(2 porazdelit®/ sledi da-
1je

%mp‘gm =t (g (9)

in za dva vzorca iz dveh populacij z razliénima _/34 ,,q[s
katera 3e 6}“ = Gez



=t r-f{‘(mc Mmeua-4) (10

AO{ Kx,t‘f' sz
2 A
Kxy, Kyz
/52 3 '4’4 1 K.\(,{ % kya }(Xz
2 Mt e

£

PomoZni izrazi K K Kx 80 zneni izrazi, izradunani za
vzorca 1 in 2, J

13. lo. Presku3anje hipotez o regresijskih koeficientih

Iz 13. S. privzeti izraz

b~ 3 K,X
0 =it (e e) e

uporabl jamo za preskudanje znalilnosti razlik stvarnega re-
gresijskega koeficienta {% od hipotetidne vrednosti [°4

Podobno uporabl jamo obrazec lo iz 13, 8 za preskulanje zna-
8ilnosti razlik med dvema populacijama, za kateri imamo

vzoreca 2z nl in n2 enotami

bsz4 kgq k&z
Ad Ky + Krz

=i Ffucmmpmyg) (2

fri niselni hipotezi, da ni razlik med regresijskima koefici-
entoma namred velja W, ﬁ,=]3a

Po enakih principih uporabljamo tudi druge obrazce iz 13, 8
za preskuSanje hipotez o parametrih za linearno regresijo in
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za dolodanje intervalnih ocen.

13. 11, Proulitev linearne regresije in korelacije iz podat-
kov, ki so grupirani v korelacijski tabeli :

Pedobno kot pri izradunanju aritmetine sredine in va-
riance, tudi pri prcudevanju kcrelacije iz grupiranih podatkov
uporabl jamo metodo pomoZnih Znakov, Ker pri korelaciji nasto -
pata dva znaka (x in y), uvedemo tudi dva pomoZna znaka (u

in v).

Pri regresi jskih Eremiqghtég merah linearne korelaclje nasto-
z

pejo kolidine x y, Ox , in C__. Zato je koli¥ina, ki je

po metodi u in v 3e ne zZnamo izradihati cxy' Ker je

5. 22 _ 0.y
Kav uv fuvgf N (33
le

je nov]izraz %% fuvuv° Te izraz pa moremo izradunati na

dva nalina

22 (% £,,0)V = g,vmg' ali % (%fuvv)u =£uvu (2)

tako, da za posamezpe vrste najpre] lzracunamo U ==Z:f u,
_ - v 4 uv
te vrednosti pa pomnoZimo z ustreznimi v in se3te jemO.

Podobno dobimo isto kolid&ino, & najpre] izraldunamo za vsak
stolpec Vy = ; fuyVs te vrednosti pa pomnoZimo z ustreznimi
u in se¥tejemo. Obojni radun da kompleksno kontrolo izraduna
razmeroma zauotanega postopka.

Iz korelacijske tabele izraSunanthkolidin N, U, V, glfuz-%%fuv
in §.fv2, ki jih izradunamo na ta nadin, kot je prikazan v pri-
meru, izradunamo parametre linearne regreslje in korelacije po

i 2 .
naslednji shefni 5 s " i
N U v U%/n  -UV/n -Y/n
ixU/n 1yV/n Ku Kuv Kv
. i K i o
Y 4 2 uv X .Y
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in dalje:
, —

Prva regresijska preaica : y

M1 4y

Druga regresijska premica : x’ =

Za primer vzemimo odnos med 310 in

nisko Zico za 98 poskusov,

+ bl(x -X)
£ 5.4y = 5l

Py

40

za patentirano jese-



Odnos med x in x za patentirano jeseniSko Zico

1o 4o

L5 1o 1,4 1,8 2,2 2,6 3,0 34 38 42 46 50 v T vy vty Uy Vg
W,M 1 S aigha el BN Sliee
6 - S AR T e
ﬂm 2 2 2 -2 b iR 24 =12 2k
ﬁum 3 3 -1 6 -6 6 -G 9
mw& 4 T 4 0 15 0 o -15 e
g It | RN 2 5.7 34 SURR R4S o8 Sy
= 2 8 5 R R W e R “
o - ek G S T
o 1 < 2 1 4 § .76 AT 13 Sias
% 1 1 1 5 3 15 P5Y T1p ¥
o TR R | o 1 2 3 4 5
£ 2 2 o 32 26 i5 3 4 2 3 98 109 bom =22 199
CEEY =B = - 22 =32 0 15 6 12 8 5 =22 U M v U 2 uv
n“ey, W92 S E g4 39 o 15k 19 % 32 98 246 Su
W L Sl LB 15 34 37 9 16 9 5 109 V

5 28 12 lo =15 o L 1R 48 36 25 119 Juv
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i e nigsie 58 5 v 54

