Statistika: Znanost o podatkih

David S. Moore, Purdue University

30. oktober 2010






Kazalo

Kazalo

1 Pridobivanje podatkov

1.1 Vzorcenje . . . . . . . . L
1.2 Slabe metode vzoréenja . . . . . . . . . ...
1.3 Enostavni slucéajni vzorci . . . . . .. ..o
1.4 Statisticno ocenjevanje . . . . . . .. ...
1.5 Eksperimenti . . . . . .. ...
1.6 Slucajeni primerjalni eksperimenti . . . . . . . ... ... ... .. ..
1.7 Statisticni dokazi . . . . . ... Lo
1.8 Statistika vpraksi. . . .. ... oo
1.9 Slovarcek . . . . . . . .
1.10 Dodatna literatura . . . . . . .. .. ... oo
1.11 Preverjanje znanja . . . . . . . . . . . . . ..
1.12 Naloge . . . . . . . o
1.13 Tehnoloski koticek . . . . . . .. .. oo
1.14 Pisni projekti . . . . . . . .

2 Analiza podatkov
2.1 Prikaz porazdelitev: Histogrami . . . . . . . .. ... .. ... ....
2.2 Interpretacija histogramov . . . . . .. .. ...

2.3 Prikaz porazdelitev: Stebelni diagrami . . . . . .. .. ... ... ..

10
11
12
16
20
22
26
28
30
32
33
34
48
o2



4 KAZALO
2.4 Opis sredine: Povprecje in mediana . . . . . . . . . .. .. ... ... 64
2.5 Opis razpona: Kvartili . . . . ... .. ... .. ... ... .. ..., 66
2.6 Povzetek s petimi stevili in skatlez brki . . . .. ... ... ... .. 68
2.7 Opis razpona: Standardni odmik . . . . ... ... ... ... .. .. 69
2.8 Prikaz zveze med dvema spremenljivkama . . . . .. ... 0000 72
2.9 Regresijske premice . . . . . ..o oL 75
2.10 Korelacija . . . . . . . . 7
2.11 Regresija najmanjsih kvadratov . . . . . .. .. ... o000 L. 79
2.12 Sodobna analiza podatkov . . . . . .. ... 82
2.13 Slovarcek . . . . ..o 84
2.14 Dodatna literatura . . . . . . . ... 86
2.15 Preverjanje znanja . . . . . . . ... 87
2.16 Naloge . . . . . . . . 89
2.17 Tehnoloski koticek . . . . . . . ... oo 108
2.18 Pisni projekti . . . ... 112

3 Verjetnost: matematika nakljucij 115
3.1 Kajjeverjetnost? . . . . ... 116
3.2 Verjetnostni modeli . . . . . . ... oo 117
3.3 Pravila verjetnosti . . . .. ... oo 119
3.4 Enako verjetniizidi . . . . . . ..o 123
3.5 Srednja vrednost verjetnostnega modela . . . .. ... ... ... .. 126
3.6 Vzorcne porazdelitve . . . . . . . . .. ... ... 129
3.7 Normalne porazdelitve . . . . . . . .. .. ... ... ... .. ..., 132
3.8 Oblika normalnih krivulj . . . . .. .. ... 134
3.9 Pravilo 68-95-99,7 . . . . ..o 137
3.10 Centralni limitni izrek . . . . . .. .. .. ... 140
3.11 Uporaba centralnega limitnega izreka . . . . . . . . .. .. ... ... 141

3.12 Slovarcek . . . . . . 146



3.13 Dodatna literatura . . . . . . . .. ..o
3.14 Preverjanje znanja . . . . . . . . . ..o
3.15 Naloge . . . . . . . o
3.16 Tehnoloski koticek . . . . . . . .. ...
3.17 Pisni projekti . . . ...

4 Statisticno sklepanje

4.1 Ocenjevanje deleza populacije . . . . . . . ... ...
4.2 Intervali zaupanja . . . . . . . . . ...
4.3 Ocenjevanje srednje vrednosti populacije . . . . . . . ... ... ...
4.4 Statisticni nadzor procesov . . . . .. ...
4.5 Nevarnosti analize podatkov . . . . . . ... ... 0oL
4.6 Slovarcek . . . . . . .
4.7 Dodatna literatura . . . . . . ..o oo
4.8 Preverjanje znanja . . . . . ... ..o
4.9 Naloge . . . . . .
4.10 Tehnoloski koticek . . . . . . . . .. ..o o
4.11 Pisni projekti . . . . ...

Stvarno kazalo

149
149
151
164
166

169
171
174
179
182
186
188
189
190
191
208
210

211



Kazalo




Uvod

Statistika je znanost, ki se ukvarja z zbiranjem, organiziranjem in interpretacijo
numeric¢nih dejstev, ki jih imenujemo podatki. V vsakdanjem zivljenju smo zasuti
s podatki. Ko slisimo besedo statistika, nas vecina pomisli na drobce informacij,
ki se pojavljajo v novicah: na Sportne rezultate, informacije o prodaji uvozenih
avtomobilov, rezultate najnovejsih anket o bliznjih volitvah, podatke o povpreéni
temperaturi na danasnji dan. V oglasnih sporocilih velikokrat slisimo, kako doloceni
podatki potrjujejo, da je neki izdelek boljsi od tistih, ki jih ponuja konkurenca. V
javnih razpravah o ekonomiji, Solstvu in sociali vse strani podpirajo svoje argumente

s podatki. V resnici pa uporabnost statistike presega te vsakodnevne primere.

Podatki imajo pomembno vlogo pri delu mnogih, zato je izobrazevanje na podroc¢ju
statistike pomemben korak pri usposabljanju za celo vrsto poklicev. Ekonomisti, fi-
nanc¢ni svetovalci in vodstveni kader v politiki in gospodarstvu proucujejo aktualne
podatke o brezposelnosti in inflaciji. Zdravniki morajo razumeti izvor in zanesljivost
podatkov, ki se pojavljajo v medicinskih revijah. Poslovne odlocitve temeljijo na
raziskavah trzisca, ki razkrijejo zelje potrosnikov. Inzenirji zbirajo podatke o kva-
liteti in zanesljivosti proizvedenih izdelkov. Vecina akademskih podrocij uporablja

Stevila in se zato posluzuje tudi statisticnih metod.

Pobegniti podatkom je ravno tako nemogoce kot se izogniti uporabi besed. Ampak
tako kot so besede na papirju brez pomena za nekoga, ki ne zna brati, in lahko
zmedejo slabo izobrazene, se tudi podatki ne razlozijo sami od sebe, temve¢ zah-
tevajo doloceno razumevanje. Pisec lahko besede zlozi v prepricljive argumente ali
pa v nepovezane nesmisle, in tudi podatki so lahko privla¢ni, zavajajoci ali pa eno-
stavno irelevantni. Statisticna pismenost, t.j. sposobnost sledenja in razumevanja

argumentov, ki izhajajo iz podatkov, je pomembna za vsakogar izmed nas.
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Poglavje 1

Pridobivanje podatkov

Novice so polne stevilk. Televizijski napovedovalec pove, da se je stopnja nezapo-
slenosti zmanjsala na 4.7%. Raziskava trdi, da je 45% Americanov zaradi kriminala
strah ponoci zapustiti domove. Od kod pridejo te stevilke? Ne vprasamo vseh ljudi,
¢e so zaposleni ali ne. Raziskovalne agencije vprasajo le nekaj posameznikov, ce

zaradi strahu pred ropi ostajajo ponoci doma.

Vsak dan se v novicah pojavi nov naslov. Eden od teh trdi: Aspirin preprecuje sréne
infarkte. Nadaljnje branje razkrije, da je raziskava obravnavala 22 tiso¢ zdravnikov
srednjih let. Polovica zdravnikov je vsak drugi dan vzela aspirin, druga polovica
pa je dobila neaktivno tableto. V skupini, ki je jemala aspirin, je 139 zdravnikov
dozivelo sréni infarkt. V drugi skupini je bilo v enakem ¢asovnem obdobju 239
infarktov. Ali je ta razlika dovolj velika, da lahko trdimo, da aspirin res preprecuje

sréne infarkte?

Da bi ubezali neprijetnostim kot sta nezaposlenost in sréni infarkt, prizgimo tele-
vizijo. V pogovorni oddaji voditelj povabi gledalce, da sodelujejo v anketi. Tema
pogovora je dobrodelnost in voditelja zanima, ce gledalci redno prispevajo denar
ali oblacila v dobrodelne namene. Med oddajo sprejmejo 50 tiso¢ klicev in 83%
gledalcev trdi, da redno sodelujejo v tovrstnih akcijah. Ali je res, da smo tako zelo

humanitarno osveséeni?

Zanesljivost teh stevilk je v prvi vrsti odvisna od njihovega izvora. Podatkom o
nezaposlenosti lahko zaupamo, v tistih 83% iz pogovorne oddaje pa najbrz lahko
utemeljeno podvomimo. To poglavje pojasni, zakaj. Naucili se bomo prepoznati
dobre in slabe metode pridobivanja podatkov. Razumevanje metod, s katerimi lahko

pridobimo zaupanja vredne podatke, je prvi (in najpomembnejsi) korak k pridobi-
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vanju sposobnosti odlo¢anja o pravilnosti sklepov, ki jih izpeljemo na osnovi danih
podatkov. Izpeljava zaupanja vrednih metod za pridobivanje podatkov je podrocje,

kjer vstopimo v svet statistike, znanosti o podatkih.

1.1 Vzorcenje

Statisticni urad zeli ugotoviti, kaksen je odstotek nezaposlenosti med delavci. Ra-
ziskava zeli dolociti delez ljudi, ki ponoci ostajajo doma, ker se bojijo kriminala.
Kontrolor kakovosti mora oceniti, koliko odstotkov proizvedenih lezajev ima po-
manjkljivosti. V vseh teh situacijah zelimo zbrati podatke o veliki skupini ljudi ali
stvari. Ne moremo kontaktirati vsakega delavca ali pregledati vsakega lezaja pose-
bej, ker je to predrago in preve¢ zamudno. Zberemo torej podatke o manjSem delu

skupine in od tod sklepamo na lastnosti celotne skupine.

Celoto posameznikov, o kateri zelimo zbrati podatke, imenujemo popula-

cija. Populacijo lahko sestavljajo ljudje, zivali ali stvari. Vzorec je del

populacije, ki ga dejansko pregledamo, da bi zbrali podatke.

Velikokrat sklepamo o lastnostih celotne skupine na podlagi vzorcev. Vsakdo je
ze kdaj poskusil zlico juhe in si na podlagi tega ustvaril mnenje o celotni skledi
juhe. Ampak juha v skledi je homogena, zato okus ene zlice res predstavlja celotno
skledo. Izbiranje reprezentativnega vzorca velike in raznolike populacije ni tako
enostavno. Najprej moramo natancno opredeliti populacijo, ki jo zelimo opisati,
nato pa moramo povedati, kaj zelimo izmeriti. Kot pokaze primer, sta ta zacetna

koraka lahko zelo zapletena.

Primer. (Stopnja nezaposlenosti) Zdruzene drzave Amerike dobijo ocene ne-
zaposlenosti iz raziskav, ki vsak mesec zajamejo priblizno 50 tiso¢ gospodinjstev.
Da bi izmerili nezaposlenost, moramo najprej doloc¢iti populacijo, ki jo zelimo opi-
sati. Katere starostne skupine bomo vkljucili? Ali bomo upostevali tudi nelegalne
priseljence in zapornike? Kaj pa redne studente? Odloc¢imo se, da za populacijo
vzamemo vse prebivalce (ne glede na drzavljanstvo), ki so starejsi od 16 let, in niso
na primer v zaporu.

Drugi korak je tezji: Kaj pomeni, da je nekdo nezaposlen? Nekdo, ki ne isce dela,
na primer redni Student, ne sme soditi v to skupino samo zato, ker ni placan za

svoje delo. Izprasevalec izbrane posameznike najprej vprasa, ¢e so na voljo in so v
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zadnjih stirih tednih iskali delo. Ce je odgovor negativen, ni posameznik ne zaposlen
ne nezaposlen - ni del delovne sile.

Kadar pa posameznik spada med delovno aktivno prebivalstvo, izprasevalec nada-
ljuje z vprasanji o zaposlitvi. Vsako delo za placilo v lastnem podjetju v zadnjem
tednu steje za zaposlitev, kar velja tudi za vsaj 15 ur neplacanega dela v okviru
druzinskega podjetja. Prav tako spadajo med zaposlene ljudje, ki imajo sluzbo, a
trenutno ne delajo zaradi pocitnic, stavk ali drugih tovrstnih razlogov. Torej 4.7%
stopnja nezaposlenosti pomeni, da je bilo 4.7% posameznikov v izbranem vzorcu

nezaposlenih po zgornjih definicijah delovne sile in nezaposlenosti. ¢

1.2 Slabe metode vzorcenja

Kako lahko izberemo vzorec, da bo res reprezentativen (tj. bo dobro predstavljal
celotno populacijo)? Najlazji - pa ne najboljsi - nacin, da pridemo do vzorca, je
izbira posameznikov, ki so lahko dosegljivi. Ce nas na primer zanima, koliko ljudi
ima zaposlitev, se lahko odpravimo v nakupovalni center in povprasamo mimoidoce,
¢e so zaposleni. Vzorec, ki ga sestavljajo najlazje dosegljivi posamezniki, imenujemo
priroc¢ni vzorec. Z uporabo priroénih vzorcev obic¢ajno pridemo do nereprezenta-

tivnih podatkov.

Primer. (Priro¢ni vzorci) Vzorec, sestavljen iz obiskovalcev nakupovalnega cen-
tra, omogoca hitro in poceni izvedbo ankete. Ampak ljudje, ki jih srecamo v nakupo-
valnih srediscih, so najbrz bolj uspesni od povprecnega drzavljana. Precej verjetno
je tudi, da so Studentje ali pa upokojenci. Se veé, ko se odlocamo, koga bomo in-
tervjuvali, obi¢ajno izbiramo bolje oblecene, urejene ljudi, izogibamo pa se tistim,
ki so obleceni slabo ali pa izgledajo neprijazno ali agresivno. Skratka, na ta nacin
ne bomo prisli do vzorca, ki bi dobro predstavljal celotno populacijo, zato dobljeni

rezultati ne bodo odrazali dejanske stopnje nezaposlenosti. ¢

Vzorec iz nakupovalnega sredisca bo gotovo vseboval prevec predstavnikov srednjega
razreda in upokojencev in premalo predstavnikov revnejsih slojev. To se bo zgodilo
vsaki¢, ko bomo vzorec izbirali na ta nac¢in. Ta napaka je torej sistemati¢na in se
pojavi zaradi slabo izbrane metode vzorcenja, ne gre zgolj za enkraten ponesrecen
poskus. Taksno sistematicno razliko med dobljenimi rezultati in dejanskim stanjem

imenujemo pristranskost.
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Nacrt raziskave je pristranski, ce se sistematicno nagiba k dolocenim

izidom.

Primer. (Telefonsko glasovanje) Televizijski programi se radi posluzujejo tele-
fonskega glasovanja, da bi prikazali javno mnenje. Gledalcem zastavijo vprasanje in
jih prosijo, naj pokli¢ejo na eno od stevilk, ¢e je njihov odgovor DA, in na drugo, ce
je odgovor NE. Vsak klic gledalec placa. Ameriska televizijska hisa ABC je nekoc¢ v
oddaji Nightline vprasala gledalce, ¢e menijo, da bi moral sedez Zdruzenih narodov
ostati v ZDA. Odzvalo se je ve¢ kot 186 tiso¢ gledalcev in 67% je bilo mnenja, da
ne.

Ljudje, ki zrtvujejo svoj ¢as in denar, da odgovorijo na tovrstne ankete, ne predstav-
ljajo celotne populacije. Pravzaprav so to obicajno tisti ljudje, ki klicejo v radijske
oddaje. Bolj je verjetno, da se bodo odzvali ljudje, ki imajo o obravnavani tematiki
trdno stalisce, Se zlasti tisti z izrazito negativnim mnenjem. Ni torej presenetljivo,
da je podobna raziskava s pravilneje izbranim vzorcem pokazala, da 72% odraslih

zeli sedez Zdruzenih narodov obdrzati v ZDA. ¢

Telefonska glasovanja so primer prostovoljnega vzorca. Tak vzorec lahko brez tezav
privede do 67% negativnih odgovorov, medtem ko je dejansko stanje blizje 72%

pozitivnih odgovorov.

Prostovoljni vzorec je sestavljen iz posameznikov, ki se odzovejo na

splosen poziv k sodelovanju. Ti vzorci so pristranski, ker je vecja ver-

jetnost, da se odzovejo posamezniki z odloénimi (predvsem negativnimi)

prepricanji.

1.3 Emnostavni slucajni vzorci

V primeru prostovoljnega vzorca se ljudje sami odloc¢ijo za sodelovanje, v prirocnem
vzorcu je izbira na strani izpraSevalca, v obeh primerih pa osebna izbira povzroci pri-
stranskost. Statistik se temu izogne tako, da uporabi neosebno slu¢ajno izbrani vzo-
rec. Slucajno izbrani vzorec izkljuci moznost favoriziranja tako s strani izprasevalca
kot s strani anketirancev. Pristranskosti se izognemo, ker imajo vsi posamezniki v

populaciji enako moznost, da so izbrani.

Najpreprostejsi nacin za sluc¢ajno izbiro vzorca je princip loterije: imena (populacijo)
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napiSemo na listke, jih damo v klobuk, dobro premeSamo in nato izvlecemo pest

listkov (vzorec). Tako dobimo enostavni slucajni vzorec.

Enostavni slucajni vzorec velikosti n sestavlja n posameznikov, ki jih

iz populacije izberemo tako, da ima vsaka skupina n posameznikov enako

moznost, da je izbrana.

Primer z listki v klobuku nam pomaga, da si predstavljamo enostavni sluc¢ajni vzo-
rec. Ista predstava nam pomaga razumeti, da je ta metoda boljsa kot priroéno ali
prostovoljno vzorcenje, ker nobenemu delu populacije ni naklonjena bolj kot kate-
remu drugemu. Ampak pisanje imen na listke in zrebanje je pocasno in nepraktic¢no.
Se posebej to pride do izraza, kadar delamo z velikimi vzorei, na primer z vzorcem 50
tiso¢ posameznikov pri raziskavi nezaposlenosti. Postopek lahko pospesimo z upo-
rabo tabele nakljucnih stevil. V praksi statistiki uporabljajo racunalnike, ki namesto

njih opravijo delo, za majhne vzorce pa lahko to storimo tudi na roke.

Tabela nakljuénih Stevil je daljSe zaporedje stevk 0,1,...,9, ki ima
naslednji dve lastnosti:
(1) Vsak element tabele je z enako verjetnostjo katerakoli od teh desetih

Stevk.

(2) Elementi tabele so med seboj neodvisni. To pomeni, da poznava-

nje kateregakoli elementa ali dela tabele ne pove ni¢esar o nobenem

drugem delu tabele.

Tabela 1.1 je primer tabele nakljucnih stevil. Stevke so v tabeli zbrane v skupinah
po pet zaradi lazje berljivosti, vrstice pa so osteviléene, da se lahko nanje sklicujemo.
Tako grupiranje in oznacevanje je dodano zgolj zaradi vecje preglednosti. V resnici
je celotna tabela le en dolg niz nakljuc¢no izbranih stevk. S pomocjo take tabele

lahko izberemo preprosti sluc¢ajni vzorec v dveh korakih:

(1) Oznacevanje. Vsakemu pripadniku populacije dodelimo stevilsko oznako iste
dolzine. Z dvomestnimi oznakami lahko torej popisemo do 100 pripadnikov, s

trimestnimi do 1000 in tako naprej.

(2) Uporaba tabele. Iz tabele preberemo zaporedne stevke v skupinah, katerih

dolzine so enake prej izbrani dolzini oznak. Vzorec sestavimo iz posameznikov
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z oznakami, ki jih dobimo iz tabele. Na ta nac¢in imajo vsi posamezniki enake
moznosti, da so izbrani, ker imajo vse oznake iste dolzine enako moznost, da
se pojavijo v tabeli. Tako je na primer vsak par stevk iz tabele z enako verje-
tnostjo enak eni od 100 moznih dvomestnih oznak 00,01, ...,99. Ce v tabeli
naletimo na skupino stevk, ki ni bila uporabljena za oznacitev posameznikov,

jo izpustimo. Prav tako presko¢imo morebitne ponovitve.

Primer. (Pregled avtomobilov) Proizvajalec avtomobilov zeli izmed zadnjih 50

izdelanih avtomobilov izbrati 5 primerkov za natancen tehnicni pregled. Zakaj bi

najverjetneje prislo do pristranskosti, ¢e bi lahko avtomobile izbrali delavci? Da se

pristranskosti izognemo, uporabimo preprosti slucajni vzorec.

(1)

(2)

Vsakemu od avtomobilov dodelimo Stevilsko oznako. Vse oznake bodo dvo-
mestne, zacnemo pa z 00. Oznake so torej od 00 do 49. Prav tako bi lahko
izbrali oznake od 01 do 50.

V tabeli si izberemo vrstico 140 (lahko pa bi izbrali tudi katerokoli drugo):
73063 63623 29388 89507 78553 62792 89343 27401.

Ker so nase oznake dvomestne, beremo iz tabele po dve stevili naenkrat. Pare,
ki se med oznakami ne pojavijo, ignoriramo. Na zacetku torej izpustimo 73.
Ignoriramo tudi ponovljene oznake, torej drugo pojavitev 36 v tej vrstici, ker
seveda ne moremo izbrati istega avtomobila dvakrat. Nas vzorec tako vsebuje
avtomobile z oznakami 06, 36, 23, 29 in 38. ¢

Primer. (Vzorcenje stanovanjskih enot) Veéina nacionalnih raziskav izbira

vzorce v veC stopnjah. Amerigki statisti¢ni urad na primer vsak mesec izvede razi-

skavo prebivalstva z naslednjim vzorcem:

(1)

(2)

(3)

Drzavo razdelijo na 2007 geografskih enot, imenovanih osnovne enote vzor-
cenja. Od tod izberejo vzorec 754 enot. Ta vzorec vsebuje 428 enot z najvec

prebivalstva in sluc¢ajni vzorec ostalih.

Vsaka od enot je razdeljena na manjsa podrocja, imenovana bloki. Ti bloki so
naprej klasificirani v plasti glede na etnicne in druge lastnosti. V okviru vsake

od plasti nato izberejo sluc¢ajni vzorec blokov.

Stanovanjske enote znotraj vsakega bloka so razdeljene v gruce, od katerih
je vsaka sestavljena iz Stirih sosednjih enot. Od tu izberejo slucajni vzorec

gospodinjstev, ki so nato anketirana.
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03918
10041
43537
64301
43857
91823
34017
49105
72479
84281
61589
25318
40113
58420
18075
52754
05255
76032
97050
29030
28124
97469
91754
84599
06490
30666
87228
45133
55713
20390
13400
08900
86757
19862
96282
17463
44880
61911
07769
73063
24187
06875
23393
00980
46611
56644
98350
17444
45785
54369

Tabela 1.1: Tabela naklju¢nih stevil.

86495
35095
58268
47201
42186
39794
87878
00755
02741
45650
35486
01995
37395
43526
45894
73124
53579
35569
31553
43074
29686
41277
40784
29798
42228
02218
15736
49229
98670
38266
68249
87788
47905
54700
11576
26715
55285
78152
22819
63623
60720
53335
37710
73632
39359
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89355
08506
32502
57794
30138
32459
73717
16890
18777
59837
71680
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V zadnjem koraku moramo torej izbrati enostavni sluc¢ajni vzorec treh od 189 gruc
iz vsakega bloka. Za gruce potrebujemo trimestne oznake, priredimo jim stevila med
001 in 189 (lahko pa bi se odloéili tudi za stevila med 000 in 188). Nato preberemo
stevila iz tabele nakljuénih stevil v skupinah po tri. Ce se na primer odlo¢imo, da
bomo zaceli v vrstici 135, bodo izbrane gruce 157, 001 in 117. Vecino trimestnih

skupin iz tabele moramo pri tem preskociti, ker ne oznac¢ujejo nobene gruce. ¢

Takemu vzorcu pravimo vecstopenjski slucajni vzorec in ima vec praktiénih prednosti
pred enostavnim slucajnim vzorcem. Ne potrebujemo seznama vseh gospodinjstev
v drzavi, samo seznam tistih, ki so v blokih, izbranih v drugem koraku. Ce je
potrebno, lahko ta seznam sestavimo z obiskom teh lokacij. Se ve¢, gospodinjstva, ki
jih anketiramo, so grupirana na relativno majhnem stevilu lokacij, kar zmanjsa potne
stroske anketarjev. Cena, ki jo placamo za to prakticnost, pa je ve¢ja kompleksnost
pri izboru vzorcev in pri interpretaciji pridobljenih podatkov. Ker je enostavno
slucajno vzorcenje osnovno nacelo, ki stoji za vsakim slucajnim vzorcenjem, in ker

je tudi osnova za bolj kompleksne vzorce, bo osrednja tema naSega Studija.