98 -22 109 246 199 405
-  4,9388 + 24,4694 -121,2347

241,0612 223,4694 283,T7653
L &

6[1 = 2:4598 G(U=2’2803 60,:"2,8877

r 2y = 0,1320 rxy ="0365b

e 5

b =EE L 0 N < Gt @RRABIE- i, 3095
g o A 4 241,0612 i

6} -
3 e =22
X = xo + ix e 2,8 + 0,4 T 25T1o
- R T
P B iy = 551 + 0,6 98 = 5,767
y’ =¥ + b, (x - X) =5,767 + 1,395 (x - 2,710) =

= 1,999 + 1,3905 x

13, 12. Vzor&ne porazdelitve korelaci jskih koeficientov
iz vzorcev

Za primer, da je med x in y v osnovni populaciji li-
nearna regresija, s korelacijskim koeficienton §’ y Je
vzordna porazdelitev korelacijskih koeficientov iz vzorcev
z obsegom n precej zapletena. V splodnem so vzordne poraz-
delitve za ocene korelacijskih koeficientov unimodalne,



e simetrilne. Simetridna je porazdelitev vzordmih A 1le
v primeru, da je = 0y Vv vseh drugih primerih pa je
asimetridna., Stopnja asimetrije Jje tem veldja, &im vedji
je € . Vzordne porazdelitve za r iz vzorcev za nekaj
vrednosti § so prikazane v slikil

Slika, VzorcCne porazdelitve za r pri populacijd, z razlid-
nimi ?
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Za velike vzorce (u M 200) velja, da se r iz vzorcev poraz-
del juje okrog prave vrednosti e pribli¥no v normalni poraz-
delitvi
z
» 02
o™
318 ARy emetpes (1)

i13. 13. Fisherjsva transformaciia Z

Vzor&na porazdelitev za r je razmeroma zapletena,
R, A, Fisher pa je dokazal, da se transformirani l1lzraz

" 4 ik x
Zr-005.’.|.nl_r il

i} r porazdeljuje v normalni porazdelitvi

& =: ¥ 7 (2)

7
EZ_ =12 kot aritmetiéno sredino in}hfff= 1/n-3. Za razmero-
ma komplicirano transformacijo r-Z so v tablici 1 nakazani
furkeli jski odnesi med r in Z. :

Tablica r-Z za Fisherjevo transformacijo Z = 0,5.1 n%ff

Y 0 t 2 3 & i 6 ¥ 2 =2

0,20 deness st B Tt it eve Dsth 021 OyRE U5RY 00
0,30 0,31 0,32 0333 0434 0,35 9,37 0,38 0,39 0,40 0,41
0y40 ©,42 0,44 0,45 0,46 0,47 0,48 0,50 0,51 0,52 0,54
0550 10,59 0;56 0,98 0,59 0,60 0,62 0,63 0,65 0466 0566
0,60 0,69 0’11 0,73 0,74 0,76 0:78 0,79 0,81 0,83 0,85
0:70 0387 0,89 0,91 0,93 0,95 0,97 ls00 1,02 1;05 1,07
0300 1,06 113 1518 119 :1:22 1:26 3589 1,33 1y 28 1.2
0!90 154‘7 1’53 1759 1356 1974 1983 1,95 2’09 2,30 2,65
$s505 1,50 106" 1362 1510 1sTs Lebd 240l 2418 204 N899
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13. 14. Ocenjevenje korelacl jskega koeficienta

Tolkovna ovcena za korelacl jski koeficient ? Je

X
e - )
R A

izradunajmy iz podatkov iz vzorca. Meje zaupanja za interval-
no oceno za korelacijskl koeficient pa dobimo s Fisherjevo
transformacijo in znanimi zekonlitostmi 2za normalno porazdeli-

tev po naslednjem postopku:

a) iz podatkov vzorca z obsegom n izrafunamo tolkovno oceno
za korelacli jski koeficient r

b) iz tablice r-Z poisdemo oceni r ustrezno vrednost Zr

¢) 2z neenadbo

%or./a.. Q’OC/L
t, <t < n bR AL R e

dolo&imo meje zaupanja za Z

d) z obratno transformacijo poidcemo v tabeli r-2 Zg ustrez-
no vrednost rs in Zz ustrezno vrednost r,

e) & tveganjem ¢ prilakujemo, da je prava vrednost za korela-
cijski koeficient v razmaku

Yot Dty b (3)

Primer: Iz podatkov za n = 50 SarZ smo izralunali meé korela-
cl jeki koeficient m#ed dveme elementoma r = 0,80,

Iz teblice p»Z dobimo, da je Zr - 1,10,6% zgornjem postopku do-
bimo razmak zaupanja s tveganjem & = 0,08 (z = 1,96)

1lo = -—1‘-’—9—-6— < 7 < 1’10 + —!‘-Lg-é——
V50-3  © \50-3
0,810 £ T < 1,385

Z obratno transformacljo pa dobimo iz tabele rZ meje zaupanja
za

0,67 < ? < 0:8'8
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13o

?..
=]
I

reskuSanie znalilnosti linearne odvisnosti

S= S

Ker se v primeru, Ga x in y ste odvisna, izraz
='."b(m=nw2) (1)

porazdeljuje v t-porazde’itvli z m = n-2 stopinjami prosto-
sti, ta izraz uporabljamo za preskuSanje nicelne hipoteze
0 neodvisnosti. Kljub temu, da sta x in y neodvisna, so iz
vzorcev izracuneni r od ni& razliéni. Razlike od nié so
sluda jnostne,

Vzenimo kot primer, da smo v dani raziskavi z n = 27 meri-
tvemi za x in y dobili, da je izradunani r = 0,20. Po zgor-
njem vzcrdénem izrazu dobimo,

ot
I
H

+ 1,02

il

Kritidéna vrednost t(m=25)
0,05

2506

Ker je izradunera vrednost za t manjSa kot kritina vrednost
za ol = 0405 sklepamo, da so razlike neznadilne, kar pomeni,
da 1z vzorca ne moremo sklepati, da sta x in y odvisna.

13. 16. PreskuSanje hipoteze o korelacijskem koeficientu

8e upodtevamo zekonitosti o transformiranih Fisherje-
vih 72 vrednostih, preskuSamo hipoteze o razlidnosti korelaci j-
skega koeficienta od hipotetifnega po naslednjem postopku:

a) iz vzordnih podatkov izradunamo r,

b) iz teblice r-Z ugotovimo r in §) ustrezni vrednosti Zr in
Z

¢) upoStevaje zakonitosti razporeditve Zrizraéunamo izraz

(zr—Z?ﬁ.) |/n-3 = 2 (1)
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d) Ge velja nifelna hipoteze, da je pravi korelaci jski koefi-
cient 9 enak hipotetiSnemu f, . se izrez z porazdeljuje
stendardiziranc pormalno., Vnst‘lqaq% razlik pe preskusSamo

po pravilih, ki so naznalene v odstavku 0 prineipih presku-
Senja hipotez.

Primer: PreskuSamo nidelno hipotezo, da Je Ho g F = f@ = 0,80,
V t2 nemen smo ze2 n = 30 na slulajnosten nadin izbranih Sar
ugotovili, da je » = 0,60, Iz tabele r=7i dobimo: Zr = 0,69 in
Z¢> = 1,10, Je vstavime te podatke v obrazec dobimo:

(0,60 - 1910) q 30 - 3 = o 2;69

Ker je izradumani z = - 2,59 ebsolutno veljl kot kritiéna
vrednost 2 3~07ﬁi = 2,58 sklepanro, da je prava vrednost ko=
relacijske3a Koeficienta znadilno razlina od hipotetidne

Py = 0,80 na nivoju X = o,0l.

13. 17. Preskudanje razlik med korelscijskimi koeficienti

Ce upodtevemo zakonitostli transforamiranih Z vredrosti
in zakonitosti diferenc dveh normalno razporejenih siucajnc-
stnin spremenljivk, preskufamo znacilnost razlik med dveme
korelaci jskime koeficientoma po naeslednjem postopku:

a) nidelna hipoteze, ki jo preskulamo je: H,y ?dafg ali
A
b) iz podatkov vzorca za prvo populaci jo izradunamo iz vzorca

z n, enotemi korelaci jeki koeficient r., iz podatkov vzorca
za drugo populacijo z no enctami pa koFelaci jski koeficinet T

¢) Iz tablice r-Z poiffemc r; in r, ustrezni vrednosti Zl in
Zz,
d) dobljene vredncsti vnesemo v obrazec

— s | S
+“_—

n =37 " By=3

e) Ce velja nidelna hipoteza, da ni razllk med korelacijskima
koeficientoma, se porazdeljuje stendardizirano normalnc, zne-
8ilnost razlik pa preskuSamo po pravilih zs preskuSanje zna-
Silposti razlik za standardizireno normalno porazdeljene ko-

lidine,
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Primer., PreskuSamo, ali je stopnja odvisnosti med karakte-
rigtikama £ in % za proizvodnjo pod pogojema A in B znadilno
razlicna, V ta Yiamen smo izvedli meritve za x in y za n, = lo3
preskusSance pod pogoji A in za ng = 53 preskusSancev pod pogo-
b g

Dobili smo r, = 0,70 ry = 0,80

iz tablic r-Z dobimo, de Jje Z, = 0,87 in Z_ = 1,1o0. 8e vnesemo

ustrezne podatke v obrazec 1 ﬁobimo ”
Yo 1lo - 0’87 = 1,33
1 1
+
103~3 53-3

Ker je izraCunani z menj$i kot kritidna vrednost 1,96 smatra-
mo, da so razlike v korelacijskih koeficientih neznadilne,