1.4 Statisticno ocenjevanje

Vzorec izberemo z namenom, da bi dobili podatke o populaciji. Ce je vzorec izbran
slucajno, pricakujemo, da bo imel podobne lastnosti kot celotna populacija. Rezul-

tat, ki ga je dal dani vzorec, torej uporabimo za oceno lastnosti celotne populacije.

Primer. (Statisti¢no ocenjevanje) Agencija Gallup je vzorcu 1493 ljudi zastavila
naslednje vprasanje: “Vas je ponoci strah zapustiti stanovanje zaradi kriminala?”
Pri tem je 672 posameznikov odgovorilo pritrdilno. Pozitivnih odgovorov je bilo

torej

672
—— = 0,45 = 45%.
1193 0,45 5%

Populacija, vkljucena v raziskavo, je bila sestavljena iz polnoletnih prebivalcev. Ne
vemo, kolikSen odstotek populacije bi odgovoril pritrdilno, ¢e bi jim zastavili to
vprasanje. Ker pa so imeli vsi posamezniki enako moznost biti vkljuceni v raziskavo,
pricakujemo, da izbrani vzorec predstavlja populacijo. Ocenjujemo torej, da se

priblizno 45% populacije ponoé¢i ne upa zdoma zaradi kriminala. ¢

Ni prav verjetno, da je delez tistih, ki si ponoc¢i ne upajo zapustiti domov zaradi
kriminala, to¢no 45%. Trdimo lahko le, da je rezultat, ki ga je dal vzorec, verjetno

precej blizu resniéni vrednosti. Ce bi agencija Gallup izbrala nek drug vzorec, bi
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ga sestavljali drugi posamezniki, ki bi verjetno imeli nekoliko drugacen pogled na
kriminal. Ce bi 641 vprasanih odgovorilo pritrdilno, bi ocenili, da je ustrezni delez
enak 641

Ta03 0,43 = 43%.
Temu pravimo vzoréna spremenljivost: kadar izbiramo razlicne vzorce iste popula-
cije, se dobljeni rezultati razlikujejo. Slucajno vzorcenje se sicer izogne pristransko-

sti, vzorcni spremenljivosti pa ne.

Pri nekem vzorcu dobimo 45%, pri nekem drugem pa 43%. Ali je mozno, da pri
drugih vzorcih dobimo 13% ali pa 89%? Ali lahko zaupamo rezultatom, ki jih da
vzorec, Ceprav vemo, da bi pri drugaé¢nem vzorcu dobili drugacen rezultat? Lahko.

Da bi razumeli zakaj, si moramo vzoréno spremenljivost ogledati podrobneje.

Obstajajo razliécne vrste spremenljivosti. Razlike v rezultatih, ki jih dobimo, ¢e anke-
tarja posljemo v nakupovalni center, so nepredvidljive. Pri slu¢ajnem vzorcenju pa
te razlike pokazejo doloceno regularnost. Razlog se skriva v nacinu izbire slucajnega
vzorca. Dolgorocni rezultati v tem primeru niso slucajni. Te vrste pravilnosti lahko
opazimo v igrah na sreco, na primer pri metu kovanca. Pravzaprav je 1493 metov
kovanca enakovredno izbiri 1493 posameznikov iz dane populacije, ¢e je mnenje v
tej populaciji deljeno enakomerno in glava pomeni pritrdilen, cifra pa nikalen od-
govor. Rezultati se v obeh primerih spreminjajo, vendar lahko napovemo, kako
mocno se bodo spreminjali, ker se na dolgi rok pojavijo pravilni vzorci. Oglejmo si

spremenljivost rezultatov pri veliko sluc¢ajnih vzorcih.

Primer. (Poskus z vzoréenjem) Vrnimo se h Gallupovi raziskavi. Recimo, da bi
toéno polovica populacije odgovorila pritrdilno (¢eprav Gallup seveda tega ne ve).
Ali smo lahko prepricani, da bo vzorec 1493 posameznikov dal rezultat, ki bo blizu

te vrednosti?

Da bi odgovorili na to vprasanje, izberimo 1000 enostavnih slucajnih vzorcev iz te
populacije, in si oglejmo rezultate, ki jih dobimo s temi vzorci. S prvim vzorcem
smo dobili 50,2% pozitivnih odgovorov, z drugim 49,2%, s tretjim 50,4%, in tako

dalje. Rezultati se spreminjajo.

Vse dobljene rezultate prikazemo v histogramu. Visina vsakega stolpca prika-
zuje, kako pogosto so se pojavili odgovori, ki jih pokriva baza tega stolpca. Na
primer, visina stolpca, ki pokriva vrednosti med 48% in 48,5% je 80, ker se je v 80
od 1000 primerov zgodilo, da je bil delez pozitivnih odgovorov med 48% in 48,5%.
(Podrobneje si bomo histograme ogledali v naslednjem poglavju.) Ce proucimo ta

histogram, bomo razumeli, zakaj lahko zaupamo ocenam, ki jih dobimo iz sluc¢ajnih
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Procent pozitivnih odzovorov

Slika 1.1: Rezultat 1000 vzorcenj z vzorci velikosti 1493 iz populacije, v kateri bi 50% vprasanih
odgovorilo pritrdilno.

Iz histograma je razvidno, da je vseh 1000 vzorcev dalo rezultate med 46% in 54%.
Drugace povedano, vsi rezultati so se od to¢ne vrednosti razlikovali za manj kot 4
odstotne tocke. Poleg tega so v histogramu vidne jasne pravilnosti v rezultatih. Sre-
dina je pri 50%. Tam so stolpci najvisji in se znizujejo, ko se od sredine oddaljujemo.
To pomeni, da so rezultati, ki so blizje dejanski vrednosti, pogostejsi, rezultati, ki
se od dejanske vrednosti bolj razlikujejo, pa so redkejsi. Srednjih 95% rezultatov
lezi med 47,4% in 52,6%. Kaze, da bo torej vzorec velikosti 1493 skoraj vedno dal
rezultat, ki se bo razlikoval od dejanske vrednosti kvec¢jemu za +4%, v vecini prime-
rov (v 95% primerov) pa se bo rezultat razlikoval kve¢jemu za +2,6%. S precejsnjo
gotovostjo lahko torej trdimo, da bomo z enim takim vzorcem prisli do rezultata, ki
bo blizu resni¢nemu stanju v populaciji. To je dobra novica. V ZDA je skoraj 200
milijonov odraslih, vendar zadosca, da naklju¢no izberemo le 1493 posameznikov,

pa lahko precej natan¢no opisemo mnenje celotne populacije.

Pravilna oblika histograma na sliki ni naklju¢na. Kadar vzorce izbiramo nakljuc¢no,
bo histogram, ki ga dobimo iz velikega Stevila vzorcev, vedno te oblike. Ni potrebno
obravnavati na tisoce vzorcev, da bi ugotovili, za katero obliko gre. Matemati¢na
teorija verjetnosti nam omogoca, da jo ze vnaprej dolo¢imo. Ve¢ o tem se bomo
naucili v kasnejsih poglavjih. Tukaj sta osnovni dejstvi, ki pojasnita, zakaj lahko

zaupamo ocenam, ki jih dobimo z vzorci:

e Pri velikem stevilu slucajnih vzorcev se rezultati kopicijo okoli dejanske vre-
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dnosti. V prej$njem primeru je bila ta vrednost 50%, ker je bil dejanski delez
pozitivnih odgovorov v celotni populaciji 50%. Ce bi vzorce jemali iz popula-
cije, v kateri bi bil ta delez enak 40%, bi se rezultati nakopicili okoli vrednosti
40%. Sredisée histograma tako dokazuje, da pri slucajnem vzoréenju ne pri-
haja do pristranskosti. Vsak posamezni vzorec lahko da rezultat, ki je manjsi
ali vecji od dejanske vrednosti, ni pa nobene sistemati¢ne teznje po previsokih

ali prenizkih rezultatih.

e Sirina histograma je dolocena z velikostjo vzorca. Pri vecjih vzorcih se dobljeni
rezultati zbirajo blizje dejanski vrednosti kot v primeru manjsih vzorcev. Vecji
kot je torej vzorec, bolj smo lahko prepricani, da je dobljeni rezultat dober
priblizek za dejansko vrednost. Javnomnenjske raziskave obicajno vkljuécijo
med tiso¢ in dva tiso¢ ljudi. Raziskava o prebivalstvu, ki jo vsak mesec izvaja
ameriski statisticni urad, zajame vzorec 50 tiso¢ ljudi, ker zeli ameriska vlada

zelo natancéno oceno stopnje nezaposlenosti.

Natanc¢nost rezultata obicajno opisemo z mejo napake. Ne moremo z gotovostjo
trditi, da so rezultati, dobljeni z izbranimi vzorci, tako blizu dejanski vrednosti, kot
pravi meja napake. Navsezadnje vzorce izbiramo nakljuc¢no in lahko bi se zgodilo,
da bi izbrali zelo ponesreceno. V primeru raziskave o kriminalu bi lahko izbrali
ravno tistih 1493 posameznikov, ki zivijo na obmocju visoke stopnje kriminala, ne
pa vzorca, ki bi dobro predstavljal populacijo. Pri takem vzorcu bi blizu 100%
vprasanih odgovorilo, da se boji kriminala. Ustrezen histogram pokaze, da se to ne
zgodi skoraj nikoli, ¢e je dejanska vrednost 50%. Obicajno dobimo mejo napake iz
sredinskih 95% rezultatov.

Meja napake nam obicajno pove, kako blizu dejanskemu rezultatu bo re-

zultat v 95% vzorcev, izbranih po metodi, ki je bila uporabljena za vzorec,

s katerim smo prisli do ocene.

V c¢asopisu preberemo: ”"Najnovejse analize kazejo, da se samo 34% Americanov
strinja s predsednikovim nac¢inom vodenja drzave.” Meja napake za to raziskavo je
+3%. To pomeni: " Ta rezultat smo dobili po metodi, katere rezultati se od resnicne
vrednosti v 95% primerov razlikujejo za manj kot 3%.” Ta konkretni rezultat je
lahko eden izmed tistih 5% primerov, ki se od dejanske vrednosti razlikujejo za vec,

vendar pa nam da poznavanje meje napake priblizno idejo o natan¢nosti raziskave.

Primer. (Meja napake v Gallupovih raziskavah) V nasem primeru vzoréen-

ja smo izbrali veliko enostavnih sluc¢ajnih vzorcev. Agencija Gallup in ameriski
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statisticni urad uporabljata kompleksneje nacrtovane vzorce. Ker pa ti prav tako
temeljijo na nakljuéni izbiri, so oblike histogramov tudi v teh primerih podobne

tistemu, ki smo si ga ogledali. Za Gallupove raziskave velja, da je meja napake

e priblizno +£5% pri vzorcih velikosti okoli 600,
e priblizno +4% pri vzorcih velikosti okoli 1000 in

e priblizno +3% pri vzorcih velikosti okoli 1500.

Agencija Gallup je anketirala 1514 odraslih in ugotovila, da 53% vprasanih naspro-
tuje uvedbi daljsega Solskega leta. Meja napake je £3%. Lahko smo torej precej
prepricani, da med 50% (53% — 3%) in 56% (53%+3%) vseh odraslih nasprotuje
podaljsanju Solskega leta. ¢

1.5 Eksperimenti

Raziskave vzorcev zberejo informacije o delu populacije z namenom, da bi lahko
sklepale o celotni populaciji. Kadar je nas cilj opisati populacijo, je statisticno

vzorcenje prava izbira.

Zdaj pa predpostavimo, da zelimo proucevati reakcijo na drazljaj, da bi ugotovili,
kako ena spremenljivka vpliva na drugo, ko spreminjamo obstojece pogoje. Ali bo
nov ucni nacrt za matematiko prispeval k izboljSanju rezultatov v Sestem razredu
na nacionalnih preverjanjih znanja? Ali bo redno jemanje majhnih koli¢in aspirina
zmanjsalo nevarnost srénega infarkta? Ali kajenje med nosecnostjo znizuje otrokov
1Q? Studije, ki zgolj opazujejo in opisujejo, niso uéinkovite pri iskanju odgovorov na

ta vprasanja. Boljse odgovore nam dajo eksperimenti.

Opazovalna studija, na primer vzor¢na analiza, opazuje posameznike in

meri spremenljivke, ki jo zanimajo, vendar ne poskusa vplivati na odzive.

Eksperiment nacrtno podvrze posameznike doloceni terapiji z namenom

opazovati njihove odzive.

Eksperimentov se posluzujemo, kadar zelimo izmeriti vpliv ene spremenljivke na
drugo. 7 izbiro dolocCene terapije in omejevanjem ostalih vplivov lahko natancno
dolo¢imo vzroke in posledice. Vzoréna analiza lahko pokaze, da sta dve spremen-

ljivki povezani, ne more pa dokazati, da je ena od njiju vzrok druge. Tako kot
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nam statistika predlaga metode vzorcenja, nam pove tudi nekaj o tem, kako naj bi

nacrtovali eksperimente.

Primer. (Nenadzorovani eksperiment) V Osnovni Soli kralja Matjaza so za-
skrbljeni nad slabo matemati¢no pripravljenostjo ucencev, zato sestavijo nov ambi-
ciozen ucni nacrt. Po treh letih izvajanja novega programa opazijo pri ucencih, ki
so koncali Sesti razred, za 10% boljsi uspeh kot pri starem nacrtu in proglasijo nov

ucni nacrt za uspesnega.

Nacrt tega eksperimenta je preprost. Skupina osebkov (ucencev) je bila podvrze-
na terapiji (novemu u¢nemu nacrtu), nato pa so opazovali rezultate (dosezek na

preverjanju znanja). Torej:
Nov uc¢ni nac¢rt — spremljaj rezultate
ali splosneje
Terapija — spremljaj odziv.

¢

Vecina laboratorijskih eksperimentov je zasnovana podobno: uporabi doloceno te-
rapijo in izmeri odziv. V kontroliranem laboratorijskem okolju se najbolje obne-
sejo preprosto zasnovani poskusi. Terenske raziskave in raziskave na ljudeh pa so
podvrzene bolj raznolikim vplivom in vecji raznolikosti osebkov. Ni vedno mogoce
nadzorovati zunanjih dejavnikov, ki lahko vplivajo na rezultat. 7Z vecjo raznoliko-
stjo se veca tudi potreba po statisticnem nacrtu. V Osnovni Soli kralja Matjaza
je zaskrbljenost glede izobrazbe pripeljala do stevilnih hkratnih sprememb, ki bi
lahko vplivale na dosezke ucencev. Ucitelji so bili delezni dodatnega izobrazevanja,
svet starsev je organiziral instrukcije za individualno pomoc¢, javna zaskrbljenost je
povzrocila, da so starsi postali bolj pozorni na otrokov napredek in ucitelji so zaceli

predpisovati ve¢ domacih nalog.

V teh okolisc¢inah bi se matemati¢na pripravljenost povecala tudi brez novega ucnega
nacrta. Pravzaprav je lahko novi ucni nacrt celo slabsi od starega. Eksperiment,
ki ga je izvedla Sola, ne more razloc¢iti med vplivi sprememb s strani starSev in
uciteljev in vplivi novega u¢énega nacrta. Novi ucéni nacrt je torej pomesan z ostalimi

spremembami, ki so se pojavile hkrati z njim.

Spremenljivke, ki so ali pa niso del studije, so pomeSane, kadar ne moremo

razlociti njihovih vplivov na izid.
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1.6 Slucajeni primerjalni eksperimenti

Zapletom s pomesanimi spremenljivkami se lahko izognemo, ¢e naredimo primerjalni
eksperiment, pri katerem ena skupina ucencev sledi novemu u¢nemu nacrtu, druga
pa staremu. Drugo skupino uc¢encev imenujemo kontrolna skupina. Spremembe v
odnosu in sodelovanju starsev, izobrazevanje uciteljev in drugi vplivi so zdaj prisotni
v enaki meri v obeh skupinah ucencev, zato lahko vidimo vplive novega ucnega
nacrta pri primerjavi s kontrolno skupino. Vecina dobro nac¢rtovanih eksperimentov

primerja eno ali ve¢ terapij.

Vendar pa samo primerjava ni dovolj, da bi prisli do rezultatov, ki jim lahko za-
upamo. Ce podvrzemo terapijama skupini, ki se bistveno razlikujeta ob zacetku
eksperimenta, bodo rezultati pristranski. Ce na primer dovolimo, da se u¢enci sami
odlocijo, kateremu nacrtu bodo sledili, se bodo za novi nac¢rt odlocili predvsem tisti,
ki jih matematika zanima, in ti bodo najverjetneje dosegali dobre rezultate. Osebna
izbira bo privedla do pristranskih rezultatov, podobno kot v primeru prostovolj-
nega telefonskega glasovanja. Tudi resitvi teh dveh problemov sta podobni: skupini

oziroma vzorec izberemo nakljuc¢no.

Primer. (Slucajeni primerjalni eksperiment)! V Osnovni $oli kralja Matjaza
se odlocijo, da bodo primerjali napredek 100 ucencev, ki sledijo novemu uc¢nemu
nacrtu, z napredkom 100 ucencev, ki ostanejo pri starem. Ucence, ki bodo sledili
novemu nacrtu izberemo kot enostavni slucajni vzorec moc¢i 100 izmed populacije

200 posameznikov. Preostalih 100 ucencev bo sledilo staremu nacrtu.

Na ta nacin dobimo slu¢ajeni primerjalni eksperiment z dvema skupinama. Na

sliki 1.2 je graficno predstavljen nacrt eksperimenta.

Postopek izbiranja je povsem enak kot pri vzorCenju: oznac¢imo posameznike in
uporabimo tabelo. Najprej u¢encem priredimo oznake med 000 in 199. Potem iz
tabele nakljuc¢nih stevil prebiramo po tri zaporedne Stevke. Prvih 100 oznak, ki se
pojavijo v tabeli, predstavlja tistih 100 uc¢encev, ki bodo sledili novemu programu.
Kot obicajno ignoriramo ponavljanja in skupine, ki ne predstavljajo nobene oznake.
Ce na primer za¢nemo v vrstici 125, ima prvih nekaj izbranih uéencev oznake 064,
106, 102, 022 in 188. ¢

LGre za prevod angleskega termina randomized. Veé o slu¢ajenih primerjalnih eksperimentih in
verjetnosti nasploh lahko radovedni bralec najde v knjigi J.S. Rosenthala, Ko strela udari, ki je v

prevodu izsla pred kratkim v zbirki Sigma. (Op. prev.)
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Skupina 1 » NOvi uéni

/ 100 néencey nncrt

Makljutno Primerja]
prirejanjc ree i ltake

\,‘ Skupina 2 Starit uéni _,f""'

100 néencev nadrt

Slika 1.2: Naért slucajenega primerjalnega eksperimenta, ki ugotavlja uspesnost novega mate-

matitnega uCnega nacrta.

Pod zarometom

Sir Ronald A. Fisher

1890 - 1962

Ideje in metode, ki jih danes poznamo pod imenom statistika, so v devetnajstem
in dvajsetem stoletju izumili ljudje, ki so se ukvarjali s problemi, pri katerih
je bilo potrebno analizirati velike koli¢ine podatkov. Astronomija, biologija,
druzboslovne vede in celo geodezija lahko trdijo, da so igrale pomembno vlogo
pri rojstvu statistike. Ce pa si kdo zasluzi naziv “oce statistike”, je to Sir Ronald
A. Fisher.

Fisherjevi zapiski so opredelili statistiko kot posebno podroc¢je proucevanja, ka-
terega metode lahko uporabimo v Stevilnih panogah. Sistematiziral je mate-
maticno teorijo statistike in izumil stevilne nove metode. Slucajeni primerjalni
eksperiment je najbrz njegov najvecji dosezek.

Kot druge statisticne pionirje so tudi Fisherja gnale zahteve prakticnih proble-
mov. Od leta 1919 naprej je delal na podrocju kmetijstva na terenu v Rotham-
stedu v Angliji. Kako naj razporedimo sajenje razli¢nih vrst pridelka ali pa
uporabo razlicnih gnojil, da jih lahko primerjamo? Ker se rodovitnost in druge
lastnosti spreminjajo, ko se premikamo po polju, so eksperimentatorji upora-

bljali zamotane vzorce, ki so posnemali Sahovnico. Fisher je imel boljSo idejo:

namenoma uredimo parcele naklju¢no.

Slucajeni primerjalni eksperimenti so relativno nova ideja. V dvajsetih letih dvajse-
tega stoletja jih je vpeljal Sir R. A. Fisher. Eksperiment Osnovne Sole kralja Matjaza
je primerjalni, ker primerja dve razliéni terapiji (dva matematiéna uéna nacrta). Je
sluc¢ajeni, ker izberemo osebke, ki bodo sledili posamezni terapiji, nakljucno. Na-
kljucéna izbira ustvari skupini, ki sta pred zacetkom eksperimenta podobni. Ker

skupini primerjamo, spremenljivke, ki bi jih lahko pomesali, delujejo na obe skupini
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hkrati. Edina razlika med skupinama je v uénem na¢rtu. Ce torej opazimo razlike v
napredku, mora ticati vzrok teh razlik v u¢nem nacrtu. To je osnovna ideja na kateri
temelji slucajeni primerjalni eksperiment. Kasneje bomo videli, da je potrebno po-
skrbeti Se za nekaj malenkosti, vendar pa nam ta osnovna ideja pokaze, zakaj lahko
s takimi eksperimenti res dokazemo, da so razli¢ni izidi posledica razlike v terapijah.
Slucajene primerjalne eksperimente uporabljamo, kadar obstaja nevarnost, da bi se
okoljske spremenljivke (kot je v primeru Sole kralja Matjaza obnaSanje starsev in
uciteljev) pomesale s terapijami. Oglejmo si Se en primer, v katerem primerjamo tri

terapije.

Primer. (Varcevanje z energijo) Elektro Slovenije je predstavilo programe, ki
ljudi spodbujajo k varcevanju z energijo. V podjetju razmisljajo, da bi v vsako
gospodinjstvo namestili elektronski stevec, ki bi prikazoval visino mesecnega racuna
ob predpostavki, da se nadaljuje s trenutno porabo energije. Ali bi taki Stevci pri-
spevali k zmanjsanju porabe? Bi lahko isto dosegli s cenejsimi metodami? Odlocijo

se za eksperiment, ki bo odgovoril na ta vprasanja.

Cenejsa je odlocitev za brosure s tabelo in navodili za spremljanje porabe. Ekspe-
riment primerja ta dva pristopa, vkljucuje pa tudi kontrolno skupino. Kontrolna
skupina dobi informacije o varcevanju z energijo, ne dobi pa nobene pomoci pri
spremljanju porabe. Merimo celotno letno porabo energije. Podjetje je naslo 60 eno-
druzinskih gospodinjstev v istem mestu, ki so pripravljena sodelovati, zato v vsako
od treh skupin naklju¢no izberemo po 20 gospodinjstev. Struktura eksperimenta je

prikazana na sliki 1.3.

Naklju¢no razdelitev izvedemo tako, da priredimo gospodinjstvom oznake med 01 in
60, s pomocjo tabele izberemo enostavni slucajni vzorec 20 gospodinjstev, ki bodo
prejeli Stevce, nato pa Se 20, ki bodo dobili brosure. Preostalih 20 gospodinjstev

sestavlja kontrolno skupino. ¢

Slucajeni primerjalni eksperimenti so pogosti v industrijskem in akademskem razi-
skovanju. Prav tako so pogosto uporabljeni pri medicinskih raziskavah. Po predpisih
mora biti na primer varnost in u¢inkovitost novega zdravila dokazana s slucajenim

primerjalnim eksperimentom. Oglejmo si en tak primer.

Primer. (Studija na zdravnikih) Sumimo, da redno jemanje aspirina zmanjsa
nevarnost srénega infarkta. Mozno je tudi, da redni odmerki beta karotena (ki ga
telo spremeni v vitamin A), pomagajo preprecevati nekatere vrste raka. Ti trditvi
so preverjali z eksperimentom, ki so ga izvedli na 22 tiso¢ zdravnikih, starejsih od

40 let. Vsak posameznik je v obdobju nekaj let vsak dan vzel eno tableto. Terapije
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Skupina 1 Terapipa 1
20 druzim Merilec

e i

MNakljutno Skuping 2 Terapija 2 Frimeryag
—_—

privejangje 20 druim Tubels poraho

b d

Skupana 3 Terapiya 3
M druzin Fontrolna

Slika 1.3: Naért slucajenega primerjalnega eksperimenta, ki primerja tri nac¢ine spodbujanja k

varcevanju z elektriko.

so bile naslednje: samo aspirin, samo beta karoten, oba ali nobeden. Posamezniki

so bili naklju¢no dodeljeni eni od terapij. ¢

Na tem primeru spoznamo nekaj novih idej, ki so pomembne pri na¢rtovanju eksperi-
mentov. Prva je pomembnost placebo efekta. Placebo je lazna terapija, tableta, ki
ne vsebuje aktivnih sestavin, vendar je po videzu in okusu enaka pravemu zdravilu.
Placebo efekt je nagnjenje osebkov, da se pozitivno odzovejo na vsako terapijo, tudi
na placebo. Ce na primer primerjamo osebke, ki so dobili aspirin, s tistimi, ki ne
dobijo nobene tablete, vplivata na prvo skupino tako aspirin kot placebo efekt, zato
so pozitivni uc¢inki aspirina pomesani z u¢inkom placeba. Da to prepre¢imo, moramo
tudi ostale osebke podvreci neki terapiji. V zgornjem primeru so vsi zdravniki jemali
tablete, ki so izgledale enako. Nekatere so vsebovale aspirin ali beta karoten, druge

so sluzile kot placebo. Na sliki 1.4 je prikazan nacrt eksperimenta.