13. 18. Krivulj®na regresija in korelacija

Za razliko od linerane regresije go-vorimo o krivuljéni
rzgresi ji takrat, kadar regresijska zveza med x in y ni line-
arna ampek krivuljéna. V tem primeru na splo¥no regresi jsko
odvisnost podamo z zvezo

y = g(“/afb 6%2)

V tej sploSni funkecijski obliki je x neodvisna y odvisna spre-
menl jivka, & .8, so parametri regresijske zveze, kot sta
pri linearni regresiji parametra & in b y ki dolodata kon-
kretno regresi jsko premico izmed vseh moZnih premic, &€ pa je
rezultat sluéajnosgpih vplivov, za katerega predpostavljamo,
da je € = : N(o, Gg ) z enakoc varianco za vsak x.

13. 19, Indeks korelacije in determinacijski koeficient za
krivuljéno korelaci jo

SploSno merilo jakoeti povezanosti med dvema znakoms
ozirome pojavome je razmerje pojasnjene variance in skupne
variance., Ta koeficient na splodno imenujemo determinaci jski
koeficient. Ker Jje pojasnjena varianca razlika med skupno in
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nepo jasnjeno - rezidualno varianco; je determinaci jski koe-
ficient za kriwvulj&no korelaci jo enak

&, -
2 6y = e 1 E"‘e (1)

T R R
y y

Kvadratni koren iz deteminacijskega koeficienta za krivuljéno

korelaci jo imenujemo indeks korelacije I oziroma I
gé%ona g(y). g(y)x,

e je namestc y v regresijskl funkeiji n

13. 20. Poseben model regresijske odvisnosti

Zaradi tehnidnih in teoretilnih prednosti, so posebej
primerne za proulevanje regresije funkecije oblike

g(y) s aofo(x) + alfl(x) + azfz(z) T ST arfr(x) + e (1)

ali funkecije, ki jih je moZno z ustrezno transformaci jo pre-
nesti nanjo. Posebnost te funkcije je v tem, da so parametri
med seboj v linearni zvezi in da je rezultat sludajnostnih

individualnih vplivov vezan z regresi jsko funked jo aditivno.

Model linearne regresije je poseben primer zgornjega modela: v

Yy =a+ b(x-x) +e

Jje g(y) =y . e, =2 £,(x) =1 a, =b ; fl(x) = (x-%)

13. 21. Dololanje regresijskih krivulj po metodi najmanjSih
kvadratov

Po doloditvi tipa krivulje, ki pride v posStev pri re-
gresi jski analizi konkretnih podatkov, je treba doloditi nu-
meridne vrednosti parametrov regresijske funkcije.

Iz vsebinskega vidika smatramo za regresijsko krivuljo tisto,
ki se stvarnim vrednostim najbolj prilega. Kot kriterij za
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prilagoditev je iz teoreticdénih in praktidnih aspektov najpri-
merne je vzetl pogej, da smetramo kot regresijsko kriwvuljo
tisto, za katero jJe

7
S[g(y) - Zaifi(x)] = F(ao,al......ar) = min (1)
:

F je funkecija parametrov ag, Blreceveslnpe Potreben pogoj za
nastop ekstrema, ki je v tem primeru minimum,6 je, da so pareci-
alni odvodi funkeije F po parametrih &84 epski nid&.

Kot dobimo, Ce odvajamo po parametru ag prvi pogoj
-2 s[rg(y) - SRSES) ] £,(x) = o (2)
alli v izdelani obliki
Sgfs saliggtiyie
) 0 0

1SE ) + eeees + @ SEF (3)

dobimo podobno z odvajanjem dodatnih r pogojev in s tem si-
stem r+l linearnih enadb z r+l neznankami @ 5 8. ecesssse &

gl T
5,f, = R Rt eligiar e L
5,f, = 8,52 + B BET b ki e a St £
: ; ', 4 (4)
Sf. =8 5L E, + 850 F 4 il 4 a 522

Ta sistem linearnih enalb za parametre a; imenujemo sistem
normalnih enadb,

Ce je g(y) = y da metoda najmenjsih kvadratov regresijsko funk-
cljo, ki se najbolje prilega vrednostim y, %e pa to ni, dobi~-
mo po metodi najmanjsih kvadratov funkei jo, za katero Jje vso-
ta kvadratov odklonov od g(y) najmanjSa.
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13. 22, Stendardpe napska ocens za krivuljdnc regresij
standardnegs tipe
Varianco odklonov stvernih vrednosti g(y) od regresij-

skih vrednosti g(y’) dobimo ze standardni tip krivulje po
obrazcu

2 ) — o
Cj; = N(Sgr- ao ngo o= al? gfl AP N arfgxr:}a (1)
so izradunani po metodi najmenjsih kvedratov.