Studija na zdravnikih je bila primer dvojno slepega eksperimenta: niti osebki
sami niti eksperimentatorji, ki delajo z njimi, ne vedo, katere terapije so bili delezni
osebki. Posamezniki bi lahko drugace odreagirali, ¢e bi vedeli, da dobivajo ”"samo
placebo”. Prav tako bi to lahko vplivalo na eksperimentatorje, ki so anketirali in
pregledovali posameznike. Torej so tako osebki kot pregledovalci ostajali ”slepi”, le

statistik je imel podatke o tem, kdo je prejemal katero zdravilo.

Nazadnje pa je studija na zdravnikih bolj dovrsen eksperiment kot nasi prejSnji pri-
meri. V primeru Osnovne Sole kralja Matjaza in porabe energije smo primerjali
vrednosti ene same spremenljivke (Kateri u¢éni na¢rt? Kateri varc¢evalni program?).
V studiji na zdravnikih pa si ogledamo dve razli¢ni eksperimentalni spremenljivki:

aspirin ali ne, beta karoten ali ne? Eksperiment z dvema spremenljivkama, obi¢ajno
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Slika 1.4: Naért studije na zdravnikih, eksperimenta z dvema dejavnikoma.

imenovan eksperiment z dvema dejavnikoma, nam omogoca, da proucujemo interak-
cijo (ali skupni uéinek) dveh zdravil, hkrati pa tudi ucinek vsakega posebej. Beta
karoten bi na primer lahko okrepil ucinek aspirina na sréne infarkte. S primer-
javo teh stirih skupin lahko prouc¢imo vse te mozne interakcije. Kljub vsemu pa je
nacrt eksperimenta na sliki podoben nasim prejsnjim eksperimentom, ker obdrzimo

osnovni ideji uporabe nakljucij in primerjave vecih terapij.

1.7 Statisticni dokazi

Primerno nac¢rtovan eksperiment je po mnenju statistika tisti, ki uporablja nacela
primerjave in slucajnosti: primerjave vecih terapij in slu¢ajnega prirejanja teh terapij

osebkom.

Prihodnje zdravstveno stanje zdravnikov iz zgornje studije je lahko odvisno od sta-
rosti, preteklega zdravstvenega stanja, custvenega stanja, kadilskih navad in Se od
veliko drugih znanih in neznanih spremenljivk. Slucajna izbira bo v povprecju urav-
notezila skupine glede na vse te spremenljivke. Ker so skupine izpostavljene povsem
enakemu okolju z izjemo dejanske vsebine tablet, lahko trdimo, da so razlike v stevilu
infarktov ali rakavih obolenj posledica zdravil. To je osnovna ideja slucajenega pri-

merjalnega eksperimenta.

Bodimo nekoliko bolj previdni: vsaka razlika med skupinami je bodisi rezultat tera-
pije bodisi je rezultat ponesrecene nakljucne izbire. Lahko bi se na primer zgodilo, da
bi bilo ¢isto po nakljucju v eni od skupin vec tistih zdravnikov, ki bodo doziveli sréni
infarkt. Problem je povsem enak tistemu, na katerega smo naleteli pri slucajnem

vzorcenju, kjer bi lahko v enostavni slucajni vzorec ¢isto nakljuéno izbrali same re-
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publikance. Tako kot pri vzorcenju nas tudi tukaj resuje regularnost, ki se skriva za
nakljucji.

Ce velikokrat ponovimo slu¢ajno izbiranje skupin in ne uporabimo razliénih terapij,
bodo razlike med skupinami priblizno sledile pravilni Sabloni. Ta nam pove, kako
velike bodo najverjetneje razlike v rezultatih med skupinami, ¢e nanje ne vplivajo
nobeni drugi dejavniki. Ce so razlike, ki jih opazimo, tako velike, da se skoraj
nikoli ne bi pojavile ob odsotnosti drugih dejavnikov, smo prepicani, da je razlog
v uspesnosti terapij. Delovanje terapij torej ne dokazejo vse razlike v rezultatih,
zgolj tiste, ki so dovolj velike, da jih ne moremo pripisati naklju¢ju. Razlike med
skupinami, ki so dovolj velike, da redko nastopijo naklju¢no, imenujemo statisticno

pomembne.

Vsak opazeni ucinek, ki je prevelik, da bi ga lahko prepri¢ljivo pripisali

nakljucju, se imenuje statisticno pomemben.

Tako kot pri vzorcenju tudi tu vecje Stevilo osebkov poveca nase zaupanje v rezul-
tate. Studija na zdravnikih je vkljuéevala 22 tiso¢ osebkov, da bi lahko s precejsnjo
gotovostjo trdili, da so vse medicinsko pomembne razlike med skupinami opazene
in posledica aspirina oziroma beta karotena. Izkazalo se je, da je bilo v skupini, ki
je jemala aspirin, bistveno manjse stevilo sr¢nih infarktov v primerjavi s skupino,
ki je jemala placebo. Posledi¢no zdravniki moskim po petdesetem letu velikokrat
priporocajo redno jemanje manjsih koli¢in aspirina. Po drugi strani pa jemanje beta

karotena ni bistveno zmanjsalo nastanka rakavih obolenj.

Osnovna logika eksperimentov, statisticno na¢rtovanje eksperimentov in zakonitosti,
ki vladajo naklju¢jem, nam skupaj dajo prepricljive dokaze o vzrokih in efektih. Le

eksperimenti lahko dajo povsem prepricljive dokaze o vzroc¢nosti.

Primer. (Kajenje in zdravje) Oglejmo si Se statisticne dokaze, ki povezujejo
kajenje z nastankom pljucnega raka. Ne moremo neki skupini ljudi ukazati, naj kadi
ali pa ne kadi. Neposredni eksperiment torej ni mogo¢. Najbolj natancne studije
so izbrale vzorce kadilcev in nekadilcev, jih opazovale ve¢ let in nazadnje zabelezile
vzrok smrti. To so dolgorocne studije, ker osebke spremljajo skozi ¢as. Dolgorocne
studije so primerjalne, niso pa eksperimenti, ker se osebki sami odlocijo, ¢e bodo
kadili ali ne. Velika dolgoro¢na studija britanskih zdravnikov je pokazala, da je
umrljivost za rakom plju¢ med kadilci dvajsetkrat vecja kot pri nekadilcih. Druga

Studija na Americanih, starih med 40 in 79 let, je ugotovila enajstkrat vec¢jo smrtnost
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pri kadilcih. Te in Stevilne druge opazovalne studije kazejo na tesno povezavo med

kajenjem in pljuc¢nim rakom. ¢

Povezava med kajenjem in plju¢nim rakom je statisticno pomembna. To pomeni,
da je veliko vecja kot bi bilo pricakovati, ¢e bi bila naklju¢na. Lahko smo torej
prepricani, da povezava med kajenjem in rakom na pljuc¢ih ni zgolj slu¢ajna. Vendar
pa nam opazovanje vzorcev ne more povedati, kateri dejavniki Se povezujejo ta dva
pojava. Morda obstaja genetska predispozicija, ki je odgovorna tako za zasvojenost
z nikotinom kot za razvoj raka. V tem primeru bi opazili mocno povezavo med

obema pojavoma, pa cetudi kajenje samo ne bi imelo nobenega ucinka na pljuca.

Statisti¢ni dokaz, ki kaze na kajenje kot vzrok za pljucnega raka je tako mocen kot je
neeksperimentalni dokaz lahko. Za zacetek so povezavo potrdile Stevilne raziskave v
Stevilnih drzavah. S tem so odpisani dejavniki, ki so znacilni za posamicno skupino
ljudi ali pa za posami¢no studijo. Poleg tega obstaja odmerek-odziv povezava: ljudje,
ki pokadijo vec cigaret, imajo vec¢jo verjetnost, da zbolijo za pljucnim rakom, kot
tisti, ki kadijo manj, in opustitev kajenja zmanjsa tveganje. Tretji¢, znano je, na
kaksne nacine bi lahko kajenje povzrocalo raka: cigaretni dim vsebuje katran, za
katerega so z eksperimentom pokazali, da pri zivalih povzroc¢a tumorje. In konéno,
na voljo ni nobene verjetne alternativne razlage. Hipoteza o genetski povezavi na
primer ne more razloziti povisanega Stevila primerov plju¢nega raka pri zenskah, ki
se je pojavilo, ko je vse veC in vecC zensk zacelo kaditi. Pljucni rak, ki je bil dolgo
¢asa vodilni vzrok vseh z rakom povezanih smrti pri moskih, je zdaj prehitel raka

dojk kot najbolj smrtnonosna oblika raka pri zenskah.

Ti dokazi so prepricljivi, niso pa tako moc¢ni kot odlocilni statisticni dokazi, ki jih

dobimo s sluc¢ajenim primerjalnim eksperimentom.

1.8 Statistika v praksi

Za pametno uporabo statistike se skriva ve¢ kot le poznavanje statisti¢nih tehnik,
kakrsni sta enostavni slucajni vzorec in slucajeni primerjalni eksperiment. Ti nacini
pridobivanja podatkov se izognejo pastem prostovoljnih vzorcev ali nekontroliranih
eksperimentov. Vendar pa obstajajo Se druge pasti, ki lahko zmanjsajo uporabnost

podatkov tudi kadar uporabimo zanesljive statisticne metode.

Primer. (Neodziv pri vzorcenju) Izbira slucajnega vzorca je prvi korak pri

izvajanju raziskave, ki zadeva veliko stevilo ljudi. Posameznike iz vzorca je potem
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potrebno kontaktirati in jih pripraviti k sodelovanju. To ni lahko. Nekateri ljudje
so redko doma. Drugi ne zelijo govoriti z anketarjem. Neodziv se pojavi, kadar
je posameznik, ki je bil izbran v vzorec, nedosegljiv ali pa noce sodelovati. Preden
prevec zaupamo rezultatom raziskave bi se morali vprasati, kako velik je bil neodziv.
neupostevanje posameznikov, ki niso odgovorili, povzroci pristranskost. Raziskave
mnenja obicajno zamenjajo takega posameznika z drugim iz istega obmocja, da bi

zmanjsale pristranskost.

Celo pri stetju prebivalstva ZDA iz leta 1990, kjer so imeli vso podporo vlade, so
imeli probleme z neodzivom. Stetje prebivalstva ne uporablja vzorca, temveé zeli
presteti cisto vse ljudi v drzavi. Zaradi neodziva do nekaj pristranskosti pride v
primeru mest in manjsin, ¢eprav so popisovalci do Sestkrat poskusali kontaktirati
vsakega posameznika. Ocenjujejo, da je to Stetje izpustilo 1.8% celotnega prebi-
valstva, vendar pa je pri tem izpustilo 4.4% Afroamericanov in kar 5% prebivalcev

latinskoameriskega porekla.

Za izvedbo stetja leta 2000 so predlagali, da namesto ponovnega obiska posamez-
nikov, ki se niso odzvali, izberejo slucajni vzorec teh gospodinjstev in Se vzorec
750 tiso¢ izmed vseh gospodinjstev. Koncni rezultat bi potem dolocili hkrati iz
zacetnega Stetja in izbranega vzorca. Vrhovno sodisce je odlocilo, da vzorcenja ne
morejo uporabiti za Stetje, ki doloca, koliko mest v kongresu dobi vsaka od zveznih

drzav, lahko pa ga uporabljajo za druge namene. ¢

Primer. (Ali je eksperiment realen?) Studija na zdravnikih je predpisala ta-
blete osebkom, ki so sicer ziveli kot obicajno. Veliko eksperimentov pa je izvedenih
v umetnih okoljih. Psiholog, ki proucuje vpliv stresa na skupinsko delo, opazuje
skupino studentov, ki v laboratoriju pod razli¢nimi pogoji izvajajo doloceno nalogo.
Studentje vedo, da je naloga ”samo eksperiment”in da bo stres trajal samo eno uro.
Ali se torej lahko zakljucki, do katerih pridemo s takim eksperimentom, nanasajo
tudi na stres v resni¢nem zivljenju? Inzenir izvede pomanjsan poskus v laborato-
riju, da bi dolocil pritisk in temperaturo, ki dasta najvecji izkopicek pri kompleksni

kemijski reakciji. Ali bo rezultat enak na vecji ravni v tovarni?

To niso statisticna vprasanja. Psiholog in inzenir morata uporabiti svoje znanje
psihologije in inzeniringa, da ocenita, do kakSne mere so njuni rezultati uporabni.
Statisticni na¢rt nam omogoca, da tem eksperimentom zaupamo, ne moremo pa jih

posplositi na druge situacije. ¢
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Pod zarometom
Eksperimenti in etika
Dr. Charles Hennekens, direktor studije na zdravnikih, Physicians’ Health
Study, je moral razmisliti o ciljih, zasnovi in izvedbi te obsezne studije. Pri
izvajanju takega eksperimenta pa se pojavijo Se druga vprasanja. Dr. Henne-
kensa smo povprasali o etiki eksperimentiranja s ¢lovekovim zdravjem:
O eti¢nih pomislekih glede slucajenih poskusov se je ze veliko govo-
rilo. Obstajajo primeri, kjer bi bili taki slu¢ajeni poskusi neeticni.
Ko so predstavili penicilin kot zdravilo za plju¢nico, ki je bila uso-
dna v skoraj 100% primerov, se je smrtnost bistveno zmanjsala.
Zagotovo bi bilo neeti¢no izvesti slucajeni poskus in s tem zac¢asno
onemogociti zdravljenje dolocenemu delu ljudi.
Med odloc¢itvama za in proti slucajenemu poskusu je tanka crta.
Po eni strani mora obstajati dovolj veliko prepricanje v potencialno
delovanje agensa, da lahko upravi¢cimo njegovo uporabo na polovici
osebkov. Po drugi strani mora biti dvom v njegovo delovanje do-
volj velik, da upravicimo dejstvo, da ga drugi polovici osebkov ne
damo, temve¢ namesto tega dobijo placebo. Prav te okolis¢ine so

se po naSem mnenju pojavile v primeru hipotez o aspirinu in beta

karotenu.

Ko nacrtujemo statisticno studijo, se soocamo tudi z eticnimi vprasangi. Ali znanje,
ki ga lahko dobimo z eksperimentom, upravi¢i mozna tveganja, ki so jim podvrzeni
osebki? Pri studiji na zdravnikih so le-ti privolili v jemanje tablete, pri cemer so se
zavedali moznih tveganj. Ko je postalo jasno, da so bili posamezniki, ki so jemali
aspirin, manj pogosto podvrzeni sr¢nim infarktom, so z eksperimentom prenehali, da
so lahko vsi osebki izkoristili to novo znanje. V okvirju direktor te raziskave razlozi,
zakaj so slucajeni primerjalni eksperimenti temelj medicinskih raziskav in kdaj so
taksni eksperimenti upraviceni. Prakti¢ni in eti¢ni problemi niso nikoli dale¢, kadar

statistiko uporabimo pri realnih problemih.

1.9 Slovarcek

dvojno slepi eksperiment (ang. double-blind experiment) Eksperiment, pri ka-

terem niti testirani osebki niti izvajalci eksperimenta med samim testiranjem
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ne vedo, kateri od terapij je bil testirani osebek podvrzen.

eksperiment (ang. experiment) Studija, v kateri so ljudje, zivali ali objekti pod-

vrzeni terapijam, katerih vpliv zelimo prouciti.

enostavni slu¢ajni vzorec (ang. simple random sample) Slucajno izbrani vzorec:

vsi mozni vzorci iste velikosti imajo enako moznost, da so izbrani.

histogram (ang. histogram) Grafi¢ni prikaz pogostosti razlicnih izidov s pomocjo

stolpcev; visina vsakega stolpca je stevilo pojavitev posameznega izida.

kontrolna skupina (ang. control group) Skupina testnih osebkov, na kateri izva-
jamo standardno terapijo (ali pa ne izvajamo nobene terapije: glej placebo
efekt).

meja napake (ang. margin of error) Pove, kako blizu resni¢nemu stanju bi bil
vzorec v 95% vseh vzorcev, ki bi bili pridobljeni po enaki metodi kot uporab-

ljeni vzorec.

mesanje (ang. confounding) Dve spremenljivki sta pomesani, kadar ne moremo

razloc¢iti njunih vplivov na izid.

opazovalna §tudija (ang. observational study) Studija, ki opazuje posameznike

in meri spremenljivke, ki nas zanimajo, vendar ne poskusa vplivati na odzive.

placebo efekt (ang. placebo effect) Efekt navidezne terapije, npr. zdravilo brez

zdravilnih u¢inkovin, ki je po videzu in okusu enako kot pravo zdravilo.

populacija (ang. population) Celotna skupina ljudi ali stvari, o kateri zelimo zbrati

informacije.

priro¢ni vzorec (ang. convenience sample) Vzorec, sestavljen iz osebkov, ki jih je

najlazje doseci, npr. mimoidoc¢i na ulici; tak vzorec obicajno ni nepristranski.

pristranskost (ang. bias) Sistemati¢na napaka, zaradi katere navadno opazovanja

odstopajo od resnice v isti smeri pri vsaki ponovitvi eksperimenta.

prostovoljni vzorec (ang. voluntary response sample) Vzorec, ki nastane kot od-

govor na povabilo k sodelovanju; ti vzorci so ponavadi zelo pristranski.

slucajeni primerjalni eksperiment (ang. randomized comparative experiment)
Eksperiment, ki sluzi primerjavi dveh ali ve¢ terapij, v katerem so ljudje, zivali

ali stvari podvrzeni slucajno izbrani terapiji.
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statisticna pomembnost (ang. statistical significance) Opazovani pojav je sta-
tisticno pomemben, e je tako pogost, da ni verjetno, da bi se v dani populaciji

pojavil zgolj po naklju¢ju brez dejanskega vzroka.

tabela nakljuénih stevil (ang. table of random digits) Tabela, katere elementi so
stevke 0,1,...,9, izbrane popolnoma nakljuéno; vsak element tabele je z enako
verjetnostjo katerokoli od teh Stevil in noben element nam ne da informacije

o ostalih.

vzorec (ang. sample) Del populacije, ki ga dejansko opazujemo in ga uporabimo

za izpeljavo zakljuckov o celotni populaciji.

1.10 Dodatna literatura

e Cobb, G. W. Design and Analysis of Experiments, Springer, New York, 1998.
Prvo poglavje tega zahtevnejSega besedila je zanimiv sestavek o nacrtovanju

eksperimentov.

e Kalton, G. Introduction to Survey Sampling, Sage Publications, Newbury
Park, California, 1983. Podroben, a relativno nezahteven uvod v statistiko

vzorénih analiz.

e Moore, D. S. Statistics: Concepts and Controversies, W.H. Freeman, New
York, 1997. Prvo in drugo poglavje vsebujeta obsirno razpravo na podobnem

nivoju kot ta knjiga.

e Moore, D. S. The Basic Practice of Statistics, W.H. Freeman, New York, 1999.
Tretje poglavje jasno obravnava pridobivanje podatkov v besedilu o prakticni

statistiki na podobnem nivoju kot ta knjiga.

e Tanur, J. M.: Samples and Surveys, Perspectives on Contemporary Statistics,
Mathematical Association of America, Washington, D.C. 1992, str. 55-70. Ta

sestavek opisuje uporabo vzorcnih analiz na dokaj nezahtevnem nivoju.

Veliko pomembnih vzorénih analiz v Zdruzenih drzavah Amerike izvajata

e Urad za statistiko dela,

http://stats.bls.org,
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e Urad za popis prebivalstva

WWwW.census.gov.

Stran Agencije Gallup, www.gallup.gov, ima veliko informacij o izvajanju raziskav.

Pomembne medicinske raziskave, ki vecinoma temeljijo na slucajenem primerjalem

eksperimentu, se pojavljajo v

e Journal of the American Medical Association,

Www.ama-assn.org/public/journals/jama/,

e New England Journal of Medicine,

WWW.nejm.org.

1.11 Preverjanje znanja

(1) Trgovsko podjetje anketira 50 nakupovalcev, ki jih nakljuéno izbere med 3500

obiskovalci enega od 23 nakupovalnih centrov. Vzorec v tem primeru sestavlja
(a) 50 izbranih nakupovalcev.
(b) 3500 obiskovalcev.
(c) 23 nakupovalnih centrov.

(2) V volitvah za zupana sodeluje 5 kandidatov in 45 tiso¢ volilcev. Casopis anke-
tira 750 volilcev, ko zapuscajo volis¢a. Populacija je v tem primeru sestavljena
iz

(a) 5 kandidatov.
(b) 45 tiso¢ volilcev.
(c) 750 izbranih volilcev.

(3) Pred trgovino z zdravo prehrano izvajamo raziskavo o pozitivnih ucinkih vita-
minov. To je primer

(a) priroénega vzorca.
(b) mesanja.

(c) placebo efekta.
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(4) S pomocjo naslednjega seznama nakljuénih Stevil izberi 3 ljudi z abecednega
seznama 20 ljudi: 17463 26715 71680 64853. Izbrani ljudje imajo oznake
(a) 17, 46, 32.
(b) 17, 15, 16.
(c) 17, 15, 06.

(5) Ce ima Anin vzorec mejo napake 3%, Betin pa pri isti populaciji 6%, potem

(a) je Anin vzorec dal manjsi priblizek dejanske vrednosti kot Betin.
(b) je Betin vzorec pristranski.
(c) je Anin vzorec vedji.

(6) Vsak od petih studentov je izbral vzorec 100 Studentov. Vprasali so jih po naj-
ljubsi vrsti brezalkoholne pijace. Vseh pet rezultatov je bilo razliénih. Razlog
za to je

(a) pristranskost.
(b) vzorcna spremenljivost.
(¢) uporaba kontrolne skupine.

(7) Pri preiskusanju zdravil smo nakljucno izbrali vzorce za vsako od treh tera-
pij. Niti osebki niti eksperimentator ne vedo, katero terapijo je prejel vsak
posameznik. To je primer (I) sluc¢ajenega primerjalnega eksperimenta in/ali
(IT) dvojno slepega eksperimenta.

(a) Samo (I).

Samo (II).

(I) in (II).

A/—\
o o
S—

1.12 Naloge

Vzorcenje

(1) Sociolog zeli dobiti mnenja zaposlenih odraslih Zensk o sofinanciranju vrtcev.
Pridobi si seznam 520 ¢lanov lokalnega zdruzenja poslovnih Zensk, nakljucno
izbere 100 izmed njih in jim poslje vprasalnik. V odgovor dobi samo 68%

izpolnjenih vprasalnikov. Kaj je v tem primeru populacija? Kaj je vzorec?
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(2)

(3)

(4)

(5)

(6)

(7)

Gospodinje vcasih vlagajo zelenjavo v prazne kozarce majoneze, da prihranijo
pri nakupu novih kozarcev. Revijo Organsko vrtnarjenje je zanimalo, kolikSen
odstotek teh kozarcev pri tem poci. Zbrali so 100 kozarcev in vanje vlozili

paradiznik, pri ¢emer so pocili trije kozarci. Doloc¢i populacijo in vzorec.

Politika zanima, ¢e bo zakonodajna skupsc¢ina podprla predlagani zakon o
omejevanju orozja. Njegovo osebje mu je sporocilo, da so dobili pisma 361
predstavnikov, od katerih jih 323 nasprotuje zakonu. Kaj je populacija? Kaj

je vzorec? Ali ta vzorec dobro predstavlja populacijo? Odgovor utemelji.

Slabe metode vzoréenja

Revija za zdravo prehrano in naravno medicino zZeli dokazati, da uzivanje ve-
likih koli¢in vitaminov pozitivno vpliva na zdravje. Uredniki prosijo bralce, ki
so redno jemali vitamine v velikih koli¢inah, da sporocijo svoje izkusnje. Od
2754 prejetih pisem jih 93% poroca o pozitivnih uéinkih. Ali je bolj verjetno,
da je delez 93% manjsi, vecji ali enako velik kot delez odraslih, ki bi opazili

pozitivne o¢inke jemanja vitaminov? Zakaj?

Leta 1995 je revija USA Weekend objavila oglas, podoben spodnjemu. V drob-
nem tisku je bilo navedeno, da vsak klic stane 50 centov. Ali lahko zaupamo

rezultatom te ankete? Odgovor utemelji.

Ali bi zeleli v primeru neozdravljive bolezni
imeti pravico do evtanazije?

DA: 1-900-255-2257 NE: 1-900-255-2258

V televizijski oddaji so izvedli anketo o dobrodelnosti. Prejeli so 50 tisoc klicev
in 83% gledalcev je trdilo, da redno darujejo denar in oblacila dobrodelnim
organizacijam. Razlozi, zakaj je ta vzorec skoraj gotovo pristranski. V katero
smer je pristranski? Se pravi, ali je odstotek ljudi, ki darujejo v humanitarne

namene vecji ali manjsi od 83%;, ki jih je dal ta vzorec.

Mestna policija v Miamiju zeli dobiti mnenje ¢rnske skupnosti o delu poli-
cije. Sociolog pripravi vprasalnik in izbere vzorec 300 naslovov v pretezno
¢rnskih ¢etrtih. Uniformirani temnopolti policaj obisce vsakega od naslovov
in zeli govoriti z odraslim ¢lanom gospodinjstva. Razlozi, zakaj pricakujes, da
bodo rezultati te raziskave pristranski. Na kaksen nacin se bodo razlikovali od

resni¢nega mnenja populacije.
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(8)

(9)

(10)

Enostavni slu¢ajni vzorci

Podjetje zeli razumeti odnos pripadnikov manjsin med vodilnimi usluzbenci
do sistema ocenjevanja vodstvenih delavcev. Spodaj je seznam vseh vodilnih
usluzbencev, ki pripadajo kaksni od manjsin. Uporabi tabelo nakljuénih stevil

in s seznama izberi 6 ljudi, ki bodo podrobneje izprasani.

Agarwal  Dewald Huang Puri

Anderson Fernandez Kim Richards
Baxter Flemming Liao Rodrigez
Brown Gates Mouring Santiago
Bowman  Goel Naber Shen
Castillo Gomez Peters Vega
Cross Hernandez Pliego Wang

Kaksne vrste programov ponujajo fakultete najboljsim maturantom? Odlocis
se zbrati informacije s petih naklju¢no izbranih oddelkov. Uporabi tabelo
nakljuénih stevil in zacni v vrstici 132, da izberes enostavni slucajni vzorec

petih oddelkov s spodnjega seznama.

Racunalnistvo Kemija Komunikacije
Ekonomija Geografija  Slovenscina
Tuji jeziki Medicina Matematika
Zgodovina Politologija Filozofija
Fizika Statistika Psihologija
Sociologija Biologija

Studentka zeli ugotoviti, kaj menijo predavatelji o ustanovitvi nacionalnega
odbora za visoko Solstvo, ki bi nadzoroval vse fakultete v drzavi. Na fakulteti

je zaposlenih 380 predavateljev.

(a) Kaj je v tem primeru populacija?

(b) Natané¢no razlozi, kako bi izbral(a) enostavni slucajni vzorec 50 predava-
teljev.

(c) Uporabi vrstico 135 tabele nakljuénih stevil, da izberes prvih pet oseb

tega vzorca.
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(11) Stevilo studentov politologije na Ljubljanski univerzi se je bistveno povecalo,

stevilo predavateljev pa je ostalo nespremenjeno. Studentski ¢asopis namerava

anketirati 25 od 450 studentov politologije, da bi ugotovili, kaj menijo o veli-

kosti razredov in drugih s tem povezanih problemih. Predlagas jim enostavni

slucajni vzorec. Natancno razlozi, kako bi izbral(a) ta vzorec. Nato uporabi

vrstico 120 iz tabele naklju¢nih Stevil, da izberes prvih pet oseb tega vzorca.

(12) Katere od naslednjih trditev o tabeli naklju¢nih Stevil so pravilne? Odgovore

utemelji.

(a) V vsaki vrstici, ki vsebuje 40 Stevil, so natanko §tiri nicle.

(b)

. . 1
Vsak par stevk ima natanko 155

moznosti, da je enak 00.

(¢) Skupina 0000 se nikoli ne pojavi v tabeli, ker tako zaporedje ni naklju¢no.

Statisticno ocenjevanje

(13) Pet vstopnic za rock koncert moramo razdeliti med 25 razgrajaskih ¢lanov

nasega kluba. Ta naloga bo sluzila kot primer vzorcne spremenljivosti.

(a) Nakljuéno izberi pet sre¢nezev s spodnjega seznama, ki bodo dobili vsto-

(b)

pnice. Pomagaj si z vrstico 135 iz tabele nakljuénih stevil.

Izkaze se, da je med 25 ¢lani kluba 10 zensk. Njihova imena so na seznamu

oznacena z zvezdicami. Dvajsetkrat naklju¢no izberi po pet imen, vsakic

s pomocjo neke druge vrstice iz tabele nakljuénih stevil (pri tem vkljuci

Se vzorec iz prejsnje tocke). Zabelezi stevilo zensk v vsakem od vzorcev.

Narisi histogram, ki predstavi dobljene rezultate. Izracunaj povprecno

Stevilo zensk v teh 20 vzorcih.

Ali menis, da bi morali ¢lani kluba posumiti, da gre za diskriminacijo, ce

nobene od podeljenih vstopnic ne bi dobila zenska?

Agassiz Darwin Herrnstein
Binet Epstein  Jimenez*
Blumenbach Ferri Lombrosco
Chase* Gupta* Moll*

Chen Gutierrez  McKim*

Myrdal
Perez*
Spencer*
Thomson

Toulmin

Vogt*
Went
Wilson
Yerkes

Zimmer
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(14)

(15)

(16)

(17)

(18)

Oglasevalska agencija izvaja raziskavo, da bi ugotovila, kako zenske reagirajo
na razlicne pridevnike, ki jih lahko uporabimo za opis avtomobilov. Izberejo
600 zensk iz cele drzave. Vsaki predvajajo seznam pridevnikov kot na primer
eleganten ali prestiZen. Pri vsakem morajo povedati, kako zazeljen se bi jim
zdel avto, ki bi ga opisali s tem pridevnikom. Mozni odgovori so (1) zelo
zazeljen, (2) zazeljen, (3) neopredeljena ali (4) ne zazeljen. Med vprasanimi je

76% odgovorilo, da je avtomobil, ki je opisan kot eleganten, zelo zazeljen.

(a) Kaj je v tej raziskavi populacija?

(b) Koliko zensk iz vzorca je odgovorilo, da bi bil eleganten avtomobil zelo

zazeljen?

(c) Uporabili so slu¢ajni vzorec po vzoru Gallupovih raziskav. Na katerem
intervalu se zelo verjetno nahaja resni¢ni odstotek zensk, ki bi menile, da

je taksen avtomobil zelo zazeljen?

V raziskavi mnenja vprasamo 1324 odraslih oseb, ¢e verjamejo, da obstaja
zivljenje na drugih planetih. Med njimi jih 609 odgovori pritrdilno. Kaksen
odstotek vzorca verjame v zunajzemeljsko zivljenje? Agencija oznani, da je
meja napake pri tej raziskavi £3%. Kaj lahko zakljucis o delezu vseh odraslih,

ki verjamejo v zivljenje na drugih planetih.

Nacionalne raziskave mnenja kot je na primer Gallupova, obi¢ajno vsak teden

izberejo vzorec 1500 ljudi.

(a) Pri vzorcu te velikosti je obi¢ajno meja napake priblizno £3 odstotne

tocke. Razlozi to trditev nekomu, ki ne ve nicesar o statistiki.

(b) Tik pred predsedniskimi volitvami pa agencije navadno povecajo velikost
vzorcev na priblizno 4000 ljudi. Ali je meja napake zdaj ve¢ kot 3%,

manj kot +£3% ali nespremenjena? Zakaj?

Clanek v ¢asopisu poroca, da je v nedavni Gallupovi raziskavi 78% vzorca
1108 odraslih oseb reklo, da verjamejo v obstoj nebes. Samo 60% je reklo, da
verjamejo v pekel. Clanek se zakljuéi z besedami: Meja napake vzorca je bila
4 odstotne tocke. Ali lahko z gotovostjo trdimo, da med 56% in 64% odraslih

verjame v pekel? Odgovor utemelji.

Nakljucna stevila lahko uporabimo za simulacijo rezultatov slucajnega vzor-

¢enja. Recimo, da izberemo enostavni sluc¢ajni vzorec velikosti 25 iz velikega
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(19)

(20)

(21)

(22)

(23)

stevila srednjesolcev in da si 20% ne poisce dela med poletnimi pocitnicami.
Da simuliramo ta enostavni slu¢ajni vzorec, naj 25 zaporednih Stevk iz tabele
nakljuénih stevil oznacuje dijake iz nasega vzorca. Stevili 0 in 1 naj pomenita
nezaposlene dijake, ostale Stevke pa tiste z zaposlitvijo. To je tocna imitacija
enostavnega slucajnega vzorca, ker 0 in 1 predstavljata ravno 20% izmed 10
enako verjetnih stevk.

Simuliraj rezultate petdesetih vzorcev tako, da prestejes nicle in enice med
prvimi 25 Stevkami v vsaki od 50 vrstic v tabeli nakljuénih stevil. Narisi
histogram, ki prikaze dobljene rezultate. Ali je resnicno stanje populacije
(20% nezaposlenih, tj. 5 v vzorcu 25) blizu sredine tega histograma? Kaj
sta najvecje in najmanjse dobljeno Stevilo nezaposlenih dijakov med temi 50

vzorci? Koliksen odstotek vzorcev je imel med 4 in 6 nezaposlenih?

Eksperimenti

Studije iz nalog 19, 20 in 21 lahko dajo napacne rezultate zaradi mesanja
zunanjih vplivov z obravnavanimi terapijami. V vsakem od primerov razlozi,

kako bi mesanje lahko vplivalo na rezultate.

Studentka meni, da bo pitje zelisénega ¢aja izboljsalo zdravje pacientov v domu
za ostarele. Z nekaj prijatelji redno obiskuje vecji dom in streze zeliséni caj
delu varovancev. Drugega dela varovancev ne obiskujejo. Po Sestih mesecih
ugotovijo, da je bilo skupno stevilo bolniskih dni v prvi skupini manjse kot v

drugi.

Ucitelj je preprican, da ucenje tujih jezikov izboljsa znanje slovenscine. Preuci
rezultate na neki srednji Soli in ugotovi, da so ucenci, ki so si izbrali se kak tuj

jezik, dosegali boljse ocene tudi pri slovenscini.

Clanek v neki reviji je porocal, da so Zenske, ki dojijo svoje otroke, bolj po-
vezane z njimi, kot tiste, ki jih hranijo po steklenicki. Avtorica je od tod

sklepala, da ima dojenje pozitiven ucinek na materin odnos do otroka.

V ZDA so ugotavljali, da zenske volijo demokrate raje kot moski. Politolog
je vprasal skupino moskih in skupino zensk, za koga so glasovali na zadnjih

volitvah. Natanc¢no razlozi, zakaj to ni eksperiment.

Nekateri menijo, da telesna vadba dvigne bazi¢ni metabolizem za 12 do 24 ur

in tako omogoca topljenje mascob tudi po kon¢ani vadbi. Raziskovalec prosi



40

Pridobivanje podatkov

(24)

(25)

(26)

udelezence, da vec¢ ur hitro hodijo po tekalni stezi. Pri tem meri njihov bazi¢ni
metabolizem pred, takoj po in 12 ur po vadbi. Ali je to eksperiment? Zakaj

ali zakaj ne?

Studija povezave med telesno pripravljenostjo in vodstvenimi sposobnostmi
uporabi za vzorec vodstvene delavce srednjih let, ki so se prostovoljno prija-
vili za program vadbe. Razdelijo jih v dve skupini glede na njihovo telesno
pripravljenost, ki jo ocenijo z zdravniskim pregledom. Vsi dobijo psiholoski
test, ki izmeri njihove vodstvene sposobnosti, nato pa primerjajo rezultate. Je

to opazovalna studija ali eksperiment? Odgovor utemelji.

Slucajeni primerjalni eksperimenti

Anemija srpastih eritrocitov je dedna bolezen rdecih krvnih celic, ki v ZDA
prizadene predvsem Afroameri¢ane. Povzroci lahko moéne boleéine in Stevilne
zaplete. Leta 1992 je nacionalni zdravstveni institut zacel raziskavo s hidro-
ksikarbamidom. V raziskavo je bilo vkljucenih 300 odraslih oseb, ki so imele v
preteklem letu vsaj tri napade bolecine, ki jih je povzrocila anemija srpastih

eritrocitov.

(a) Zakaj ne bi dobili dobre informacije o u¢inkovitosti zdravila, ce bi dali
hidroksikarbamid vsem 300 osebkom?

(b) Raziskava je bila zasnovana kot sluc¢ajeni primerjalni eksperiment, ki je
primerjal hidroksikarbamid in placebo. Povzemi ustrezen nacrt. Pri tem
si pomagaj s sliko 1.2. Ne pozabi vkljuciti velikosti skupin in opis rezul-

tatov, ki jih bos pregledal(a).

(c) Leta 1995 so eksperiment predéasno koncali, ker je bilo v skupini, ki je
prejemala hidroksikarbamid, pol manj bolecinskih napadov kot v kon-
trolni skupini. Razlozi, zakaj je dal ta eksperiment mocan dokaz, da je

hidroksikarbamid uspesno zdravilo za anemijo srpastih celic.

Nekateri financni svetovalci verjamejo, da grafi preteklih trendov cen napo-
vedujejo, kaksne bodo cene v prihodnosti. Vecina ekonomistov se ne stri-
nja. V eksperimentu, ki razisce, kako uporaba grafov vpliva na rezultate,
studentje trgujejo z virtualnim denarjem v racunalniski simulaciji. Studentov
je dvajset, poimenujemo jih A, B,...,T (s ¢rkami angleske abecede). Njihov

cilj je zasluziti ¢cimvec¢ denarja in najboljSe nagradimo z manjsimi nagradami.
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(27)

(28)

(29)

(30)

Studentje imajo na razpolago zgodovino predhodnega trgovanja s to valuto,
nekateri imajo tudi programsko opremo, ki prikaze trende. Opisi nacrt tega

eksperimenta in uporabi tabelo naklju¢nih stevil, kjer to eksperiment zahteva.

Studentje imajo pri predavanju iz matematike izbiro med obi¢ajnim predava-
njem in uc¢enjem po lastni presoji. Fakulteta zeli primerjati rezultate pri obeh
moznostih. Nekdo predlaga, da bi obema skupinama dali enaka koné¢na izpita

in primerjali povprecna rezultata v obeh skupinah.

(a) Razlozi, zakaj so zaradi mesanja rezultati taksne raziskave brez pomena.

(b) Med studenti jih je 30 pripravljeno slediti kateremukoli od teh dveh pro-
gramov. Nacrtuj eksperiment, ki bo primerjal ti dve metodi. Pomagaj si

z vrstico 108 iz tabele nakljuénih stevil.

Clanek v New England Journal of Medicine, ki predstavlja konéne rezultate
studije na zdravnikih, se zaéne z naslednjimi besedami: Studija na zdravnikih
je slucajeni, dvojno slepi eksperiment s placebom, s katerim smo Zeleli ugoto-
viti, ¢e majhne kolicine aspirina (325mg vsak drugi dan) zmanjsajo moznost
srénih infarktov in ce beta karoten zmanjsuje moznost nastanka rakavih obo-
lenjg. Od zdravnikov se pricakuje, da bodo to razumeli. Razlozi zdravniku, ki

ne zna statistike, kaj pomenijo slucajent, dvojno slepi in placebo.

V c¢asopisu preberes, da so se pri kontroliranih znanstvenih raziskavah ne-
zdravstvene terapije kot sta meditacija in molitev 1zkazale za ucinkovite pri
zdravljenju visokega krunega pritiska, nespecnosti, ¢irov in astme. Razlozi,
kaj je misljeno s kontroliranimi znanstvenimi raziskavams in zakaj lahko take

raziskave pokazejo pozitivne uc¢inke meditacije in molitev.

Spodaj je seznam 20 pacientov, ki so privolili k sodelovanju v preiskusu ki-
rurskega zdravljenja angine. Nacrtuj eksperiment, ki bo kirursko zdravljenje
primerjal s placebom (lazno operacijo) in uporabi tabelo naklju¢nih stevil, da

izvedes ustrezno nakljucéno delitev.

Ashley  Cravens® Lippmann Strong*
Bean* Dorfman  Mark* Tobias
Block Garcia Morton*  Valenzuela™®
Chen Huang*  Popkin Washington
Chavez* Kidder Sosa Williams
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(31)

(32)

(33)

(34)

(35)

(36)

Raziskovalci iz prejsnje naloge niso vedeli, da bodo osebki, oznaceni z zvezdico,
med izvajanjem eksperimenta doziveli usodni sréni infarkt. Opazujemo lahko,
kako se vzorcna spremenljivost obnasa pri slu¢ajenem eksperimentu, ce pogle-
damo, koliko od teh osem osebkov je bilo v skupini, ki je bila podvrzena novi
kirurski terapiji. Dvajsetkrat nakljuéno izberi 10 osebkov v to skupino in si
zapisuj, koliko jih je oznacenih z zvezdico v vsakem od izborov. Nato narisi
histogram, ki prikazuje stevilo izbranih osebkov, ki so doziveli sr¢ni napad.

Koliksno je povprecje po 20 poskusih?

Razlozi, zakaj je bolje uporabiti ve¢ tiso¢ osebkov namesto samo zgornjih

dvajset.

Razlozi, kako bi naklju¢no razdelil 20 osebkov iz zgornjih primerov med Stiri
terapije iz Studije na zdravnikih. Slika 1.4 opisuje te terapije. Izberi po pet

osebkov v vsako od skupin. Uporabi vrstico 120 iz tabele nakljucnih stevil.

Statisti¢ni dokazi

S slucajenim primerjalnim eksperimentom so preverjali, ¢e dodatek kalcija
v prehrani znizuje krvni pritisk pri zdravih moskih. Osebki so 12 tednov
prejemali kalcij ali placebo. Raziskovalci so ugotovili, da je bil kruni pritisk v
skupini, ki je jemala kalcig, bistveno niZji v primerjavi s kontrolno skupino. Pri
tem bistveno pomeni statisticno pomembno. Razlozi, kaj pomeni statisticna

pomembnost v primeru tega eksperimenta, zdravniku, ki ne zna statistike.

Finanéni oddelek univerze naredi med Studenti anketo o njihovih zaposlitvah
in zasluzkih. Porocilo pravi, da so v akademskem letu opazili statisticno po-
membno razliko v zasluzku med spoloma, pri cemer so moski v povprecju za-
sluzili vec. Nobene razlike ni bilo opaziti med zasluzki ¢rncev in belcev. Razlozi

oba zakljucka nekomu, ki ne zna statistike.

Statistika v praksi

Pogosta oblika neodziva pri telefonskih raziskavah je “zvoni, se ne javi’. To
pomeni, da smo sicer klicali aktivno telefonsko stevilko, vendar se ni nihce
oglasil. TItalijanski nacionalni institut za statistiko je opazoval neodziv pri

raziskavah v italijanskih gospodinjstvih od januarja do velikono¢nih praznikov
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(37)

(38)

(39)

(40)

ter preko julija in avgusta. Vsi klici so bili opravljeni med sedmo in deseto
zvecer, vendar je bilo v enem od obdobij 21,4% “zvoni, se ne javi” neodziva,
v drugem pa 41,5%. Katero od obdobij je po tvojem mnenju imelo veéji delez
neodziva? Zakaj? Razlozi, zakaj so zaradi visokega deleza neodziva rezultati

raziskave manj zanesljivi.

Nacin zastavljanja vpraSanj lahko moéno vpliva na izid raziskave. Spodaj sta

primera dveh razlicih formulacij istega vprasanja.

(a) Bi morali sprejeti zakon, ki bi preprecil vse moznosti, da bi interesne

skupine dajale kandidatom velike koli¢ine denarja?

(b) Bi morali sprejeti zakon, ki bi interesnim skupinam prepreceval prispeva-
nje h kampanjam, ali imajo skupine pravico prispevati sredstva kandida-

tom, ki jih podpirajo?

Pri enem od teh vprasanj je bilo 40% vprasanih za prepoved prispevkov, pri
drugem jih je bilo za prepoved 80%. Kateremu vprasanju pripada vsak od teh

delezev? Razlozi, zakaj sta bila rezultata tako razli¢na.

Ali sredinske zavorne luci, ki so obvezne za vse avtomobile, ki so jih v ZDA
prodali po letu 1986, res zmanjsajo nevarnost naleta? Slucajeni primerjalni
eksperimenti na izposojenih in poslovnih avtomobilih, ki so jih izvedli pred
uvedbo obveznih luéi, so pokazali, da so se tovrstne nesrece pri uporabi luci
zmanjsale za 50%. Na zalost pa je uvedba obveznih lu¢i pri vseh avtomobi-
lih pripeljala le do 5% zmanjsanja. Razlozi, zakaj eksperiment ni realisti¢cno

posnemal stanja po uvedbi luci.

Dodatne naloge

Gospa Caucus je kandidatka svoje stranke v drugem kongresnem okrozju v
Indiani. Stranka zeli vedeti, kolikSen delez registriranih volilcev bi glasoval za
gospo Caucus, ¢e bi bile volitve jutri. Agencija kontaktira 800 volilcev, od
katerih jih 456 izjavi, da bi glasovali za gospo Caucus. Kaj je v tem primeru
populacija? Kaj je vzorec? Razlozi nekomu, ki ne zna statistike, zakaj je

vzorec z 800 volilci boljsi kot tak z 200 volilci.

Izbiranje vzorca s seznama, ki vsebuje le del populacije, je pogost vzrok pri-
stranskosti pri vzorcenju. V vsakem od naslednjih primerov razlozi, zakaj bi

lahko bil tak vzorec pristranski.
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(41)

(42)

(43)

(a) Da bi dobili javno mnenje o predlogu, ki bi znizal socialno podporo, v
agenciji izberejo vzorec tako, da poklicejo s pomocjo racunalnika nakljuc-

no izbrane telefonske Stevilke.

(b) Da bi ugotovila, kako bodo na ta isti predlog odreagirali njeni volilci,
¢lanica kongresa poslje vprasalnik vsem registriranim volilcem v svojem

okrozju.

V neki reviji veckrat povabijo bralce, da sodelujejo pri anketah. Ob neki
priloznosti so jim postavili naslednje vprasanje: “Ce bi se imeli moznost po-
novno odlocati, bi imeli otroke?” Od skoraj 10 tiso¢ starsev, ki so se odzvali
na anketo, jih je 70% odgovorilo, da ne. Kmalu po tem je nacionalna razi-
skava postavila enako vprasanje vzorcu 1400 starSev. Pri tem so prejeli 90%

pozitivnih odgovorov. Kateremu od teh vzorcev gre bolj zaupati? Zakaj?

Janino malo ra¢unovodsko podjetje ima 30 strank. Jana zeli anketirati vzorec
petih strank, da bi ugotovila, kako bi lahko povecali zadovoljstvo z njihovimi
storitvami. Da bi se izognila pristranskosti, izbere enostavni sluc¢ajni vzorec
velikosti 5. Zac¢ni z vrstico 123 tabele naklju¢nih Stevil in izberi enostavni

slucajni vzorec z Janinega seznama.

A-1 Plumbing Accent Printing Baloons, Inc.
Anderson Construction Bailey Trucking Blue Prints Specialties
Bennett Hardware Best’s Camera Shop Computer Answers
Central Tree Service Classic Flowers Hernandez Electronics
Darlene’s Dolls Fleish Reality Action Sport Shop
Johnson Commodities JL Records Keiser Construction
Liu’s Chinese Restaurant Magic Tan Peerless Machine
Photo Arts River City Books Riverside Tavern
Rustic Boutique Satellite Services Scotch Wash

Sewer’s Center Tire Specialties Von’s Video Store

Davéni urad v ZDA namerava pregledati enostavni slucajni vzorec davénih
napovedi za vsako od drzav. Med drugim jih zanima delez olajsav. Celotno
stevilo napovedi se spreminja od drzave do drzave: od preko 13 milijonov v
Kaliforniji do manj kot 220 tiso¢ v Wyomingu.

(a) Ali se bo meja napake pri ocenjevanju deleza olajsav spreminjala od

drzave do drzave, ¢e uporabimo enostavni sluc¢ajni vzorec 2000 napovedi?
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(44)

(45)

(46)

(47)

(b) Ali se bo meja napake spreminjala od drzave do drzave, ¢e uporabimo
enostavni slucajni vzorec, ki zajema 1% vseh napovedi v vsaki drzavi?

Odgovor utemelji.

Na zadnjem koraku pri Stetju prebivalstva izberemo naslove znotraj majhnih
obmocij, imenovanih bloki. Uporabimo sistematicno slucajno vzoréenje, ki
ga bomo predstavili na tem primeru. Recimo, da moramo izbrati 4 naslove
izmed 100. Ker je 1%’ = 25, si lahko mislimo, da je nas seznam sestavljen iz
Stirih seznamov s po 25 naslovi. Izberemo prvega od petindvajsetih nakljucno
s pomocjo tabele nakljucnih stevil. Vzorec vsebuje ta naslov in naslove, ki so
od njega oddaljeni za 25, 50 in 75 mest. Ce na primer izberemo 13, potem

vzamemo Vv vzorec naslove z oznakami 13, 38, 63 in 88.

(a) Uporabi tabelo nakljuénih stevil, da izberes sistemati¢ni slucajni vzorec

petih naslovov s seznama 200 naslovov. Uporabi vrstico 120.