parametri ai

Je gre za vzorec n enot, dobimc nepristransko ocenc varlance,
%e namesto N vstavimo Stevilo stopin] prostosti; ki je v tem
primeru n - r - 1, ker je n vrednosti vezanih na r + 1 zvez,

Tako je ocena rezidualne variance

2 - L (5g° - - - : ) (2}
BQ T5 ==Y (Sg g aosgfo angfl eeo o a ubfj{“ .\21

i ;
standardna napaka ocene pa Jje kvadratni koren iz zgornjih va-
rianc. Standardna napaka ocene ima velik pomen Ze samostojno
kot merile individuslnih, véasih sludajnostnih vplivov, ob-
enem pa tudi kot kazalec zanesljivosti ocen, ki jih delamo
iz regresijske krivulje o g(y) ali o y na osnovi poznavanja x.

13. 23, Regresijski model g(y) = A + B,£(x) + e

Regresi jski medel, ki jJe poseben'primer splosSnega
modela (13, 20) dobimo, &e vzamemo: f,(x) =1 £3(x) = £(x)

fi(x’) =0 i = ’2 ©e 00000 o

g(y) =a + b(f(z) + e (1)

V tem modelu postavimo g(y) =Y in f£(x) je X. Kriwuljdno re-
gresijo med x in y obravnavamo kot linearno regresijo med X
in Y, ker je

\

Y =a+BX +e (29

Za ta primer velja vse, kar velja za linearno regresijo, tzko
za izradun parametrov, kot za izralun mere odvisnosti.
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Vendair korei=ci jeki koeficient r linearne korelaci je med
X in Y ni korelaclijski koeficient krivuljéne povezanosti med
% -in in ga navadro piSemo kot r_ .

i - £(x)g(y)

NakeZimo nekaj primerov regresijskih funkcij zgornjega tipa
ali pa funkei], ki se dajo privesti na zgornji tip funkeil je ,

?

logariteamska funkeija: y' = a + blogx (3)

Na linearno privedenstc funkei jo s transformacijo X = logzx;
7 iy

parebola: y’ =8 + b Vx transforvacija: X = x Y=y (4)
hiperbola: y’ =a + b% transformacija:X = % ey - 15)

Razen teh funkcij, ki so dane v standardni obliki direktno,
moremo nekatere pomembne funkcije privesti v tako obliko, Na
primer:

ek5ponOdEo funkeijo y’ = a.b> (6)
prevedemo z logaritmiranjem v obliko

logy’ = log a + xlogb (7)
Pareboli&no funkei jo y = ax? | (8)

prevedemo z logaritmiranjem v obliko

logy’ = log a + blogx (9)
funkei jo y = ;—:% (1o)

prevedemo v standardno obliko, &e vzamemo reciprodne vrednosti

y X
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Parabols oblike y' = (a+bx)"

dobia® stenderdno oblike, %e izradunsmo na levi ipn desni
strani enache kvadratnl koren

dy’=an-m 32

Razen navedenih so Jjasno Se druge funkelje, ki =0 bodisi
¥e same na sebi dane v stardardni cobliki ali pa jik preve-
demo z ustrezno transformacijo v standardno obliko,

Se rezimiramo, za teke primere proudimo regresijo in kore-
laci jo po naslednjih stopinjah:

a) %Za dolodene %ipe regresijske funkcije se odloBimo bodisi
na osnovi vsebinske anaiize ali na csnovi analize korelaci ji-

skega grafikona.

b) Ge je potrebno, regresijsko funkcijo tranaformiranc v ob-
liko g(y) = A(a, b) + B (8,b).f(x)

¢) Glede na funkeciji g(y) in f(x) prevedenc osnovne podatke
v nove vrecnosti X = f(x) ir Y = g(y)

d) Iz dobljenih transformiranih vreénosti X in ¥ dolodimo
regresijsko premico Y' = A + BX in izraSunzmo korelacijski

koeficient rXY

d) Z obratno transformacijo iz Alab) in B(ab) poiidemo detrez-
ne vrednosti osnovnih parametrov 2 in b in vstavimo Y’ = g(y)
in X = £f(x). Tako dobimo regresijske krivuljo izraZeno v os-
novnih parametrih & in b in osnovnih spremenljivkah x in y

e) Korelacijski koeficient linearne korelacije med X in Y je
korelaci jski koeficient krivuljlne korelacije med x in y in

ga pisSemc rf(x)g(y)°

13, 24, Polinom y = a,o T alx + 8.21 e ek arxr kot regre-
~ 8ijskas funkcija

Pogosto vzamemo kot regresi jsko funkeijo kar polinem




= inon

gtepnjs ry, v katerem so funkeije f3 iz prejSnjega splodnega
modela cele potence spremenljivke x, £4 = x7,

Regresi iski model za ta primer je:

2 z
¥ = 3 + e o060 @
y=a +8,%+ax + +ax +e (1)

Sistem normalnih enadb se v tem primeru poenostavi in dobimo

S =Na + a.8x + a sz i Bee a8 er
y 0 1 2 r
SYX ='a SX + a Sx2 + a 333 T N esasince. T B er+l (2)
0 1 2 T
o) 9
Syx2 = a Sx + a Sx"' + a 314 S R R P il - sxr+2
[5) 1k 2 r
Syz’ =a Sx* + a BT HE e SRRy
(o} 1 2 b o

Vsote potenc od sx° do redas szr tvori jo simetridno matriko.

8e je x spremenljivka, za katero so dane vrednosti v enakih
razmakih, doseéemostransformacijo, s katero postavimo izhodi-
§¢2 za x v sredino;, da so vse vsote lihih potenc sx2k+l, mgko
gistem normelnih enadb znatno poenostavimo:

, g e
Sy = aON 828x B e n are s Wi e arSX
2
Syx = ale
i (3)
Syx2=e,Sx2+ +asx4+.......... 4-515'»3(1'4‘2
0 2 r
: r+2 er
Syx = aosxr + o+ azsx T assemeewe. T arsx

ker sistem razpade v dva sistema linearnih enalb, ki sta med
seboj neodvisna in eden vsebuje ene, drugi pa druge parametre,

13. 25, Multipla regresija

Osnovna zna&ilnost korelacijskih odvisnosti je, da na do-
loden pojav ne vpliva en sam faktor, ampak da je $tevilo teh
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R T SR [ S
et  JE DV

faktcrjev velike., Neki #d Beh so opredel jivi je n.
vpliv zaneten, drugi pa ni@sé opredeljivi ia njihov wpliv
opazujemo kot rezultat sluwtainostnih faktorjev. Pri prou-
Sevenju odvisnosti ensgdé pejave od dololenege faktorja,
druge opredeljive faktorje drZimo konstantne. Varck v va-
riiranju rezultativnege zZmeka je v tem primeru le proude-
vani faktor x in slu¥ajnostai vplivi. Te pa je dostikrat
zaradi tehnidnih ozirov teZko. V tem primeru opredeljive,

a nekontrolirane in neevidentirane faktorje zdruZimo skup-
2o s siudajnostnimi vplivi v individualne vplive. Jasno je,
da je v takem primeru zakonitost povezanosti med x in y bolj]
zabrisana, ker na negotov rezultat vplivajo Se dodatnl -
nekontrolirani vplivi. Hezen tega pa je analiza cdvisnosti
od enege samege faktorje v kompleksnosti delovanja razlicénih
faktorjev, ki morejo nastopiti, omejenaga pomena. Zato z
multiplo regresijo proudujemo odvisnost rezultativnega znaka
y od ved faktorjev czircma faktorialnih znakov hkrati, Mul-
tiplo regresi jsko odvisnost moreno napisati v sploS$ni obliki

y = F(xl’12313 anpo-oooxp’e) (1)

V tej oblikxi je zapisana korelacijske odvisnost y od xj, Xp
eossoeX_o 0d funkei jske odvisnostl se 2zgornji izraz razliku-
je v teﬁ, da vsebuje e rezultat slulajnostnih vplivov e,

Pogosto predpostavljamo, de so vplivi opredeljenih faktorjev
in individwalrni vplivi vezani aditivno. V tem primeru je mo-

del multiple regresije

y = F(xlgxz ste00 0000 xp) + e (2)

13, 26, Multipla lineerna regresija

Linearno odvisnost enega faktorja moremo posloditi
na ved faktorjev. Multipli linearni regresi jski model je:

y = ao + blxl + b232 + e b wmiai v & bpxp i ? (ll
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regresijske ravnipa v p + 1 v dimenzionalnem prostora pa je

v = 8 + 8_x + a X P on o + a_X
. D Eh, W P

Obravnavanje multiple linearne regresije je enostavne jSa,
e namesto osnovnih znakov y, X, uvedemo standardizirane
znake

z = Ll B, T ——— v Bt —ol bR e 5 2
v 6} 1 63_ ) P (2)

Regresi jska ravnina je v tem primeru

zy =8 + blzl + b252 TR P e i bpzp (3)

Opomba: parametri a, b. v 3 g0 drugi kot v 1.

k

13. 27. DoloBitev parametrov linearne regresije po metodi
najmanjSih kvadratov

Kot pri krivuljéni regresiji, tudi pri multipli re-
gresl ji uporabljamo za kriterij prilagoditve vsoto kvadratov
odklonov st¥arnih vrednosti y od vrednosti y’, ki jih dobimo
z regresijsko funkei jo

$(y - y’)2 {1)

in vzamemo za regresi jsko ravnino tisto, ki se danim podatkoa
najbolje prilega.