(b) Kot pri enostavnem sluc¢ajnem vzorcu imajo tudi pri sistemati¢nem slu-
¢ajnem vzorcu vsi posamezniki enako moznost, da so izbrani. Razlozi,
zakaj je to res, potem pa Se, zakaj kljub temu sistematic¢ni slucajni vzorec

ni enostavni sluc¢ajni vzorec.

Eksperiment, s katerim naj bi potrdili, da meditacija znizuje stres, je potekal
takole: Eksperimentator je anketiral osebke in si zabelezil njihov nivo stresa.
Nato so osebke nakljucno razporedili v dve skupini. Eksperimentator je eno od
skupin naucil meditirati, kar so nato poceli en mesec. Drugi skupini so samo
rekli, naj se bolj sprostijo. Po enem mesecu je eksperimentator spet izprasal
vse osebke in ocenil nivo stresa. Ta je bil nizji v skupini, ki je meditirala.
Psihologi trdijo, da so rezultati sumljivi, ker ocenjevanje nivoja stresa ni bilo
slepo. Razlozi, kaj to pomeni, in kako bi to lahko povzrocilo pristranskost

rezultatov.

Ignoriraj prakticne tezave in moralne pomisleke in osnuj eksperiment, ki bi

odgovoril na vprasanje ali kajenje povzroca pljucnega raka.

Pri testiranju ucinka obstojnih pesticidov bodo raziskovalci 60 dni hranili pod-
gane s hrano, ki bo vsebovala DDT. Nato bodo izmerili njihovo odzivnost

zivéevja, da bi ugotovili, kaksen je vpliv DDT.

(a) Razlozi, zakaj bi morali raziskovalci opazovati tudi kontrolno skupino, ki

bi dobivala sicer enako, a nekontaminirano hrano.
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(b) Recimo, da je na voljo 20 novorojenih podgan. Nacrtuj eksperiment in s

pomocjo tabele nakljuénih stevil (vrstica 123) izberi vzorec.

(48) Zanima nas, ¢e bo zaradi organiziranega dnevnega varstva podjetje pritegnilo

vec zensk, tudi neporocenih. Nacrtujes eksperiment, ki bo odgovoril na to
vprasanje. Pripravis reklamni material za dve namisljeni podjetji, ki se ukvar-
jata s podobnimi posli in se nahajata v istem kraju. Brosura podjetja A ne
omenja varstva. Podjetje B ima dve verziji brosure, ki sta skoraj enaki, le da
ena opisuje, kako je organizirano varstvo za otroke. V raziskavi je udelezenih
40 neporocenih enako izobrazenih zensk, ki iS¢ejo zaposlitev. Vsaka bo pre-
brala reklamni material za obe podjetji in izbrala tisto, za katero bi raje de-
lala. Vsako od obeh verzij brosure podjetja B bo dobila polovica osebkov.
Pricakujes, da bo vecji delez tistih, ki bodo dobile brosuro z opisom varstva,

izbral podjetje B.

(a) Opisi, kako bo potekal eksperiment.

(b) V spodnji tabeli so imena sodelujocih. Zaé¢ni z vrstico 131 v tabeli na-
kljuénih stevil in izberi vzorec. Naredi seznam udelezenk, ki bodo dobile

tisto brosuro podjetja B, ki vkljucuje opis organiziranega varstva.

Abrams  Danielson Gutierrez Lippman Rosen

Adamson Durr Howard Martinez  Sugiwara
Afifi Edwards  Hwang McNeill ~ Thompson
Brown Fluharty  Iselin Morse Travers
Cansico  Garcia Janle Ng Turing
Chen Gerson Kaplan Quinones Ullmann
Cortez Green Kim Rivera Williams

Curzakis  Gupta Lattimore Roberts  Wong

(49) Fizz Laboratories, farmacevtsko podjetje, je razvilo novo zdravilo za lajsanje

bole¢in. Na voljo je Sestdeset pacientov z artritisom. Vsak bo podvrzen tera-
piji in eno uro kasneje jih bomo vprasali, za priblizno koliko odstotkov so se

zmanjsale bolecine.

(a) Zakaj ne bi dali zdravila vsem pacientom in si zabelezili odgovore?

(b) Nacrtuj eksperiment, ki bo primerjal ucinkovitost novega zdravila z aspi-

rinom in placebom.
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(50)

(51)

(52)

(53)

(c) Ali bos pri tem pacientom povedal(a), katero zdravilo so dobili? Kako bi

to vplivalo na njihove reakcije?

(d) Ce pacientom ne povemo, katero zdravilo so dobili, imamo slepi eksperi-

ment. Ali bi moral biti ta eksperiment tudi dvojno slepi? Razlozi.

Ali je stevilo dni, ki ga pismo potrebuje, da pride do cilja, odvisno od tega, ka-
teri dan v tednu je bilo poslano in ali je naslov vseboval tudi postno stevilko?
Na kratko opisi, kako bi nacrtoval(a) eksperiment z dvema dejavnikoma, ki
bi odgovoril na to vprasanje. Natancno opisi vse terapije in povej, kako bos
obravnaval(a) zunanje dejavnike kot je na primer ura, ko je bilo pismo odpo-

slano.

Prejsnja naloga prikazuje uporabo statisticno osnovanega eksperimenta pri
iskanju odgovorov na vsakdanja vprasanja. Izberi si vprasanje, ki te zanima
in na katero bi se dalo odgovoriti s takim eksperimentom. Natanc¢no opisi,

kako bi nacrtoval(a) tak eksperiment.

Koruza je pomembna kot sestavni del krme za Stevilne domace zivali. Obic¢ajna
koruza vsebuje malo aminokisline, imenovane lizin. Zivali bodo morda rasle
hitreje, ¢e bodo jedle nove vrste koruze, ki vsebujejo povecane koli¢ine lizina.
Raziskovalci izvedejo eksperiment, da bi primerjali novo vrsto koruze, imeno-
vano floury-2, z obi¢ajno koruzo. Pripravijo krmo iz meSanic koruze in soje,
pri éemer ima lahko koruza tri razlicne vsebnosti beljakovin: 12%, 16% in
20%. Skupno imamo torej Sest moznih diet. Vsako dieto predpisemo desetim

en dan starim pisc¢anckom in zabelezimo, koliko teze so pridobili v 21 dneh.

(a) Ta eksperiment ima dva dejavnika. Katera?

(b) Opisi nacrt eksperimenta. Uporabi slu¢ajenje (ni pa ga potrebno ekspli-

citno izvesti).

Stevilne povezave na spodnjem delu elektronskih vezij so lotane tako, da plosce
potujejo skozi val staljenega lota. Inzenir zeli ugotoviti, kako hitrost tekocega
traka vpliva na kakovost lotanja. Primerjati zeli hitrosti 20, 25 in 30 cevljev na
minuto. Spremenljivka, ki jo opazuje, je Stevilo nepravilno zalotanih povezav

izmed 2000 povezav na plosci.

(a) Inzenir namerava izdelati 10 ploS¢ pri vsaki od hitrosti. Zakaj bi moral
izbrati hitrosti naklju¢no za 30 plos¢, namesto da bi prvih 10 izdelal pri

20 cevljih na minuto in tako naprej?
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(b) Opisi, kako bo osnovan slucajeni primerjalni eksperiment. Zacni tako, da
oznaci§ plosce s Stevili od 1 do 30 glede na vrstni red, v katerem bodo

izdelane.

(¢) Zag¢ni v vrstici 130 tabele nakljuénih stevil, da izpeljes zahtevano sluca-

jenje. Napisi seznam ustreznih hitrosti.

(54) Psiholog poroca, da je bil “v nasem vzorcu etnocentrizem znacilno vecji med
ljudmi, ki so hodili v cerkev, kot med tistimi, ki niso”. Pojasni, kaj to pomeni,

nekomu, ki ne zna statistike. Pri tem ne uporabi besede “znacilno”.

(55) Cigaretna industrija se je odlocila, da morajo izgledati modeli, ki oglasujejo
njene izdelke, stari vsaj 25 let. Vendar pa so raziskave pokazale, da potrosniki
menijo, da je med temi modeli veliko mlajsih. Spodaj je citat iz raziskave, v
kateri so ljudi sprasevali, ¢e menijo, da razne znamke cigaret uporabljajo pri

oglasevanju modele razli¢nih starosti:

Statisti¢na analiza je pokazala, da je vrsta cigaret zelo znacilna, kar kaze na to, da
povprecna ocenjena starost modelov ni enaka pri obravnavanih 12 znamkah. Kot
smo lahko videli, so nekatere znamke, na primer Lucky Strike Lights, Kool Milds in

Virginia Slims, uporabljale domnevno mlajse modele.

[Vir: M.B.Mauziz et al., Perceived age and attractiveness of models in cigarette adver-

tisements, Journal of Marketing, 56(January 1992): 22-37.]

¢

Razlozi nekomu, ki ne zna statistike, kaj pomeni “zelo znacilna” in zakaj je to
dober dokaz razlik med oglasevalci teh znamk, ¢eprav so vprasani videli le del

oglasov.

1.13 Tehnoloski koticek

Generiranje nakljuc¢nih stevil

Obstaja veliko nacinov, kako nakljuéno generirati stevila. Uporabimo lahko tabelo
naklju¢nih stevil. Lahko vlecemo karte iz kupcka, pri ¢emer zanemarjamo figure.
Lahko koga prosimo, da si izmislja stevila. Lahko jih tudi ustvarimo s pomocjo
preglednic. Spodnja preglednica vsebuje naklju¢na stevila med 0 in 99 iz vsakega

od teh virov.

Prvi stolpec smo dobili z uporabo vrstice 142 v tabeli nakljuc¢nih Stevil. Drugega

smo dobili tako, da smo nekoga prosili, naj si izmisli nekaj stevil med 0 in 99. Pri



1.13 Tehnoloski koticek

49

A B C D

1 Tabela Clovek Karte Preglednica

2

3 6 34 17 0

4 87 54 3 36

5 95 87 94 21

6 33 31 2

7 35 9 69

8 91 78

9 27 87
10 48 74
11 78 1
12 24 55
13 4 47
14 13 14
15 7
16 75
17 79 46
18 54 67
19 26 45
20 63 17
21 87 30
22 62 97

tretjem smo si pomagali z igralnimi kartami: figure (fanta, kraljico in kralja) smo

izpustili, namesto 10 smo prebrali 0, pri vseh ostalih pa smo upostevali vrednosti,

napisane na karti. Rezultate v tabeli dobimo tako, da karte premesamo, izberemo

eno, jo vrnemo nazaj v kup in to ponavljamo. V tem konkretnem primeru smo

izvlekli asa, sedmico, desetko, trojko, fanta, devetko in Stirico.

Cetrti stolpec uporabi generator, ki ga najdemo v programih za delo s preglednicami,

=RandBetween(0,99). Vsakic¢ ko program izvede ta ukaz, dobimo neko Stevilo med

01in 99. Ceprav vsak element v ¢etrtem stolpcu dobimo z istim ukazom, so vrednosti

razlicne. (Pravzaprav ti programi vcasih neprenehoma evalvirajo formule, tako da

bodo morda vsa ta okenca izracunana ponovno vsaki¢, ko bomo kjerkoli v preglednici

dodali novo polje. To lastnost je mogoce izklopiti.)

Naloga 1 Naredi in dokoncaj preglednico, podobno zgornji.
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Uporaba histogramov za prikaz podatkov

Histogrami so en nacin za prikaz in primerjavo podatkov. Da bi narisali histogram
s pomocjo te preglednice, najprej dolo¢imo kategorije, na katere bomo razdelili po-

datke. V preglednico dodamo stolpec, kakrsen je na sliki 1.5. Nato izberemo

Data Analysis Tool— Histogram.

Kategorije
19
39
59
79
99

Slika 1.5: V preglednico dodamo stolpec, v katerem navedemo zeljene kategorije.

Izberemo stolpec podatkov, ki jih zZelimo organizirati, nato pa stolpec s kategorijami.
Program izdela frekvencno tabelo, v kateri drugi stolpec pove, koliko podatkov je v
vsaki od kategorij. Da bi narisali graf, najprej preimenujemo prvi stolpec v opise
kategorij. Za primera podatkov, dobljenih iz tabele nakljuénih Stevil oziroma s

pomocjo programa, dobimo tabeli 1.2 (a) in (b).

Razred | Frekvenca Razred | Frekvenca
0 do 19 3 0 do 19 7
20 do 39 5 20 do 39 3
40 do 59 3 40 do 59 4
60 do 79 6 60 do 79 4
80 do 99 3 80 do 99 2
vec 0 vec 0

Tabela 1.2: Frekvenéni tabeli za podatke, dobljene z (a) uporabo tabele nakljuénih §tevil in (b)

S programom.

Nato izberemo oba stolpca, kliknemo na ikono Graph in sledimo navodilom za izde-
lavo grafa. (Stolpci histograma morajo biti sosednji. Ce so med njimi presledki, jih
izberi, klikni Format v meniju, izberi Options za Selected Data Series in nastavi
Gap Width na 0.)
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Ceprav sta tabela nakljuénih stevil in generator v programu za delo s preglednicami
oba nepristranska, se pojavi naravna spremenljivost. Opazimo, da ustrezna histo-

grama na slikah 1.6 in 1.7 izgledata razlicno in (morda) nekoliko neuravnotezeno.

[}

0do19 20do39 40do 59 G0do 79 80 do 99

Slika 1.6: Histogram za podatke, dobljene s tabelo nakljuénih stevil.

Ddo19% 20do39 40do 39 60do 79 80 do 99

Slika 1.7: Histogram za podatke, dobljene z generatorjem iz programa za delo s preglednicami.

Naloga 2 Izdelaj histograma za preglednico, ki si jo naredil(a) v prej$nji nalogi.
Primerjaj dobljena histograma. Ali gre razlike v celoti pripisati spremenljivos-
ti?

Naloga 3 Naredi preglednico, v kateri je prvi stolpec seznam studentov v tvojem
razredu. Z uporabo generatorja nakljucnih stevil, ki je vklju¢en v program za
delo s preglednicami, vsaki osebi priredi enega od treh nacinov vadbe: tek,

dvigovanje utezi ali ni¢ vadbe.
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Naloga 4 Recimo, da je tvoj razred okuzen z neznanim smrtonosnim virusom. Ob-

stajajo tri vrste poskusnih zdravil, ki morda delujejo posamic¢no ali v kombi-
naciji. Napravi preglednico, v kateri prvi stolpec sestavljajo imena studentov,
naslednje tri pa tri poskusna zdravila. Nakljuéno dolo¢i, katero kombinacijo

zdravil bo prejel vsak od studentov.

Raziskovanje

Ko se stevilo podatkov povecuje, naravna spremenljivost postaja vse manj izrazita.

Uporabi generator nakljucnih stevil, ki je vgrajen v program, da izdelas skupine 50,

100 in 500 nakljucnih stevil med 0 in 99. Za vsako od skupin narisi histogram in jih

primerjaj.

1.14 Pisni projekti

(1)

(2)

Pojdi na spletno stran Agencije Gallup (www.gallup.com). Tam najdes arhive
nedavnih objav Gallupovih anket. Izberi si temo, ki te zanima, in povzemi re-
zultate ankete. Zdaj si podrobno oglej ustrezno objavo. Ali natanéno navedejo
vprasanje, ki so ga zastavili? Mejo napake? Opozorila o neodzivu in drugih
virih dodatnih napak? Nazadnje se vrni na Gallupovo domaco stran in pre-
beri sestavek o tem, kako izvajajo ankete. Napisi kratek povzetek uporabljene

metode vzorcenja.

Clanki v tisku velikokrat opisujejo medicinska spoznanja, ki temeljijo na eks-
perimentih. Zakljucki studije na zdravnikih, da redno jemanje aspirina pre-
precuje sréne infarkte, so primer take objave. Veliko takih porocil se pojavi
v Journal of the American Medical Association ali v New England Journal of

Medicine. V casopisju objavijo clanke na dan, ko izideta reviji.

Opisi namen in potek raziskave. Ali je Slo za eksperiment? Do kaksnih za-

kljuckov so prisli in do kaksne mere jim gre verjeti?

Dodaj se kratko kritiko na¢ina predstavitve rezultatov v ¢lanku. Ali ¢lanek
omenja kontrolno skupino? Ali omenja slu¢ajno izbiro osebkov? Ce ¢lanek
opisuje opazovalno studijo, ali vklju¢uje opozorilo pred prevelikim posplose-

vanjem?
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(3)

(4)

(5)

Neobvezno: Poiséi poroc¢ilo v medicinski reviji v knjiznici ali na spletu. Upo-

rabi dejansko porocilo, da napises kritiko.

Izberi aktualno temo, ki zanima Studente na tvoji Soli. Pripravi kratko anketo
(ne vet kot pet vprasanj), da zberes mnenja o tej temi. Izberi vzorec priblizno
25 studenov, jim daj vprasalnik in na kratko povzemi ugotovitve. Napisi Se
kratek esej o svojih izkusnjah glede nacrtovanja in izvedbe raziskave, ki si jih

s tem pridobil(a).

(Ceprav je 25 studentov premalo, da bi lahko bil(a) statisticno gotov(a) glede
rezultatov, je namen projekta predvsem prakti¢no delo. Najprej moras dolociti
populacijo: ¢e ne mores doseci Sirse skupine studentov, uporabi Studente, ki
obiskujejo ta predavanja. So vprasani menili, da so vprasanja jasna? Si po-
stavil(a) vprasanja tako, da je bilo enostavno tabelirati odgovore? Si morda

na koncu zelel(a), da bi izbral(a) druga¢na vprasanja?)

Ankete imajo pomembno vlogo v ameriski politiki. Osredotoc¢imo se na ankete,
ki poskusajo napovedati izide volitev. Obstajata dve vrsti takih anket. Ankete,
ki jih opravimo pred volitvami, sprasujejo ljudi, za koga bi glasovali, ¢e bi bile
volitve tisti dan. Vzporedne volitve anketirajo volilce v trenutku, ko zapuscajo
volisca. Televizijske hise uporabljajo vzporedne volitve, da na vecer volitev
napovedujejo rezultate preden so presteti vsi glasovi. Nekatere drzave imajo
zakone, ki omejujejo napovedovanja izidov. V Franciji ni dovoljeno objaviti
nobenih rezultatov anket v tednu pred predsedniskimi volitvami. Belgija, Ita-
lija in Portugalska imajo podobne zakone. Menis, da je to pametno? Zakaj?
(Podrobne komentarje glede volilnih anket lahko najdes v knjigi Statistics:

Concepts and Controversies, ki je navedena pod dodatno literaturo.)

Ceprav se ob eksperimentih na ljudeh postavljajo dolocena etiéna vprasanja,
obstajajo tudi eticni pomisleki glede studij, ki zbirajo podatke o ljudeh. Spo-

daj sta navedena dva pomisleka. O enem izmed njiju napisi krajsi esej.

e Vsaka institucija v ZDA, ki prejema drzavna denarna sredstva, mora imeti
posebni revizijski odbor (Institutional Review Board, IRB), ki vnaprej
pregleda vse studije, ki se izvajajo na ljudeh. IRB je zadolzen za zascito
osebkov. Kako se imenuje ta odbor na tvoji fakulteti? Kdo so ¢lani?
Ali so v njem zastopani zunanji ¢lani? Ce so, kako so izbrani? Kaksnim
smernicam sledijo? Ali ima$ predloge, kako bi okrepil(a) zasé¢ito, ki jo
nudi odbor?
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e Recimo, da na vzorcu izvajas raziskavo, v kateri ugotavljas mnenje ude-
lezencev. Eticni standardi zahtevajo, da das potencialnim osebkom nekaj
informacij o anketi in pridobis njihovo informirano soglasje za sodelova-
nje. Kaksne informacije naj bi dobili? (Morda pri¢akujejo, da bodo za to
porabili deset minut, anketa pa v resnici traja eno uro. Morda vkljucuje
vprasanja o spolnosti ali drogah brez predhodnega opozorila.) Ali bi mo-
rali osebkom vedno povedati, kdo sponzorira anketo? (Ce da, bo infor-
macija, da anketo sponzorirajo republikanci, vplivala na rezultate?) Ali
bi morali anketirancem vedno ponuditi moznost, da jim posljemo kopijo
konénega porocila, da vidijo, kako smo uporabili pridobljene informacije?

(To precej stane.)



Poglavje 2

Analiza podatkov

Za sodobno druzbo je znacilna poplava podatkov. Podatki, ali numeri¢na dejstva, so
bistveni pri odlocanju na skoraj vseh podrocjih zivljenja in dela. Kot druge velike
poplave nam poplava podatkov grozi, da nas bo pokopala pod sabo. Moramo jo
kontrolirati s premisljeno organizacijo in interpretacijo podatkov. Baza podatkov
kaksnega podjetja na primer vsebuje velikansko Stevilo podatkov: o zaposlenih,
prodaji, inventarju, racunih strank, opremi, davkih in drugem. Ti podatki so koristni
le v primeru, ko jih lahko organiziramo in predstavimo tako, da je njihov pomen
jasen. Posledice neupostevanja podatkov so lahko hude. Veliko bank je izgubilo
na milijarde dolarjev pri nedovoljenih Spekulacijah njihovih zaposlenih, ki so ostale

skrite med goro podatkov, ki jih odgovorni niso dovolj pozorno pregledali.

Vsaka mnozica podatkov vsebuje informacije o neki skupini posameznikov. Infor-

macije so urejene v spremenljivke.

Posamezniki so objekti, ki jih opisuje mnozica podatkov. To so lahko
ljudje, lahko pa so tudi zivali ali stvari. Spremenljivka je neka lastnost

posameznika. Spremenljivka lahko pri razlicnih posameznikih zavzame

razliéne vrednosti.

Primer. (Baza podatkov v podjetju) Slika 2.1 prikazuje majhen del baze, v
kateri korporacija CyberStat hrani podatke o svojih zaposlenih. Posamezniki so
torej zaposleni. Vsaka vrstica vsebuje podatke o enem posamezniku. Vsak stolpec
vsebuje vrednosti ene spremenljivke za vse posameznike. Poleg imen je v bazi Se pet
drugih spremenljivk. Spol, rasa in vrsta dela so spremenljivke, ki razvrscajo delavce

in ne zavzamejo Stevilskih vrednosti. Starost in visina place zavzameta Stevilske
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vrednosti. Vidimo, da je starost merjena v letih in viSina place v dolarjih. Vecina
tabel podatkov ima to obliko, vsaka vrstica je posameznik in vsak stolpec je spre-
menljivka. Ta mnozica podatkov je shranjena v programu za delo s preglednicami,
ki ima vrstice in stolpce pripravljene za uporabo. Preglednice pogosto uporabljamo

za vnos in prenos podatkov in ustrezni programi ve¢inoma vsebujejo razne funkcije

za osnovno statistiko. ¢
A B C D E F
1 | Ime Starost | Spol | Rasa | Placa | Vrsta dela
2 | Fleetwood, Delores 39 | zenski bela | 62,100 | menedZment
3 | Perez, Juan 27 | moski bela | 47,360 strokovno
4 | Wang, Ling 22 | zenski | azijska | 18,250 pisarnisko
5 | Johnsohn, LaVerne 48 | moski ¢rna | 77,600 | menedzment

Slika 2.1: Del zbirke podatkov iz programa za delo s preglednicami.

Statisticna orodja in ideje nam pomagajo pregledovati podatke, da bi lahko opisali
njihove glavne znacilnosti. Tako pregledovanje imenujemo analiza podatkov. Kot
raziskovalec, ki precka neznano dezelo, najprej zelimo preprosto opisati, kaj vidimo.
V tem poglavju bomo uporabljali stevila in slike za raziskovanje podatkov. Tole sta

dve naceli, ki nas opremita s taktiko za analizo podatkov:

(1) Najprej pregledamo vsako spremenljivko posebej, nato proucimo povezave med

ve¢ spremenljivkami.

(2) Zacnemo z grafom ali ve¢ grafi. Dodajamo numeriéne povzetke dolocenih

aspektov podatkov.

Ta principa smo uporabili tudi za organizacijo snovi v tem poglavju. Zacénemo
z obravnavo ene spremenljivke, nato si ogledamo povezave med ve¢ spremenljiv-
kami. Na vsakem koraku najprej podatke predstavimo z grafom, nato pa dodamo

numericne povzetke.

2.1 Prikaz porazdelitev: Histogrami

Porazdelitev spremenljivke nam pove, katere vrednosti zavzame spremenljivka in
kako pogosto zavzame vsako od vrednosti. Analiza podatkov se za¢ne z graficno

predstavitvijo porazdelitve vsake od spremenljivk.
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Stevilske spremenljivke pogosto zavzamejo veliko vrednosti. Graf porazdelitve je

bolj pregleden, ce so vrednosti, ki so si blizu, predstavljene v skupini. Najpogostejsi

graf porazdelitve stevilske spremenljivke je histogram.

Primer. (Izdelava histograma) Tabela 2.1 prikazuje delez prebivalcev, ki so stari

65 let in vec, v vsaki od 50 drzav ZDA. Histogram te porazdelitve naredimo takole:

(1)

(2)

(3)

Razdelimo interval, na katerem se nahajajo vrednosti spremenljivke, na enako

velike razrede. Podatki v tabeli 2.1 so med 5,2 in 18,5, zato izberemo razrede

5,0 do vkljucéno 6,0,
6,0 do vkljucno 7,0,

18,0 do vkljuéno 19,0.

Pri tem pazimo, da razrede izberemo tako, da je vsak posameznik vsebovan
v natanko enem razredu. Drzava, v kateri je 6,0% prebivalcev starih nad 65
let, bi spadala v prvi razred, drzava, v kateri bi bil ta delez enak 6,1% pa v

drugega.

Za vsak razred prestejemo, koliko posameznikov vsebuje. Podatki so zbrani v

spodnji tabeli.

Razred Stevilo | Razred Stevilo | Razred Stevilo
5,1 do 6,0 1110,1do 11,0 4| 15,1 do 16,0 4
6,1 do 7,0 0] 11,1 do 12,0 8 1 16,1 do 17,0 0
7,1 do 8,0 0] 12,1do 13,0 13 | 17,1 do 18,0 0
8,1 do 9,0 1] 13,1 do 14,0 12 | 18,1 do 19,0 1
9,1 do 10,0 1|14,1 do 15,0 5

NariSemo histogram. Najprej na vodoravni osi oznac¢imo merilo za spremen-
ljivko, katere porazdelitev riSemo. V nasem primeru je to “delez prebivalcev
nad 65 let”. Oznacimo vrednosti med 5 in 19, ker smo na tem intervalu
izbrali nase razrede. Na navpicni osi je merilo za Stevila, ki smo jih dobili
s prestevanjem v prejsnji tocki. Vsak stolpec predstavlja nek razred, viSina
stolpca pa je enaka Stevilu posameznikov, ki so v tem razredu. Med stolpci
ni vrzeli, razen ko je kakSen od razredov prazen in je zato visina ustreznega

stolpca enaka ni¢. Dobimo histogram na sliki 2.2. ¢
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Drzava Delez | Drzava Delez | Drzava Delez
Alabama 13,0 | Louisiana 11,4 | Ohio 13,4
Aljaska 5,2 | Maine 13,9 | Oklahoma 13,5
Arizona 13,2 | Maryland 11,4 | Oregon 13,4
Arkanzas 14,4 | Massachusetts 14,1 | Pensilvanija 15,9
Kalifornija 10,5 | Michigan 12,4 | Rhode Island 15,8
Kolorado 11,0 | Minnesota 12,4 | Juzna Karolina 12,1
Conneticut 14,3 | Mississippi 12,3 | Juzna Dakota 14,4
Delaware 12,8 | Missouri 13,8 | Tennesee 12,5
Florida 18,5 | Montana 13,2 | Teksas 10,2
Georgia 9,9 | Nebraska 13,8 | Utah 8,8
Havaji 12,9 | Nevada 11,4 | Vermont 12,1
Idaho 11,4 | New Hampshire 12,0 | Virginija 11,2
Illinois 12,5 | New Jersey 13,8 | Washington 11,6
Indiana 12,6 | Nova Mehika 11,0 | Zahodna Virginija 15,2
Towa 15,2 | New York 13,4 | Wisconsin 13,3
Kansas 13,7 | Severna Karolina 12,5 | Wyoming 11,2
Kentucky 12,6 | Severna Dakota 14,5

Tabela 2.1: Delez prebivalcev nad 65 let po zveznih drzavah v ZDA.

Stolpci v histogramu naj bi pokrili celoten obseg vrednosti spremenljivke. Kadar
obstajajo med moznimi vrednostmi spremenljivke vrzeli, stolpce razsirimo tako, da
se srecajo na sredini med dvema moznima vrednostma. Tako bi se na primer v histo-
gramu, ki bi prikazoval starosti predavateljev na fakulteti, stolpca, ki predstavljata
starosti med 25 in 29 leti in med 30 in 34 leti, stikala pri 29,5.

V oc¢i nam pade ploséina pravokotnih stolpcev. Ker so vsi razredi iste Sirine, je
ploscina doloc¢ena z visino. Uporabiti moramo lastno presojo, da dolo¢imo razrede,
od tega pa je odvisna oblika histograma. Ce izberemo premalo razredov, ima hi-
stogram obliko “neboti¢nika”, pri katerem so vse vrednosti zbrane v nekaj razredih,
predstavljenih z visokimi stolpci. Ce izberemo preveé razredov, ima histogram obliko
“palacinke”, vec¢ina razredov vsebuje en element ali pa nobenega. Nobena od izbir ne
bo dala dobre predstave porazdelitve. Programska oprema za statistiko bo opravila

izbiro namesto nas. Ta izbira je obi¢ajno dobra, ¢e zelimo, pa jo je moc spremeniti.
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Slika 2.2: Histogram delezev drzavljanov nad 65 let.

2.2 Interpretacija histogramov

[zdelava statisticnega grafa ni sama sebi namen. Graf naj bi nam pomagal razumeti
podatke. Ko narisemo graf, se vprasajmo, “Kaj vidim?”. Ko smo porazdelitev

predstavili z grafom, lahko iz njega izlus¢imo pomembne informacije:

V vsakem histogramu si najprej ogledamo celostno sliko in opazimo
morebitna izrazita odstopanja. Celostno sliko lahko opisemo z obliko,
srediScem in razponom. Kmalu se bomo naucili, kako sredis¢e in razpon

opiSemo numeri¢no. Pomembna vrsta odstopanja so ubezniki, posamezne

vrednosti, ki se ne skladajo s celostno sliko.

Primer. (Opis porazdelitve) Oglejmo si ponovno histogram na sliki 2.2. Oblika:
Porazdelitev ima en sam wrh. Je priblizno simetri¢cna, tj. oblika je podobna na
obeh straneh vrha. Sredisce: Sredina porazdelitve je blizu edinega vrha pri priblizno
13%. Razpon: Razpon je med priblizno 10% in 16%, ¢e ne upostevamo Stirih najbolj

ekstremnih vrednosti.

Ubezniki: Dve vrednosti izstopata v histogramu na sliki 2.2. Potem ko nas histogram
opozori nanje, jih brez tezav najdemo v tabeli. Na Floridi ima 18,5% prebivalstva
vec kot 65 let, na Aljaski pa le 5,2%. Ko opazimo ubeznike, zacnemo iskati razlago

zanje. V nekaterih primerih je vzrok napaka. Lahko bi na primer pri tipkanju
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namesto 50 vnesli 5,0. Drugi ubezniki pa opozarjajo na posebne lastnosti nekaterih
opazanj. Na Floridi, kjer zivi veliko upokojencev, je velik del populacije starejsi od

65 let, in na Aljaski, ki je ¢isto na severu, jih je malo. ¢

Kadar opisujemo porazdelitev, se moramo osredotociti na glavne znacilnosti. Is-
kati moramo visoke vrhove, ne manjsih nihanj v visini stolpcev. IS¢emo izrazite
ubeznike, ne zgolj najvecCje in najmanjse vrednosti. IS¢emo grobo simetrijo ali pa

oc¢itno asimetrijo.

Porazdelitev je simetri¢éna, ce sta leva in desna stran histograma priblizno
zrcalni sliki druga druge. Porazdelitev je desno asimetri¢na, ce je desna
stran histograma (tista, kjer so vecje vrednosti) precej bolj razpotegnjena

kot leva. Je levo asimetriéna, ce je leva stran precej bolj razpotegnjena

kot desna.

Porazdelitve realnih podatkov so ponavadi le v grobem simetri¢ne. Sliko 2.2 (brez
ubeznikov) tako imamo za priblizno simetriéno. Oglejmo si Se primer asimetri¢ne

porazdelitve.

Primer. (Shakespearove besede) Slika 2.3 prikazuje porazdelitev dolzin besed,
ki se pojavijo v Shakespearovih dramah. Tudi ta porazdelitev ima en sam vrh,
vendar pa je desno asimetricna. Veliko je torej kratkih besed, takih s tremi ali
Stirimi ¢rkami, daljsih, takih z 10, 11 ali 12 ¢rkami, pa je zelo malo. Desni konec

diagrama se zato Siri precej dlje kot levi. ¢

Delstotel besad.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Stevilo &rk v hesedi.

Slika 2.3: Histogram dolzin besed, uporabljenih v Shakespearovih dramah.

Ubezniki so eno od odstopanj, ki bi jih morali opaziti, ko proucujemo diagram.

Naslednji primer prikazuje Se eno vrsto odstopanja od splosnih vzorcev.
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Primer. (Kontrola kakovosti) Slika 2.4 prikazuje podatke iz studije W. E.
Deminga, strokovnjaka za kvaliteto. Gre za podatke o velikosti jeklenih palic, ki
se uporabljajo v nekem proizvodnem procesu. Histogram prikazuje premere 500
jeklenih palic, ki so jih izmerili proizvajaléevi inspektorji. Premere so izmerili na
tisoc¢inko milimetra natancno, zato vsak stolpec histograma prikazuje, kako pogosto
se je pojavila ustrezna meritev. Opazimo splosni vzorec v velikostih: porazdelitev
je priblizno simetri¢na s sredis¢em pri 1,002 cm in ostro pada nad in pod to vre-
dnostjo. Opazimo pa tudi odstopanje od tega vzorca: wvrzel pri 0,999 cm. Palice s
premerom, manjsim od 1,000 cm, se ne prilegajo dobro lezajem. Inspektorji bi jih
morali zavreci. Prazni razred pri vrednosti 0,999 cm v histogramu in nepri¢akovano
visok razred pri 1,000 cm, kazeta na to, da inSpektorji palice, ki merijo 0,999 cm,
podtikajo k tistim, ki merijo 1,000 cm. InSpektorji se ne zavedajo, da je lahko tudi
samo tisocinka centimetra kljuénega pomena. Ce bi bili ingpektorji bolje usposo-
bljeni, bi nekaj meritev padlo tudi v razred pri 0,999 cm in ustrezni histogram bi

imel pravilnejso obliko. ¢

140 71
120 7
100

807

Frelvencsa,

G0 T

40 1

0.958 1.000 1.002 1.004 1.006

Premer palic v centimetrib.

Slika 2.4: Demingova ilustracija posledic nepravilnega pregledovanja: histogram z vrzeljo.
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Pod Zarometom

W. Edwards Deming

Nekateri so mnenja, da je bistvo statistike v razumevanju variacij. Odprava variacij
v produktih in procesih je osrednja tema statisticne kontrole kakovosti. Ni torej pre-
senetljivo, da je statistik postal vodilni guru na podroc¢ju kakovosti gospodarstva. V
zadnjih desetletjih svojega dolgega zivljenja je bil W. Edwards Deming (1900-1993)
eden od vodilnih svetovnih svetovalcev.

Deming je odrasc¢al v Wyomingu, ZDA, in doktoriral iz fizike na univerzi Yale. Ko je
v 30. letih 20. stoletja delal za Oddelek za kmetijstvo, se je seznanil s takrat novim
podrocjem statistike, Se posebej s statisticno kontrolo procesov, ki jo je izumil Walter
Shewhart, AT&T.* Leta 1939 se je preselil na Urad za popis prebivalstva kot strokov-
njak za vzorcenje.

Delo, s katerim je zaslovel, se je zacelo po letu 1946, ko je zapustil drzavne ustanove.
Obiskal je Japonsko, da bi svetoval pri popisu prebivalstva, nato pa se je vrnil, da bi
predaval o kontroli kakovosti. Na Japonskem si je pridobil Stevilne privrzence, ki so po
njem poimenovali najprestiznejSo nagrado za kakovost v industriji. Ko je ugled Japon-
ske proizvodnje rasel, je z njim rasla tudi Demingova slava. Odkrito in celo zajedljivo
je dal vodstvom podjetij vedeti, da je vecina problemov glede kvalitete sistemskih in
da je zanje odgovorna uprava. Spodbujal je vkljucenost delavcev in neprestano iskanje

razlogov za variacije.

American Telephone & Telegraph Company, od leta 1885 amerisko telefonsko in telegrafsko
podjetje. (Op. prev.)

2.3 Prikaz porazdelitev: Stebelni diagrami

Histogrami niso le graficne predstavitve porazdelitev. Za majhne mnozice podat-
kov je izdelava stebelnega diagrama hitrejsa, poleg tega pa predstavi bolj podrobne

informacije.

Za izdelavo stebelnega diagrama:

(1) Locimo vsakega od podatkov na steblo, ki je sestavljeno iz vseh stevk
razen zadnje, in list, zadnjo Stevko. Stebla lahko imajo poljubno

mnogo mest, vsak list pa vsebuje le eno Stevko.
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(2) Stebla zapisemo v stolpec, in sicer padajoce z najmanjsim na vrhu.

Na desni strani stolpca nariSemo navpic¢no ¢rto.

(3) Dodamo vsak list v vrstico na desni strani ustreznega stebla, in sicer

v narascajocem vrstnem redu od stebla navzven.

Primer. (Izdelava stebelnega diagrama) V tabeli 2.1 je celi del vsakega podatka
steblo, zadnja stevka (desetine) pa je list. Na primer, podatek za Alabamo ima steblo

13 in list 0. Stebla lahko imajo toliko mest, kot je potrebno, vsak list pa mora biti

le iz ene Stevke. Na sliki 2.5 je stebelni diagram za tabelo 2.1. ¢
512
6
7
818
919
10 | 25

111002244446
1210113445556689
13]10223444578889

14 113445
1512289
16

17

18 |5

Slika 2.5: Stebelni diagram deleza prebivalstva nad 65 let.

Stebelni diagram je podoben prevrnjenemu histogramu. Diagram na sliki 2.5 spo-
minja na histogram s slike 2.2. Stebelni diagram pa v nasprotju s histogramom
shranjuje tudi vrednosti vsakega podatka. Stebelne diagrame beremo podobno kot

histograme: ogledamo si celostno sliko in iS¢éemo morebitne ubeznike.

V histogramu lahko izberemo razrede. Razredi (stebla) v stebelnem diagramu so
doloceni. Vecjo fleksibilnost dosezemo, ¢e podatke zaokrozimo, tako da je zadnja
Stevka po zaokrozenju uporabna kot list. To naredimo, kadar imajo podatki prevec

mest. Na primer, pri podatkih

3468 2,567 2,981 1,005
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bi imeli prevec stebel, ¢e bi za te izbrali prve tri stevke. Raje jih zaokrozimo na
35 26 3,0 1.1

preden naredimo stebelni diagram.

2.4 Opis sredine: Povprec¢je in mediana

Opis porazdelitve skoraj vedno vsebuje podatek o sredis¢u ali srednji vrednosti.

Najbolj pogosto merilo za sredisce je obicajna aritmeticna sredina, povprecje.

Povprec¢je mnozice podatkov poiscemo tako, da vrednosti sestejemo
in vsoto delimo s §tevilom podatkov. Ce je teh n podatkov enakih

1, %2, ..., Ty, potem je njihovo povprecje

_ 1 +x0+...+x,
T = .

n

Crta nad = oznacuje, da gre za povprecje vseh vrednosti spremenljivke z. Oznako
T preberemo kot “x precna”. To je standardna oznaka. Kadar ljudje govorijo o

podatkih in zapiSejo na primer 7 ali y, vedno govorijo o povprecju.

Primer. (Rac¢unanje povpreéja) Svicarska studija je proucila stevilo histerekto-
mij (odstranitev maternice), ki so jih opravili zdravniki v enem letu. Tole so podatki

za vzorec 15 zdravnikov:
27 50 33 25 86 25 85 31 37 44 20 36 59 34 28

Stebelni diagram pokaze, da je porazdelitev desno asimetricna in da sta prisotna

dva ubeznika z visokima vrednostmas:

2105578
3113467
414
5109

6

7

8156
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Povprecno stevilo histerektomij, ki so jih opravili ti zdravniki, je

T+ 29+ ...+ 2Ty

n
27+50+33+...+28

15
620
= — =41,3.
15 ’

V praksi lahko vnesemo podatke v kalkulator in pritisnemo tipko . Ni nam potrebno

sestevati in deliti. Vseeno pa bi morali vedeti, da je to tisto, kar kalkulator pri tem

naredi. ¢

Povprecje je srednja (povpreéna) vrednost. Druga moznost za dolocitev sredisca
podatkov je, da podamo podatek, ki je na sredini, vrednost, od katere je natanko
polovica vrednosti manjsih in natanko polovica vec¢jih. To je ideja za pojmom me-

diane. Poistemo jo po temle pravilu:

Mediano M neke porazdelitve poiscemo takole:

(1) Uredimo vse podatke po velikosti od najmanjsega do najvecjega.

(2) Ce je stevilo podatkov n liho, dobimo mediano M tako, da prestejemo

"T“ vrednosti od konca k zacetku.

(3) Ce je n sodo, je mediana M povprecje sredinskih dveh vrednosti iz

n+1

urejenega seznama. Tudi v tem primeru se nahaja “7— mest od konca

seznarna.

Pazimo, da pri tem upostevamo vse podatke, tudi ¢e se kaksna vrednost ponovi

veckrat. Prav tako ne smemo pozabiti seznama urediti po velikosti. Sredinsko

n+1

stevilo v neurejenem seznamu nima nobenega pomena. Formula *7= nam pove, na

katerem mestu se mediana nahaja, ne pa, koliko je.

Primer. (Racunanje mediane) Da bi nasli mediano za nas vzorec 15 zdravnikov,

najprej vrednosti uredimo:
20 25 25 27 28 31 33 34 36 37 44 50 59 85 86

Skupno imamo n = 15 podatkov, torej se mediana nahaja na mestu

n+1_16_
2 2

Mediana je torej osmi podatek na urejenem seznamu, M = 34.

8.
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Pri tej studiji so si ogledali tudi vzorec 10 zdravnic. Stevila histerektomij, ki so jih

opravile te zdravnice, so
5 7 10 14 18 19 25 29 31 33

Mediana se nahaja na mestu

n+1 11
= — =25,5.
2 2 ’

Mesto 5,5 pomeni “med petim in Sestim mestom v urejenem seznamu”. Mediana je

torej povprecje ustreznih dveh vrednosti:

18+ 19
M = i

= 18, 5.

Tipicna zdravnica je torej opravila precej manj histerektomij kot tipic¢ni zdravnik.
To je bil eden od pomembnih zakljuckov te studije. Opazimo Se, da je pri lihih n
mediana kar nek element s seznama. Kadar je n sod, lezi mediana med dvema od

vrednosti. ¢

Ta primer prikazuje pomembno razliko med povprec¢jem in mediano. Na pouvprecje
mocno vpliva nekaj ekstremnih vrednosti. Posebej je povprecje desno asimetricne
porazdelitve vecje od mediane. Mediana Stevila histerektomij, ki so jih opravili
zdravniki, je bila 34, vendar pa sta dve zelo veliki vrednosti (85 in 86) v desnem
delu porazdelitve dvignili povprecje na 41,3. V praksi se moramo vedno vprasati,
kateri opis sredis¢a je boljsi, “sredistna tocka” (mediana) ali “srednja vrednost”

(povpredje).

2.5 Opis razpona: Kvartili

Povprec¢je in mediana sta dve razlicni merili za sredis¢e porazdelitve. Vendar pa
je lahko zgolj ta podatek zavajajoc. Urad za Stetje prebivalstva je porocal, da
je bil leta 1997 povprecéni dohodek ameriskega gospodinjstva 37 005 $. Polovica
gospodinjstev je imela dohodke pod to vrednostjo in polovica je imela visje dohodke.
Vendar pa to Stevilo ne pove celotne zgodbe. Dve drzavi z enako mediano dohodkov
sta lahko zelo razliéni, ¢e se v eni pojavlja ekstremno blagostanje ali revscina, v
drugi pa so razlike med gospodinjstvi majhne. Zdravilo, ki ima pravilno povprecno
porazdelitev ucinkovine, je lahko nevarno, ¢e imajo nekatere serije prevec in druge

premalo ucinkovine. Poleg srediS¢ nas zanimata razpon ali variabilnost dohodkov ali
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moci zdravila. Najenostavnejsi uporaben numeri¢ni opis porazdelitve je sestavljen

iz opisa srediSca in razpona.

En nacin za merjenje razpona je, da podamo najmanjSo in najvecjo vrednost. Na
primer, delez prebivalstva nad 65 v ZDA se razprostira med 5,2% na Aljaski in
18,5% na Floridi. Ti posamezni vrednosti nam pokazeta poln razpon teh podatkov,
vendar pa lahko gre za ubeznika. Opis razpona lahko izboljsamo, ¢e pogledamo Se,
kaksen je razpon srednje polovice podatkov. Kvartili oznacujejo srednjo polovico.
Prestejemo podatke v urejenem seznamu, za¢nemo pri najmanjSem. Prvi kvartil
se nahaja na cetrt poti po seznamu. Tretji kvartil lezi na treh cetrtinah seznama.
Povedano drugace, prvi kvartil je vecji od 25% podatkov, tretji kvartil pa je vecji od
75% podatkov. Drugi kvartil je mediana, ki je vecja od 50% podatkov. To je ideja
kvartilov. Potrebujemo pravilo, s katerim jih natanc¢no opredelimo. Za to pravilo

uporabimo pravilo za mediano.

Kwvartile izracunamo takole:

(1) Podatke razvrstimo v narascajo¢ seznam in pois¢emo mediano M.

(2) Prvi kvartil @); je mediana tistih podatkov, ki lezijo v urejenem

seznamu levo od M.

(3) Tretji kvartil ()3 je mediana tistih podatkov, ki lezijo v urejenem

seznamu desno od M.

Primer. (Rac¢unanje kvartilov) Stevila histerektomij, ki jih je opravil nas vzorec

15 zdravnikov, so (urejeno):
20 25 25 27 28 31 33 34 36 37 44 50 59 85 86

Skupno stevilo podatkov je liho, zato je mediana enaka tistemu na sredini, odebeljeno
natisnjenemu Stevilu 34. Prvi kvartil je mediana sedmih podatkov, ki lezijo levo od
mediane. To je cetrti od sedmih podatkov, torej je Q1 = 27. Lahko pa uporabimo

tudi pravilo za izracun polozaja mediane pri n = T7:

n—|—1_7—|—1_
2 2

4.

Tretji kvartil je mediana sedmih podatkov, ki lezijo desno od mediane, )3 = 50.
Kadar je stevilo podatkov liho, mediano celotnega seznama pri rac¢unanju kvartilov

izpustimo. V vzorcu 10 zdravnic prav tako uredimo podatke:
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5 7 10 14 18 | 19 25 29 31 33

Stevilo podatkov je sodo, zato mediana lezi med podatkoma iz srednjega para, med
peto in Sesto vrednostjo, na mestu, oznacenem z | v seznamu. Prvi kvartil je mediana
prvih petih vrednosti, ker ti podatki lezijo levo od mediane. Preveri, da je @)1 = 10
in Q3 = 29. Kadar je stevilo podatkov sodo, pri racunanju kvartilov upostevamo

vse vrednosti. ¢

Nekateri programi uporabljajo nekoliko drugac¢no pravilo za iskanje kvartilov, zato se
lahko rezultati, ki jih dobimo z racunalnikom, razlikujejo od tistih, ki jih izracunamo

sami. To nas ne bo skrbelo. Razlike bodo vedno zanemarljive.

2.6 Povzetek s petimi Stevili in Skatle z brki

Najmanjsa in najvecja vrednost nam povesta le malo o celotni porazdelitvi, dasta pa
nam neko informacijo o obeh koncih porazdelitve, ki manjka, ¢e poznamo le ()1, M

in Q3. Za strnjeno informacijo o sredis¢u in razponu hkrati zdruzimo vseh pet stevil.

Povzetek s petimi Stevili neke porazdelitve sestavljajo najmanjsa vre-

dnost, prvi kvartil, mediana, tretji kvartil in najvecja vrednost, zapisani
od najmanjsega k najvecjemu. S simboli:

minimum Q1 M Qs maksimum

Teh pet stevil poda dovolj popoln opis sredisca in razpona. V primeru histerektomij

je povzetek s petimi Stevili za zdravnike enak

20 27 34 50 86
za zdravnice pa

5 10 18,5 29 33

Povzetek s petimi stevili nas privede do nove vrste graficne predstavitve porazdelitev,

Skatle z brki. Na sliki 2.6 je prikazana skatla z brki za primer Svicarskih zdravnikov.

Skatla z brki je graf povzetka s petimi stevili. Pravokotna skatla je

razpeta med obema kvartiloma, ¢rta pa oznacuje mediano. Dve ¢rti segata

iz skatle do najvecje in najmanjse vrednosti.
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Stevilo histerektomij.

Moski Zenske

Slika 2.6: Vzporedno prikazani skatli z brki za primerjavo §tevila histerektomij, ki so jih opravili

Svicarski zdravniki in zdravnice.

Skatle z brki lahko risemo vodoravno ali pa navpiéno. V graf moramo vkljuciti
Stevilsko merilo. Ko zelimo “prebrati” skatlo z brki, najprej poiséemo mediano, ki
oznacuje sredisce porazdelitve. Nato si ogledamo razpon. Kvartili nam povedo,
kako je porazdeljena srednja polovica podatkov, ekstremi (najmanjsa in najvecja

vrednost) pa pokazeta razpon celotne mnozice podatkov.