8e upoStevamo, da za standardizirane znake na splosno velja:

2

2 =00 3wy satL SN =r

1 ij

dobimo po metodi najmanj$ih kvadratov naslednji sisteam nor-
malnih enachb:
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0 = 1.?:“__;

ro = UgT ok Bar,, 4 byfgy + eeveeees # BT

o ,%‘5‘.’1:2?_5‘21' + b3r32 P b AT F bprp2 7
1y e bileﬁ*b2r23 et

: N . g

O%XP - b1£51»1 boFp + DI 3+ eeeees * bg '

Ce zadnjim p normalnim enalbam (prve je degenerirana in sa-
mo nakaZe, da gre regresi jska ravnina skozi izhodiscée koor-
dinatnega sistema standerdiziranih odklonov ali skozi +todko,
k% imna za koordinate aritmetidne sredine (y, ;1’ 52, %),
dodamo Se enadbo za regresijsko ravnino P

i = ® 2 8 ¢ 5008 e 00 +bz
e iy SR 5 PP G

dobimo, da je homogen sistem p + 1 linearnih ena&b netrivi-
alno resljiv, %e velja, da je determinanta

Z’ CI ) * o @ @ z

y “1 25 P

1:"Yl i r21 """"'rpl

I‘yg I‘12 l .........I“p2 -'-'.“o @:)
= iy r r TR 1

yp 1p 2p

enaka ni&,Tako je na §p10§no napisana v obliki determinante
regresijska ravnina. Ce 2z D . zaznamujemo poddeterminante
prve vrste, je enacdha regregijske ravnine

. D G ey z D
zy Dyy s leyl e y2_+ % Pyp =0 (:j

Ar

hals
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a i e
i - e D
9 T ! . !w ;i E
Z';, = ﬁ,{‘h Z: T D ZE = o00002000 om D Zp E.’
Yy ¥y Yy

regresi jaki koeficientibi so torej enaki koeficientom pod-
determinant

13, 28, Determinacijski koeficient ze multiplo linearno

korelaci jo

Z determinantaml moremo izraziti determinacijski koe-
ficient za multiplo linearno korelacijo z naslednjo zvezo

R S
y.lZ..fp Dyy
pri Cemer je
i > r ssesscosse I
yl y2 yp
5 rly p Tip eesesecsos rlp
r2y Toy 1 soocecosss r2p
rpy rpl rp2 Y|

D pa poddeterminanta, ki ustreza prvemu &lenu v prvi vrsti
geterminanti D. Kvadratni koren iz determinaci jskega koefi-

cienta Ry 12 3 pe je multipli korelaci jski koeficient.

13. 29. Multiple regresija in linearna korelacijs za odvis-
nost y od dveh faktorjev

Ge upodtevamo sploZne zakonitosti, je multipla regre-



- 187 -

gi jska ravnlna za odvisnost y od dveh faktorjev dans s
funkei jo
Wi I -2 X, - X
Lw':_.?._b‘2 1 l+b21 2 2 (1)
Oy YR fo e 0,
pri demer so
7 L Ty
g3cen, Sy Tellie LS as Mo
Fleld 2 Ve temly e r2
A =i 12

Determinaci jski koefieient R§.12 je po splodnem obrazcu enak

2 -
g2 R Mist - eden) 2 5. s
i 0 r2
12 (3)

standardna napaka ocene za y pa je

‘r 2
Gyolz =6} b= By 0 (4)

Za multiple regresije in linearne korelacije z ve& neodvis-
nimi spremenljivkami pa je najbolje izradunati ustrezne ko-
lig&ine prek determinant.

13. 30. Multipla parabolidna regresija in korelacija

Podobno kot pri proudevanju enegae znaka moremo tudi
pri multipli regresiji razdiriti proudevanje na nelinearne
odvisnosti. Najnavadne jSa je razSiritev na kvedratilno funk-
cijo. Ta ime za primer odvisnosti rezultativnega znaka y od
dveh faktorialnih znakov %y in‘x2 naslednji model

_ 2 2 2
Y =a + 3, R X, ¥0 1 fhplite T Soglaat Y (1)

Te model ima Sest parametrov. (e si geometrijsko ponazorimo
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regresijsko nloskev (%e v zgornjew modelu izpustimo 2), Je

loskew drugega reda.