Ker so skatle z brki manj podrobne kot histogrami ali stebelni diagrami, so naj-
bolj uporabne pri vzporedni primerjavi vecih porazdelitev, podobno kot na sliki
2.6. Takoj opazimo, da so zdravnice v sploSnem opravile manj histerektomij kot
zdravniki. Pravzaprav je maksimum pri zdravnicah manjsi od mediane pri zdravni-
kih. Vidimo tudi, da je razpon pri zdravnicah manjsi. Posebej manjkajo zelo velike

vrednosti, ki raztezajo porazdelitev pri zdravnikih.

2.7 Opis razpona: Standardni odmik

Ceprav je povzetek s petimi stevili najbolj splosno uporaben numeriéni opis poraz-
delitve, ni najbolj pogost. To mesto pripada kombinaciji povprecja in standardnega
odmika. Povprecje je (tako kot mediana) merilo za sredisée. Standardni odklon pa je
(tako kot kvartili in ekstremi iz povzetka s petimi Stevili) merilo razpona. Standar-
dni odklon in njegova bliznja sorodnica, varianca, merita razpon tako, da pogledata,

kako dale¢ od povprecja so vrednosti.
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Primer. (Razumevanje standardnega odklona) Stopnja metabolizma je hi-
trost, s katero telo porablja energijo. Pomembna je pri proucevanju pridobiva-
nja teze, hujsanja in vadbe. Spodaj so podatki o stopnjah metabolizma za sedem
moskih, ki so sodelovali v raziskavi o hujsanju. (Enote so kalorije na 24 ur. Gre za

iste kalorije, ki jih uporabljamo za opis energijske vsebnosti hrane.)
1792 1666 1362 1614 1460 1867 1439

Na sliki 2.7 so prikazani ti podatki kot tocke nad stevilsko premico, povprecje pa je

oznaceno z zvezdico (*). Crti s pusticami oznacujeta dva od odmikov od povpredcja.

r = 1439 T = 1600 r = 1792
odmik = —16] | odmik = 192 |

L ¥ . L] L ] L]

1300 14000 150k L4 1700 1500 15400

Stopnya metabolima,

Slika 2.7: Varianca in standardni odmik merita razprienost tako, da pogledata, kako se opazanja

razlikujejo od njihovega povprecja.

Ti odmiki pokazejo, kako zelo so podatki razprostrti okoli povprecja. Nekateri od-
miki so pozitivni, nekateri negativni. Kvadriramo jih, da postanejo vsi pozitivni.
Kvadrati odmikov vrednosti, ki so dale¢ od povprecja v katerikoli smeri, bodo ve-
liki. Razumna mera za razpon je torej povprecje kvadratov odmikov. To povprecje
imenujemo varianca. Varianca je velika, ¢e se vrednosti Siroko razprostrirajo okoli

povprecja; majhna je, ¢e so te vrednosti blizu povprecja.

Vendar pa ima varianca napacne enote: ¢e merimo stopnjo metabolizma v kalorijah,
bodo enote za varianco stopnje metabolizma kvadratne kalorije. Da dobimo kalorije,

varianco korenimo. Kvadratni koren iz variance je standardni odklon. ¢

Varianca s? neke mnozice podatkov je povpreécje kvadratov odklonov vre-

dnosti od povprecja. Oznacimo podatke z x1, o, ..., z,. Potem je varianca

2o (a:l—f)2+(:€2—E)Q—l—...%—(xn—f)%

n—1

Standardni odklon s je kvadratni koren iz variance s2.
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V praksi uporabimo funkcije, ki so vgrajene v kalkulatorje, da dobimo standardni
odklon za vneSene podatke. Kljub temu si bomo ogledali podroben primer, ki nam

bo pomagal razumeti, kako delujeta varianca in standardni odklon.

Primer. (Racunanje standardnega odklona) Da bi poiskali standardni odklon

za danih sedem stopenj metabolizma, najprej izracunamo povprecje:

1792 4+ 1666 + 1362 + 1614 + 1460 + 1867 + 1439 11200
7 7

= 1600.

T =

Varianco in standardni odklon za¢nemo racunati pri odklonih, kakrsna sta prikazana
na sliki 2.7.

Vrednosti Odkloni Kvadrati odklonov
T; T, — T (v; — T)?

1792 1792 — 1600 = 192 1922 = 36864
1666 1666 — 1600 = 66 662 = 4356
1362 1362 — 1600 = —238 (—238)% = 56644
1614 1614 — 1600 = 14 142 = 196
1460 1460 — 1600 = —140 (—140)% = 19600
1867 1867 — 1600 = 267 2672 = 71289
1439 1439 — 1600 = —161 (—161)? = 25921

vsota = 0 vsota = 214870

Varianca je enaka vsoti kvadratov odklonov, deljeni z ena manj kot je stevilo podat-

kov:

, 214870

s = 35 811,67.

Standardni odklon je kvadratni koren iz variance:

s =4/35811,67 = 189, 24 cal.
¢

Pomembnejse od samega izrac¢una so lastnosti, zaradi katerih je standardni odklon

koristen:

e s meri razpon okoli povprecja, zato ga smemo uporabiti le takrat, kadar

srediS¢e podajamo s povprecjem.

e s = 0 le takrat, ko ni odklona. To se zgodi le v primeru, ko so vse vrednosti
enake. Sicer je s > 0. Ko postajajo vrednosti bolj razprsene okoli povprecja,

se s povecuje.
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e s ima iste enote kot ustrezni podatki. Na primer, ¢e merimo stopnjo metabo-
lizma v kalorijah, so tudi enota za s kalorije. To je eden od razlogov, zakaj

imamo raje s kot varianco s, ki se izraza v kvadratnih kalorijah.

e Kot na povprecje T tudi na s mocno vplivajo posamicne ekstremne vrednosti.
Standardni odklon na primeru podatkov o histerektomijah, ki so jih opravili
zdravniki, je na primer enak 20,61. (Preveri s kalkulatorjem.) Ce izpustimo

ekstremni vrednosti 85 in 86, se standardni odklon zmanjsa na 10,97.

Zdaj lahko izbiramo med dvema opisoma sredis¢a in razpona: med povzetkom s
petimi Stevili in parom Z, s. Ker sta ¥ in s obcutljiva na ekstremne vrednosti, nas
lahko zavedeta, kadar je porazdelitev zelo asimetri¢na ali kadar ima ubeznike. Se
vec, ker ima vsaka od strani asimetri¢ne distribucije drugacen razpon, ga ne moremo
opisati z enim samim Stevilom kot je s. To nalogo bolje opravi povzetek s petimi

Stevili.

Povzetek s petimi stevili je boljsa izbira kot povprecje in standardni odklon

za opis asimetri¢nih porazdelitev ali porazdelitev z ubezniki. Uporabi 7 in

s le za primerno simetri¢ne porazdelitve brez ubeznikov.

Ceprav je uporaba standardnega odklona zelo razsirjena, ni naravna ali priro¢na
izbira za merjenje razpona porazdelitve. Resni¢ni razlog za popularnost standar-
dnega odklona je v tem, da je naravno merilo za razpon normalnih porazdelitev,

pomembnega razreda porazdelitev, ki jih bomo spoznali v naslednjem poglavju.

2.8 Prikaz zveze med dvema spremenljivkama

Primeri, ki smo si jih ogledali do sedaj, so obravnavali le eno spremenljivko, na pri-
mer Stevilo histerektomij, ki so jih opravili zdravniki. Zdaj bomo pregledali podatke
za dve spremenljivki, pri ¢emer bo poudarek na vrsti in moci zveze med spremen-
ljivkama. V ta namen izmerimo obe spremenljivki za isto skupino posameznikov.

Velikokrat smo mnenja, da ena od spremenljivk pojasnjuje drugo ali nanjo vpliva.

Odzivna spremenljivka meri izide Studije. Obrazlozitvena spremen-

ljivka razlaga ali vpliva na spremembe odzivne spremenljivke.
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Primer. (Poraba zemeljskega plina) Samo bo vgradil sonéne kolektorje, da bi
zmanjsal stroske ogrevanja hise. Seveda zeli vedeti, v kakSni meri bodo kolektorji
pripomogli k manjsi porabi plina, zato spremlja porabo pred instalacijo. Poraba
plina je visja ob hladnem vremenu, zato je pomembna zveza med zunanjo tempera-

turo in porabo.

V tabeli 2.2 so podatki za devet mesecev. Odzivna spremenljivka! je povprecna
dnevna poraba zemeljskega plina za vse dni v mesecu v kubi¢nih metrih. Ob-
razlozitvena spremenljivka je povprecno Stevilo stopinjskih dni za vse dni v mesecu.
(Stopinjski dnevi so mera za potrebo po ogrevanju. Stevilo stopinjskih dni v nekem
dnevu dobimo iz povpreéne dnevne temperature tako, da za vsako stopinjo pod 65°F
dodamo en stopinjski dan. Tako na primer povprecna temperatura 20°F ustreza 45

stopinjskim dnem.?) Pogled na $tevila v tabeli nam pove, da ve¢ stopinjskih dni

Okt Nov  Dec Jan Feb Mar Apr Maj Jun
Stopinjskih dni 15,6 26,8 378 364 355 186 153 7,9 0,0
Poraba plina (m?3) 14,72 17,27 22,65 24,07 24,92 13,88 12,74 7,08 3,11

Tabela 2.2: Poraba zemeljskega plina v gospodinjstvu.

(nizje temperature) sovpada z ve¢jo porabo plina. Ampak oblika in mo¢ te zveze
nista popolnoma jasni. Da bi prikazali in interpretirali te podatke, potrebujemo

primeren diagram. Na sliki 2.8(a) je razsevni diagram Samovih podatkov. ¢

Razsevni diagram pokaze povezavo med dvema numeri¢nima spremen-
ljivkama, ki ju izmerimo na istih posameznikih. Vrednosti ene od spremen-
ljivk se pojavijo na vodoravni osi, vrednosti druge pa na navpicni. Vsak

posameznik iz mnozice podatkov je predstavljen s tocko na diagramu, ki

jo dolocata koordinati, dani z ustreznima vrednostma obeh spremenljivk.

Obrazlozitveno spremenljivko, ¢e obstaja, vedno nariS$emo na vodoravno os (z-0s)

razsevnega diagrama. V navadi je tudi, da imenujemo obrazlozitveno spremenljivko

! Matematikom sta najbrz bolj domaé¢a pojma odvisne in neodvisne spremenljivke. V statistiki
vcasih neodvisni spremenljivki pravimo regresor, pa tudi obrazlozitvena, napovedna, kontrolirana
spremenljivka in podobno. Neodvisno spremenljivko véasih imenujemo regresand ali pa merjena,
pojasnjena, odzivna spremenljivka. (Op. prev.)

2V Sloveniji energetiki uporabljajo izraz temperaturni primakljaj. Ta pove, koliko stopinj Celzija
je bila povpre¢na temperatura zunanjega zraka v izbranem dnevu nizja od 20°C. Dogovorjeno je,
da se temperaturni primankljaj racuna le v dneh, ko je povpre¢na temperatura nizja od 12°C. Le

tedaj je namre¢ potrebno ogrevanje stavb. (Op. prev.)
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x in odzivno y. Kadar nimamo ene obrazlozitvene in ene odzivne spremenljivke,
lahko poljubno izbiramo, katero bomo nanesli na vodoravno os. Na sliki 2.8(a) sto-
pinjske dni nanesemo na vodoravno os in porabo plina na navpic¢no, ker so stopinjski
dnevi obrazlozitvena spremenljivka. Vreme je tisto, ki vpliva na porabo plina, ni

poraba plina tista, ki bi pojasnjevala vreme.

e
e

Poralz plinag ma dan
o=
Poralz plinag ma dan

0 i 10 15 20 25 M} AT 44 o 3 L1 15 20 25 Sk B HE

Stopinjskil dni na dan. Stopinjskih dni na dan

Slika 2.8: Poraba zemeljskega plina v odvisnosti od stopinjskih dni. (a) Razsevni diagram. (b)

Regresijska premica in njena uporaba pri napovedovanju.

Kot takrat, ko smo proucevali porazdelitve ene same spremenljivke, tudi tu pogle-

damo celostno sliko razsevnega diagrama in nato poistemo presenetljiva odstopanja.

Celostno sliko razsevnega diagrama lahko opisemo z obliko, smerjo in

mocjo zveze.

Oblika zveze med stopinjskimi dnevi in porabo plina je jasna: tocke tezijo k premici.
Celostno sliko lahko predstavimo s premico skozi tocke diagrama. Na sliki 2.8(b)
je prikazana taka premica. Ko se povecuje stevilo stopinjskih dni, se povecuje tudi
poraba plina. To je smerzveze. Tocke v diagramu lezijo zelo blizu premice, zato je ta
zveza precej mocna. Stevilo stopinjskih dni pojasni veéino variacij v porabi plina.
Pri sibkejsi linearni zvezi bi bile tocke bolj razprsene okoli premice. RazprSenost
odseva ucinke drugih dejavnikov, na primer uporabo plina za kuhanje ali pa izklop
termostata, kadar gre druzina na pocitnice. Ti uc¢inki so relativno majhni. Prav tako
nimamo nobenih ubeznikov (tock, ki bi padle dale¢ izven splosne slike) ali drugih

pomembnih odklonov.
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2.9 Regresijske premice

Samo zeli uporabiti svoje podatke, da bi napovedal, koliksna bo poraba pri poljubni
zunanji temperaturi (v stopinjskih dneh). To lahko naredi, ¢e na razsevni diagram

na sliki 2.8(a) nariSe premico.

Regresijska premica je premica, ki opisuje, kako se odzivna spremen-

ljivka y spreminja v odvisnosti od obrazlozitvene spremenljivke z. Veliko-
krat uporabimo regresijsko premico za napoved vrednosti y pri neki dani

vrednosti z.

Tocke na sliki 2.8(a) lezijo tako blizu premice, da ni tezko narisati regresijske pre-
mice na diagram, ¢e uporabimo prozorno ravnilo. Na ta nac¢in dobimo premico na
diagramu, ne pa tudi njene enacbe. Prav tako ni nobenega zagotovila, da je pre-
mica, ki jo nariSemo po obcutku, res najboljsa za predvidevanje porabe. Obstajajo
statisticne metode, s katerimi iz podatkov dobimo ena¢bo najboljse premice (pri
ve¢ razlicnih pomenih besede “najboljse”). Kmalu si bomo ogledali najbolj pogosto
od teh metod, imenovano regresija najmanjsih kvadratov. Premica na sliki 2.8(b)
je regresijska premica najmanjsih kvadratov za Samove podatke. Vsi ra¢unalniski
programi za statistiko in veliko kalkulatorjev zna namesto nas izracunati premico
najmanjsih kvadratov, tako da nam je le-ta pogosto na voljo brez veliko dodatnega
dela. Morali bi torej vedeti, kako uporabljamo take premice, ¢etudi se ne nauc¢imo,

kako te premice iz podatkov tudi izracunamo.

Pri pisanju enacbe premice bo x obrazlozitvena spremenljivka, ker jo nanasamo na

vodoravno os, y pa odzivna spremenljivka. Vsaka premica ima enac¢bo oblike
y=a-+bx.

Stevilo b imenujemo naklon premice, ki pove, za koliko se spremeni y, ko se & poveca
za 1. Naklon je obicajno pomemben za statistika, ker nam pove hitrost, s katero se
spreminja odziv y, ko = naraséa. Stevilo a je zacetna vrednost, vrednost spremen-

ljivke y pri x = 0.

Primer. (Pomen naklona in zacetne vrednosti) Rac¢unalniski program nam
pove, da je regresijska premica najmanjsih kvadratov, ki jo dobimo iz Samovih
podatkov,

y=3,48+0,57x.
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Naklon te premice je b = 0,57. To pomeni, da poraba plina naraste za 0,57 m? na
dan za vsak dodani stopinjski dan. Zacetna vrednost je a = 3,48. Ko ni stopinjskih
dni (ko je torej povpre¢na temperatura 65°F ali ve¢), bo poraba plina enaka 3,48 m?
na dan. Naklon in zacetna vrednost sta oceni, ki ju dobimo pri prilagajanju premice
podatkom iz tabele 2.2. Ne pricakujemo, da bo vsak mesec z ni¢ stopinjskimi dnevi
povprecna poraba enaka natanko 3,48 m®. Premica predstavlja le celostno sliko

podatkov. ¢

Namen regresijske premice je napovedovanje vrednosti odzivne spremenljivke pri
danih vrednostih obrazlozitvene spremenljivke. Premico, ki jo nariSemo v razsevni
diagram, lahko uporabimo za postavljanje napovedi s pomocjo svinénika in ravnila.
Kadar pa poznamo enacbo premice, lahko vanjo enostavno vstavimo dano vrednost

obrazlozitvene spremenljivke.

Po namestitvi son¢nih kolektorjev zeli Samo izvedeti, koliko je s tem prihranil pri
stroskih ogrevanja. Ne more enostavno primerjati porabe pred in po namestitvi, ker
zima pred namestitvijo ni bila nujno enako ostra kot tista po njej. Namesto tega
lahko uporabi regresijsko premico, da predvidi, koliko plina bi porabil brez kolek-

torjev. Iz primerjave te napovedi z dejansko porabo bo lahko izracunal prihranek.

Primer. (Napovedovanje porabe plina) Tega februarja je bilo povprecje 35
stopinjskih dni na dan. Koliko plina bi Samo porabil brez kolektorjev? Slika 2.8(b)
prikazuje uporabo regresijske premice za napovedovanje. Najprej pois¢emo Stevilo
35 na vodoravni osi. Od tam gremo navzgor do regresijske premice in nato levo
do osi, na kateri je poraba plina. Na ta na¢in predvidimo, da bo poraba nekaj vec
kot 23 m? na dan. Bolj natan¢no oceno lahko dobimo z uporabo enacbe regresijske

premice. Ta se glasi

y=3,4840,57z.

V tej enachi je x Stevilo stopinjskih dni na dan v mesecu in y je predvidena poraba
plina na dan v m3. Naga predvidena poraba plina za mesec z x = 35 stopinjskimi

dnevi bo

y=3,48 40,5735 = 23,43.

Ta napoved skoraj gotovo ni popolnoma enaka porabi v mesecu s 35 stopinjskimi
dnevi. Vendar pa podatki lezijo tako blizu premice, da smo lahko prepric¢ani, da bo

poraba zelo blizu 23,43 m? na dan. ¢
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2.10 Korelacija

Razsevni diagram prikaze obliko, smer in mo¢ zveze med dvema kvantitativnima
spremenljivkama. Linearne zveze so pomembne, ker je premica preprosta in precej
pogosta oblika. Pravimo, da je linearna zveza mocna, ¢e tocke lezijo blizu premice, in
Sibka, ¢e so tocke SirSe raztresene okoli premice. NaSe o¢i ne presodijo dobro, kako
mocna je zveza. Slediti moramo nasi strategiji za analizo podatkov in uporabiti

numeri¢na merila, s katerim dopolnimo grafe. Uporabimo korelacijo.

Korelacija meri smer in mo¢ linearne zveze med dvema kvantitativnima
spremenljivkama. Obicajno jo oznac¢imo z r.

Recimo, da imamo podatke o vrednosti spremenljivk x in y za n posame-
znikov. Vrednosti pri prvem posamezniku sta x; in y;, pri drugem zs in
Yo, in tako naprej. Povprecje in standardni odklon za prvo spremenljivko

sta T, s,, za drugo pa ¥, s,. Korelacija r med z in y je

C () ().

Ne pozabimo, da znak za vsoto > pomeni “sestej te clene za vse posameznike”.
Formula za korelacijo » nam pomaga videti, kaj korelacija je, vendar pa v praksi za
izrac¢un uporabimo ustrezno programsko opremo ali kalkulator, ki poiSce r za vneSene
podatke o spremenljivkah z in y. Naloga 28 zahteva, da izracunamo korelacijo korak
za korakom iz definicije. Pri tem nam pride prav tabela, podobna tisti, ki smo jo

uporabili za racunanje variance na strani 71.

Korelacija uporabi odklone spremenljivk x in y od njunih povprec¢ij. Predznak r
torej pokaze smer zveze med x in y. ViSina in teza se na primer obic¢ajno spre-
minjata skupaj. Ljudje, ki so nadpovprecéno veliki, so navadno tudi nadpovprecno
tezki. Ljudje, ki so manjsi od povprecja, so obicajno tudi lazji. Torej sta odklona
od povprecja, ki ju zmnozimo, da dobimo posamicen clen iz vsote v formuli za r,
vecinoma oba pozitivna ali pa oba negativna. Produkti takih ¢lenov so ve¢inoma
pozitivni in zato je r pozitiven.

Bolj podrobnen pregled formule razkrije Se ve¢ podrobnosti o korelaciji r. Za uspesno

interpretacijo moramo vedeti naslednje:

(1) Korelacija ne razlikuje med obrazlozitvenimi in odzivnimi spremenljivkami. V

izracunu je vseeno, katero spremenljivko imenujemo x in katero .
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(2)

(3)

(4)

(5)

(6)

Korelacija meri mo¢ le za linearne zveze. Ne opisuje drugih zvez med spre-

menljivkami, ne glede na to, kako mocne so.

Predznak r pove smer zveze. Pozitivni r pomeni pozitivno zvezo: spremenljivki
se gibljeta skupaj. Negativni r pomeni negativno zvezo: spremenljivki se

gibljeta v nasprotnih smereh.

Korelacija r je vedno Stevilo med —1 in 1. Vrednosti r blizu 0 pomenijo
sibko linearno zvezo. Moc linearne zveze narasca, ko se r oddaljuje od 0 k
—1 ali k 1. Vrednosti r blizu —1 ali 1 so znak, da tocke lezijo skoraj na
premici. Ekstremni vrednosti r = —1 in r = 1 se pojavita le v primeru, ko gre
za popolno linearno zvezo, se pravi, kadar tocke razsevnega diagrama lezijo
natanko na neki premici. Razsevni diagrami na sliki 2.9 prikazujejo, kako

vrednosti r blizu 1 ali —1 pomenijo moc¢nejso linearno zvezo.

Korelacija r se ne spremeni, ¢e spremenimo enote, v katerih merimo spremen-
ljivki z in y. Ce visino merimo v ¢evljih namesto v metrih in tezo v funtih
namesto v kilogramih, to ne spremeni korelacije med tezo in visino. Korelacija

r nima enot, je samo Stevilo.

Kot na povprecje in na standardni odklon tudi na korelacijo mocno vplivajo

ubezniki.
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Slika 2.9: Korelacija meri mo¢ linearne zveze: Oblike, ki so bolj podobne premici, imajo korelacije

blizje £1. V primerih na sliki je zaporedoma r = 0, r = —0,3, r = 0,5, r = —=0,7, r = 0,9 in
r=—0,99.
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Slika 2.8 prikazuje zelo moc¢no linearno zvezo med stopinjskimi dnevi in porabo
zemeljskega plina. Korelacija je » = 0.989, kar je blizu r = 1, ki pripada popolni

premici. Preveri to s kalkulatorjem tako, da si pomagas s podatki iz tabele 2.2.

Pod Zarometom

Florence Nightingale

Florence Nightingale (1820-1910) je zaslovela kot ustanoviteljica medicinskih se-
ster in reformatorka zdravstvenega sistema. Kot glavna sestra britanske vojske
v Krimski vojni med letoma 1854 in 1856 je prisla do zakljucka, da so pomanj-
kanje higiene in bolezni ubili veliko stevilo ranjenih vojakov. Njene reforme so
zmanjSale smrtnost v njeni vojaski bolnisnici iz 42, 7% na 2,2% in iz vojne se
je vrnila slavna. Takoj je zacela uspeSen boj za reformo celotnega vojaskega
sistema zdravstvene nege.

Eno od glavnih orozij, ki jih je Florence Nightingale uporabljala pri svojih bojih,
so bili podatki. Poznala jih je, ker je reformirala tudi vodenje evidenc. Bila
je pionir v uporabi grafov za predstavitev podatkov na slikovit nacin, ki so
ga lahko razumeli tudi generali in ¢lani parlamenta. Njeni domiselni grafi so
mejnik v razvoju nove statisticne znanosti. Menila je, da je statistika bistvena

za razumevanje vseh socialnih vprasanj in poskusala je vpeljati studij statistike

v visoko Solstvo.

2.11 Regresija najmanjsih kvadratov

Kadar razsevni diagram kaze linearno zvezo med obrazlozitveno spremenljivko x
in odzivno spremenljivko y, zZelimo narisati premico, ki opisuje to zvezo. Tocke
bodo le redko lezale tocno na premici, zato je nasa naloga poiskati premico, ki se
najbolje prilega tem tockam. Da bi to lahko naredili, moramo najprej povedati, kaj

razumemo pod “premico, ki se najbolje prilega”.

Recimo, da zelimo uporabiti naso premico, da bi napovedali vrednosti y za dane
vrednosti x, tako kot je to storil Samo, ko je iz stopinjskih dni napovedal porabo
plina. Napako v nadi napovedi merimo v navpiéni (y) smeri. Zelimo torej, da bi
bile navpi¢ne razdalje nasih tock do iskane premice tako majhne, kot je le mozno.
Premica, ki se dobro prilega podatkom, ne lezi v celoti nad ali pod vsemi tockami,
zato bodo nekatere napake pozitivne in druge negativne. Njihovi kvadrati pa bodo

seveda pozitivni. Regresijska premica najmangsth kvadratov je tista, za katero je
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vsota kvadratov napak najmanjsa mozna.