'L?i g

e
50

<t

Matrike kolliéin, ki so poirebne za izralun parametrov kva-
dratline regresijske funkeije po metodi najmanjSih kvadra-
tov preko normalnih enadb je

. TSy s T s,
Syx, S¥, s::fL Sx,3, Sx:‘E s;_x;fx A lexg
_Syxz sz lexa ng Sxixa lexg ng (2)
Sy%E Sxi Szl Sxix, Sxi Sxixz Sxixg
Syx X, = Sx, X, Sxixz lexg Sxix2 Sxixg lexg

Syxg Szg lexg ng Sxixg lexg ng

V tej maitriki so wsi nepod&rtani izrazi ponovljeni in zato
al treba izralunati 6.7 = 42 &lenov metrike, ampak jih je
med seboj razlilnih le polovica t.j. 21,

Aralogno multipli ali krivuljéni regresiji moremo izracdunati
aultipll determinaci jskl koeficient bodisi preko ustreznih
determinant ali preko cbrazcsa

- Ml 2 = 2
Gy.12 W [Sy afxi e hySirmco by B, NSy <
2 2
eore ahidl Pl B AR ] £

8e gre za ocenjevanje z vzorcem, nadomestimo v obrazcu N s
stopinjami prostesti n - 6. Za kvadratidno krivuljdno regre-
8l jsko ploskev pogosto nastopli vpraSanje vrednosti faktorjev
X1 in x,, ki dajo ekstremno (minimalno ali mesksimalno vred-
nest) za odvisno spremenl jivko.
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% odvajenjem regresijske kriwvulje dobimo, da morata za ta

primex Xq in X, zado3&atl pogojena

i
(=]

b1 + gﬁllxl + clzxz

b2 + c12x1 + 202212 = 0

ki jih dobimo tako, da postavimo prve parcialne odvode po

xl in x2 enake 0,

313. 31, Parcialna korelacija

Korelacijske odvisnosti nastopajo kompleksno. Pri
analizi korelacijskih odvisnosti zato opazimo, da ni nujno,
da sta med seboj v odvisnosti zaradi tega, ker vplivata eden
na drugega neposredno, temved se dostikrat zgodi, da se po-
ka¥e odvisnost med pojavoma 1 in 2 zaradi tega, ker isti
faktor o ali celo sklop istih fektorjev, katere zaznamu jgmo
kar s skupnim simbolom A, vplivajo tako na pojav 1 kot na
pojav 2 in se zarsdi tega pokaZe posredno korelacl jska odvis-
nost med 1 in 2, Korelacijo med pojavoma 1 in 2 brez posred-
nega udinka vzajemnega faktorja o imenujemo parcialno kore-
laeci jo.

Parcialno korelecijo proudujemo tako, da predhodno iz uéin=-
kov pojava 1 in 2 x7 in x2 izlodlimo vpliv faktorja o in pro~
udu jemo korelaci jo med znakoma X7 o in Xp s 12z katerih smo
vpliv posrednega faktorja eliminirali, Podobno je v primeru,
%e eliminiremo posreden vpliv spleta faktorjev "A"“proudujemo
korelacljo med x7 , in X0, A? to je iz podatkov, iz katerih
smo izlodili vpliv kompleksa vzajemnih faktorjev.A.

13. 32. Linearni parcialni korelacijski koeficient

Ker je eliminacija vplivov razmeroma zamotana, se pri
proudevanju parcialne korelacije obicajno ome jimo na elimina-
cijo*uéinka faktorjev. 8e iz pojavev 1 in 2, katerih numeri-
¢nl izrez sta znaka Xxj in zz)eliminiramo linearen vpliv vza-
jemnega faktorja o, katerega numeridni izraz je znek x, , do-
bimo parcialni korelaci jski koeficient med 1 in 2, iz katerih

je eliminiren linearni udinek pojava o,

l{uian4¢e§4.
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Ze ey primer Jje moZno izradunati parcialni korelacijski
- fiotent w * z
koeficient Tio.9 PC obrazen
oo = 1
3 5 12 0l 02 (1)
e 129 1 r2 (/1 r2
§1° 02

iz navadnih korelacijskih koeficientov.
Py obrazcu

Sea T TaniT e (2)

T =
12, 04 S 2
R e i= To2.A

izralunamo parcialni korelaci jski koeficient med pojavoma
11ir 2, iz katerih smo eliminirali faktor o in kompleks
faktorjev A, Te poznamo parcialne korelacijske koeficiente
124’ To1.a inr A iz katerih je eliminiran samo kompleks
A, "Teko moFsmo prf%i postopno do parcialnih korelaci jskih
koeficientov, iz katerih eliminiramo poljubno Stevilo posred-
nih faktorjev iz navadnih korelacijskih koeficientov.

13. 33, Zveze med multiplim linearnim koeficientom Ry 12

cecss P in perciaslniml korelacljskiml koeficienti

Analiticéno pomembna Jje zveza med multiplim linearnim
korelaci jskim koeficientom By.12,,,.p in parcialniml korelea-
cijskimi koeficienti Tyls Ty, 13 seees Pyp.123. «slp-1)

i L T )

*y2.1 Typ.12...(p-1)

DeleZ nepojasnjene variance pri multipli korelaciji je enak
produktu deleZev nepo jasnjene variance s parcialnimi korela-
cljskimi koeficienti.
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