Regresijska premica po metodi najmanjsih kvadratov je premica,

za katero je vsota kvadratov navpi¢nih razdalj od tock do premice naj-

manjsa mozna.

Ideja najmanjsih kvadratov pove, v kaksnem smislu se premica najbolje prilega. Se
vedno se moramo nauciti, kako to premico izra¢unamo iz podatkov. Ce imamo n po-
datkov za spremenljivki x in y, kako se glasi enacba premice najmanjsih kvadratov?

Tule je resitev tega matemati¢nega problema:

Dani so podatki o vrednostih obrazlozitvene spremenljivke x in odzivne
spremenljivke y za n posameznikov. Iz teh podatkov izracunamo 7 in v,
nato pa se standardna odklona s, in s, in korelacijo r. Regresijska premica

najmanjsih kvadratov je premica
y=a+ bx

z naklonom

in zacetno vrednostjo

Ta enacba nam da vpogled v obnasanje regresijske premice najmanjsih kvadratov,
ker nam pokaze, da je le-ta povezana s povprecji, standardnimi odkloni in korelacijo
spremenljivk z in y. V praksi ni potrebno najprej izracunati povprecij, standardnih
odklonov in korelacije. Statisti¢ni programi ali kalkulatorji nam vrnejo naklon b
in zaCetno vrednost a za vpisane podatke. S kalkulatorjem preveri, da je enacba
regresijske premice najmanjsih kvadratov iz Samovega primera porabe plina res
y = 3,48 + 0,57z, kot smo trdili prej. Kalkulator bo pri tem vrnil vecje Stevilo

decimalnih mest za zacetno vrednost in naklon.

Primer. (Ali tezji ljudje porabijo ve¢ energije?) Stopnja metabolizma, hi-
trost, s katero telo porablja energijo, je pomembna pri proucevanju pridobivanja
teze, diet in vadbe. Tabela 2.3 vsebuje podatke o pusti telesni tezi in osnovni sto-

pnji metabolizma za 12 Zensk in 7 moskih, ki so sodelovali pri studiji neke diete.
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Pusta telesna teza, podana v kilogramih, je telesna teza brez mascob. Stopnjo me-
tabolizma merimo v kalorijah, ki jih porabimo v 24 urah, istih kalorijah, s katerimi
opisujemo, koliko energije vsebuje hrana. Raziskovalci verjamejo, da pusta telesna

teza pomembno vpliva na stopnjo metabolizma.

Oseba Spol Teza (kg) Stopnja (cal) | Oseba Spol Teza (kg) Stopnja (cal)
1 M 62,0 1792 11 y/ 40,3 1189
2 M 62,9 1666 12 7 33,1 913
3 y/ 36,1 995 13 M 51,9 1460
4 v/ 54,6 1425 14 7 42,4 1124
5 Z 48,5 1396 15 Z 34,5 1052
6 7 42,0 1418 16 7 51,1 1347
7 M 474 1362 17 // 41,2 1204
8 7 50,6 1502 18 M 51,9 1867
9 Z 42,0 1256 19 M 46,9 1439
10 M 48,7 1614

Tabela 2.3: Teza in stopnja metabolizma.

Slika 2.10 je razsevni diagram podatkov. Ker menimo, da telesna teza pomaga poja-
sniti stopnjo metabolizma, nanesemo tezo na vodoravno os. Razsevnemu diagramu
smo dodali Se eno posebnost: dva razlicna simbola za oznacevanje tock nam poma-
gata razlikovati med moskimi in zZenskami. To bo koristno, ker bomo kljub temu,
da imajo zenske kot skupina nizjo tezo kot moski, videli, da v obeh primerih velja

podobna zveza. Racunanje bomo zato izpeljali na vseh 19 primerkih skupaj.

Razsevni diagram kaze na srednje mocno pozitivno linearno zvezo. Korelacija r =
0, 865 opise moc te zveze bolj natanéno. Premica na diagramu je regresijska premica
najmanjsih kvadratov, s pomocjo katere napovemo stopnjo metabolizma iz puste

telesne teze. Enacba te premice se glasi
y = 113,165 + 26, 879x.

Naklon premice nam pove, da v povprec¢ju osebki porabijo priblizno 27 kalorij na
dan ve¢ za vsak dodatni kilogram telesne teze. Zacetno vrednost a = 113,165
potrebujemo zato, da lahko nariSemo premico, nima pa nobenega statisti¢nega po-
mena. Telesna teza x = 0 ni mozna, zato ne moremo govoriti o vrednosti stopnje

metabolizma pri z = 0. ¢
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Slika 2.10: Razsevni diagram stopnje metabolizma glede na tezo za 12 zensk in 7 moskih. Za

razlikovanje uporabimo razli¢ne simbole.

2.12 Sodobna analiza podatkov

Razsevni diagrami, korelacija in regresija so osnovna orodja za opisovanje zvez med
dvema spremenljivkama. In ¢e je zveza bolj zapletena in ne linearna? Kaj pa, ce
imamo vec¢ kot dve spremenljivki? Programi in racunalniska grafika nam pomagajo

prikazati in opisati zapletene zveze. Oglejmo si dva primera.

Primer. (Crash test motorja) Motor se zaleti v zid. Na sreco je voznik le
lutka, ki ima v glavi vgrajeno napravo za merjenje pospeskov (sprememb hitrosti).
Na sliki 2.11 je razsevni diagram pospeskov glave glede na ¢as v milisekundah.
Pospeske merimo v veckratnikih gravitacijskega pospeska g. Motor se zidu priblizuje
s konstantno hitrostjo (pospesek je blizu 0). Ko tresci v zid, lutkino glavo odnese
naprej in jo silovito zavre (negativni pospesek doseze ve¢ kot 100 g), nato jo vrze

nazaj (do 75 g), potem $e malo niha in se ustavi.

Razsevni diagram ima jasno celostno podobo, vendar pa ne sledi preprostemu line-
arnemu pravilu. Se veé¢, jasnost podobe variira, od precej moéno opredeljene na levi
do sibkejse (bolj razprsene) na desni. Statisti¢ni programi vkljucujejo izglajevalec
razsevnih diagramov, ki odpravi to kompleksnost in narise krivuljo, ki predstavlja

splosno sliko. ¢
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Slika 2.11: Odvisnost pospeska glave testne lutke od ¢asa pri trku motorja z zidom. Krivulja je

dobljena kot izglajevalec razsevnega diagrama.

Do zdaj smo si ogledali le diagrame z dvema spremenljivkama. Kaj pa, ¢e zelimo
v istem diagramu prikazati Se tretjo? Ker smo ze porabili vodoravno in navpi¢no
os, nam preostane le Se ena smer: pravokotno na ravnino lista. Tridimenzionalne
grafe je tezko jasno videti, razen ¢e uporabimo barve ali gibanje (ali oboje), ki nam
pomagajo prikazati perspektivo. Racunalniska grafika lahko doda barve in gibanje,

kar nam omogoca, da si ogledamo podatke za ve¢ spremenljivk naenkrat.

Primer. (Slike povrs§ja) Velike plosce, ki sestavljajo zemeljsko skorjo, lezejo na-
razen na grebenih sredi oceanov, kjer vroca magma (stopljene kamnine) privre iz
globin. Znanstveniki proucujejo to Sirjenje morskega dna z zdruzevanjem podat-
kov iz Stevilnih virov, vklju¢no z instrumenti, ki so namesceni na morskem dnu dve
milji pod gladino. Slika 2.12 je racunalniska podoba podatkov iz Studije v juznem
Pacifiku.

Zgornja slika prikazuje topografijo oceanskega dna. Zemljepisna Sirina in dolzina
oznacujeta polozaj. Greben, ki locuje dve ploséi, poteka po sredini in na obeh stra-
neh lahko opazimo male podvodne ognjenike. Drugi del prikazuje majhne variacije
v gravitaciji, ki pomagajo lo¢evati med razlicnimi vrstami kamnin. Tretja slika
doda podatke, ki jih dobimo s spremljanjem hitrosti potresnih valov, in prikazuje
strukturo magme pod zemeljsko skorjo. Vsi trije diagrami so poravnani tako, da
lahko znanstveniki vizualno primerjajo razlicne spremenljivke na razli¢nih lokacijah

za boljSe razumevanje geoloskih procesov, ki oblikujejo nas planet. ¢
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Slika 2.12: Morsko dno v juznem Pacifiku blizu podvodnega grebena. Ta racunalniska grafika
prikazuje topografijo in meritve gravitacije in hitrosti potresnega vala, poleg tega pa Se polozaj na

zemeljskem povrsju. (Vir: D. S. Scheirer, Brown University, Science, May 22, 1998)

2.13 Slovarcek

asimetri¢na porazdelitev (ang. skewed distribution) Porazdelitev, pri kateri so
na eni strani mediane vrednosti bistveno bolj oddaljene od mediane kot na

drugi.

histogram (ang. histogram) Graf porazdelitve izidov (veckrat razdeljen v nekaj
razredov) neke spremenljivke; visina vsakega stolpca je stevilo opazanj, ki
padejo v meje, dolocene z bazo tega stolpca; vsi stolpci naj bi bili enako

Siroki.

korelacija (ang. correlation) Mera za smer in mo¢ linearne zveze med dvema spre-
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menljivkama; zavzame vrednosti med 0 (nobene linearne povezave) in +1 (po-

polna linearna povezava).

kvartili (ang. quartiles) Prvi kvartil porazdelitve je tocka, pod katero je 25%

opazenih vrednosti, tretji kvartil je tocka, pod katero je 75% vrednosti.

mediana (ang. median) Sredinska tocka mnozice vrednosti; polovica vrednosti je

manjsih, polovica pa vecjih od mediane.

odzivna in obrazlozitvena spremenljivka (ang. response variable, explanatory
variable) Odzivna spremenljivka meri izide studije, obrazlozitvena sluzi poja-

snjevanju opazenih izidov.

porazdelitev (ang. distribution) Slika izidov neke spremenljivke; porazdelitev
opise, katere vrednosti spremenljivka zavzame in kako pogosto se vsaka od

vrednosti pojavi.

posamezniki (ang. individuals) Ljudje, zivali ali stvari, ki jih opisujejo dani po-

datki.

povprecje ali srednja vrednost (ang. mean) Obicajna aritmeticna sredina; vso-

ta vseh vrednosti, deljena s Stevilom vrednosti.

povzetek s petimi Stevili (ang. five-number summary) Osnovni podatki o poraz-
delitvi vrednosti spremenljivke; sestavljajo ga mediana, prvi in tretji kvartil

ter najmanjsa in najvecja opazena vrednost.

razsevni diagram (ang. scatterplot) Graf vrednosti dveh spremenljivk kot mnozi-
ca tock v ravnini; na vodoravni koordinatni osi je obrazlozitvena spremenljivka,

na navpic¢ni pa odzivna.

regresijska premica (ang. regression line) Vsaka premica, ki opisuje, kako se
odzivna spremenljivka y spreminja, ko spreminjamo obrazlozitveno spremen-

ljivko z; npr. premica po metodi najmanjsih kvadratov.

regresijska premica najmanjsih kvadratov (ang. least square regression line)
Premica na razsevnem diagramu, za katero je vsota kvadratov navpic¢nih raz-
dalj do tock, ki predstavljajo podatke, najmanjsa; uporabimo jo lahko, da
predvidimo vrednost odzivne spremenljivke y pri dani vrednosti obrazlozitvene

spremenljivke z.
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simetri¢na porazdelitev (ang. symmetric distribution) Porazdelitev, katere hi-

stogram je priblizno zrcalno simetricen glede na mediano.

splosna analiza podatkov (ang. exploratory data analysis) Postopek pregleda
podatkov v iskanju nepricakovanih vzorcev ali vplivov, v nasprotju z iskanjem

odgovorov na specificna vprasanja.
spremenljivka (ang. variable) Vsaka izmerjena lastnost posameznika.

standardni odklon (ang. standard deviation) Mera za razprsenost porazdelitve
okoli povprecja; kvadratni koren povprecja kvadratov razlik med podatki in

povprecjem.

stebelni diagram (ang. stemplot) Prikaz porazdelitve spremenljivke, ki zadnje

stevke podatkov dodaja v ustrezne vrstice, sestavljene iz vseh ostalih Stevk.

skatla z brki (ang. boxplot) Graf, ki prikazuje povzetek s petimi Stevili; Skatla
predstavlja obmocje med obema kvartiloma, notranja ¢rta oznacuje mediano;
dve crti, ki segata iz Skatle, se raztezata vse do minimalne in maksimalne

izmerjene vrednosti.

ubeznik (ang. outlier) Tocka, ki pade dale¢ izven splosnega vzorca v skupini po-
datkov.

varianca (ang. variance) Mera razprsenosti porazdelitve okoli povprecja; povprec-
je kvadratov razlik med podatki in povprecjem; kvadratni koren variance je

standardni odklon.

2.14 Dodatna literatura

e Cleveland, William S. The Elements of Graphing Data, Wadsworth, Monte-
rey, Calif.; 1985. Podrobna studija najbolj u¢inkovitih elementarnih nac¢inov
graficnih predstavitev podatkov, z veliko nasveti kako izboljsati preproste

grafe.

e Moore, David S. The Basic Practice of Statistics, 2. izdaja, W. H. Freeman,
New York, 1999. Prvi dve poglavji tega besedila vkljuc¢ujeta bolj podrobno
obravnavo prikazovanja in opisovanja podatkov za eno ali dve spremenljivki.
Snov tega poglavja je obravnavana bolj nadrobno, predstavljenih je veliko

novih metod in interpretacij.
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e Rossman, Allan J. Workshop Statistics: Discovery with Data, Springer-Verlag,
New York, 1996. Cudovit vir prakti¢nih nalog, ki se osredotoca na opisovanje

podatkov.

e Tufte, Edward R. The Visual Display of Quantative Information, Graphics
Press, Cheshire, Conn.,1983. Lepo natisnjena knjiga z zgodovinskimi in so-

dobnimi grafi in predlogi za statistike in vizualne umetnike.

e Velleman, Paul F., David C. Hoaglin. Data analysis, Perspectives on Contem-
porary Statistics, Mathematical Association of America, Washington, D.C.,
1992, str. 19-39. Esej, ki predpostavlja poznavanje osnovnih metod, opisanih

v tem poglavju in Moorovi knjigi.

Spletne strani ne razlagajo postopkov izdelave histogramov ali razsevnih diagramov.

Ponujajo pa veliko zanimivih dejanskih podatkov. Knjiznica podatkov

e Data and Story Library,
lib.stat.cmu.edu/DASL/,

ima veliko podatkov in informacij, ki jih potrebujemo za njihovo uporabo. Sluc¢ajni

splet,

e Chance Web,

www.dartmouth.edu/~chance/,

objavlja podatke iz aktualnih novic, dostopen pa je tudi arhiv. Spletna revija Jo-
urnal of Statistics FEducation ima ¢lanke o poucevanju statistike in arhiv podatkov.

Najdemo jo na strani ameriskega statisticnega zdruzenja www.amstat.org.

2.15 Preverjanje znanja

(1) Tvoji bratranci so visoki 101, 91, 46, 96, 76 in 86 cm. Kateri so ubezniki?

(a) Le 101.
(b) Le 46.
(c¢) Tako 101 kot 46.
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(2) Spodaj je histogram, ki prikazuje starosti odraslih z neke zabave. Katera od

trditev je pravilna?

(a) Histogram je priblizno simetricen.
(b) Histogram je desno asimetricen.

(c) Razred med 58 in 68 vsebuje 8 ubeznikov.

40 7

(3) Tukaj je sedem izmerjenih vrednosti: 4, 7, 5, 6, 5, 11, 4. Pois¢i mediano.

(5) Povzetek s petimi stevili vkljucuje

(a) povprecje in standardni odklon.
(b) mediano in povprecje.

(c) kvartile.
(6) Povprecje vrednosti 4, 5, 5, 7, 6, 6, 9 je 6. Koliko je standardni odklon?

(a) 2,67
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(b) 1,63
(c) 1,51
(7) Dnevna poraba ledu y (v funtih) v zabavisénem parku je povezana z maksi-

malno temperaturo z (v °F). Recimo, da je enacba regresijske premice naj-
manjsih kvadratov y = 50 + 20x. Napovej porabo ledu za dan, ko je maksi-
malna temperatura 70°F.

(a) 1 funt

(b) 190 funtov

(c) 1450 funtov

2.16 Naloge

Veliko nalog zahteva uporabo kalkulatorja (ali programov), ki zna iz vnesenih po-
dakov poiskati povprecje, standardni odklon, korelacijo, naklon in zacetno vrednost

regresijske premice najmanjsih kvadratov.

Prikaz porazdelitev

(1) Spodaj je del podatkov, ki opisujejo porabo goriva za vozila letnika 1998 v

miljah na galono. Kaj so pri teh podatkih posamezniki in kaj spremenljivke?

Znamka Stevilo Mestna Zunajmestna

in model Menjalnik cilindrov poraba poraba
BMW 3181 Avtomatski 4 22 31
BMW 3181 Roéni 4 23 32
Buick Century Avtomatski 6 20 29
Chevrolet Blazer Avtomatski 6 16 20

(2) Okoljevarstvena agencija zahteva, da proizvajalci avtomobilov za vsako vozilo
navedejo porabo pri mestni voznji in na daljsih relacijah. V tabeli 2.4 so
navedeni podatki o porabi na daljsih relacijah (v miljah na galono) za 26

srednje velikih avtomobilov letnika 1998.
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(a) Narisi histogram porabe za te avtomobile.
(b) Opisi glavne znacilnosti (obliko, sredisce, razpon, ubeznike) porazdelitve
porabe.

(¢) Vlada uvede posebni davek na “pozresne” avtomobile. Kateri od nave-

denih po tvojem mnenju sodijo v to skupino?

Model Poraba | Model Poraba
Acura 3.5RL 25 Lexus GS300 23
Audi A6 Quattro 26 Lexus LS400 25
Buick Century 29 Lincoln Mark VIII 26
Cadillac Catera 24 Mazda 626 33
Cadillac Eldorado 26 Mercedes-Benz E320 29
Chevrolet Lumina 29 Mercedes-Benz E420 26
Chrysler Cirrus 30 Mitsubishi Diamante 24
Dodge Stratus 28 Nissan Maxima 28
Ford Taurus 28 Oldsmobile Aurora 26
Honda Accord 29 Rolls-Royce Silver Spur 16
Hyundai Sonata 27 Saab 900S 25
Infiniti 130 28 Toyota Camry 25
Infiniti Q45 23 Volvo S70 25

Tabela 2.4: Poraba goriva na daljsih relacijah za srednje velike avtomobile letnika 1998.

(3)

(4)

Histogram na sliki 2.13 prikazuje podatke o urah, ob katerih so na posamezen
dan prvic¢ opazili bliske med neko studijo v Koloradu. Opisi to porazdelitev:
Ali je priblizno simetri¢na ali izrazito asimetricna? Kje je sredis¢e? So prisotni

ubezniki ali vrzeli?

Skupni donos delnice je sprememba v trzni vrednosti plus morebitne dividende.
Obicajno skupni dobicek izrazimo kot odstotek zacetne vrednosti. Na sliki 2.14
je histogram porazdelitve skupnih donosov za vseh 1528 delnic, s katerimi so
poslovali na newyorski borzi v enem letu. Kot na sliki 2.3 gre za histogram
odstotkov v vsakem razredu, ne pa Stevila delnic. (Vir: J. K. Ford, Diversi-
fication: How many stocks will suffice? American Association of Individual
Investors Journal (Januar 1990): 14-16.)

(a) Opisi splosno obliko porazdelitve skupnih donosov.
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Stevilo prvih bliskow.

o

¥ 8 g

10 11 12 13 14 L 16 17

Cas po polnoéi.

Slika 2.13: Razporeditev ¢asov prvih pojavov bliskov za vsak dan opazovanj v zvezni drzavi
Kolorado.

(b) Koliko priblizno je mediana te porazdelitve? (Se pravi, za katero vrednost
velja, da je priblizno polovica donosov pod in polovica nad njo?)

(c) Priblizno koliksna sta bila najveéji in najmanjsi skupni donos? (To nam
pove, kaksen je razpon porazdelitve.)

(d) Negativni skupni donos pomeni, da je lastnik delnice izgubil denar. Ko-

liksen je odstotek delnic, ki so prinesle izgube?

b
cn

Delez NYSE delnic.

—60 —40 —20 0 20 40 60 80 100

Dieled slkupnega donosa.

Slika 2.14: Razporeditev deleza skupnih donosov za vse standardne delnice newyorske borze v
enem letu.
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(5) Leta 1798 je angleski znanstvenik Henry Cavendish izmeril gostoto Zemlje
v natané¢nem eksperimentu s torzijsko tehtnico. Spodaj je njegovih 29 za-
porednih meritev iste koli¢ine (gostote Zemlje v primerjavi z gostoto vode),
opravljenih z istim instrumentom. (Vir: S. M. Stigler, Do robust estimators
work with real data? Annals of Statistic, 5(1977): 1055-1078.)

550 547 529 555 575 527
557 488 534 534 529 585
542 562 526 530 5,10 565
561 507 546 579 558

(a) Izdelaj stebelni diagram.
(b) Opisi porazdelitev: Ali je priblizno simetricna ali izrazito asimetri¢na?

Imamo vrzeli ali ubeznike?

(6) Raziskovalec ribistva je zbral naslednje podatke o dolzinah Sestletnih samic

belih krapov (v milimetrih):

217 230 220 221 225 223
219 217 225 228 234 222
231 222 220 222 222 223
225 214 221 233 227 234
223 225 253 220 213 224
235 283 210 218 235 231

(a) Izdelaj stebelni diagram.
(b) Izdelaj se histogram. Podatki lezijo med 210 in 283 mm. Razdeli jih v 5

razredov Sirine 15 mm, zacensi z

210 < dolzina < 285.

(c) Opisi porazdelitev: Ali je priblizno simetri¢éna ali izrazito asimetri¢na?

Imamo vrzeli ali ubeznike?

Opisovanje porazdelitev

(7) Tabela 2.3 podaja puste telesne teze in stopnje metabolizma za 7 moskih in 12
zensk. Primerjaj porazdelitvi telesne teze pri moskih in pri Zenskah s pomocjo
povzetkov s petimi §tevili in z vzporednima skatlama z brki. Kaj pokazejo
podatki?
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(8) Vrnimo se k podatkom o porabi iz tabele 2.4.

(a) Zapisi povzetek s petimi Stevili.
(b) Pomagaj si s kalkulatorjem, da najdes povprecje in standardni odklon.
(c¢) Odstrani Rolls-Roycea in ponovi izra¢une. Kateri od rezultatov se spre-

menijo in za koliko? Katero splosno dejstvo ilustrira ta primer?

(9) Tule so delezi glasov, ki so jih prejeli zmagoviti kandidati na volitvah med leti
1948 in 1996:

Leto 1948 1952 1956 1960 1964
Delez 49,6 551 574 497 61,1
Leto 1968 1972 1976 1930 1984
Delez 434 60,7 50,1 50,7 588
Leto 1988 1992 1996
Delez 53,9 432 492

(a) Napravi histogram.
(b) Koliksna je mediana delezev glasov?

(c) Volitvam pravimo plaz, e je delez glasov, ki jih je dobil zmagovalec, nad

tretjim kvartilom. Poisci tretji kvartil. Katere od volitev so bile plazovi?

(10) Nivo razliénih substanc v krvi vpliva na naSe zdravje. Spodaj so meritve
nivoja fosfatov v krvi pacienta (v miligramih fosfata na deciliter krvi), ki so

bile opravljene pri Sestih zaporednih obiskih klinike:

56 52 46 49 57 64

Graf pri samo Sestih podatkih ni zelo informativen, zato raje izracunamo pov-

precje in standardni odklon.

(a) Poisci povprecje po definiciji. Se pravi, sestej vseh Sest podatkov in vsoto
deli s 6.

(b) Poiséi standardni odklon po definiciji. Za vsako vrednost izracunaj njen
odklon od povprecja, jih kvadriraj in od tod izracunaj varianco in stan-
dardni odklon.
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(¢) Vnesi podatke v kalkulator in uporabi vgrajena programa za ra¢unanje
povprecja in standardnega odklona, da dobis T in s. Ali se rezultata

ujemata s tvojimi izracuni?

(11) Nekateri ljudje pazijo na koli¢ino zauzitih kalorij. Revija Consumer Reports
(Julij 1986, str. 366-367) je izmerila kalorije v 20 znamkah govejih hrenovk,
17 znamkah mesnih hrenovk in 17 znamkah piséancjih hrenovk. Tole so

racunalniski izpisi za vsako od treh vrst:

Povprecje = 156,8 Standardni odklon = 22,64
Min = 111 Max = 190 N=20

Mediana = 152,5 Kvartila = 140, 178,5
Povprecje = 158,7 Standardni odklon = 25,24
Min = 107 Max = 195 N=17

Mediana = 153 Kvartila = 139, 179

Povprecje = 122,5 Standardni odklon = 25,48

Min = 87 Max = 170 N=17
Mediana = 129 Kvartila = 102, 143

Uporabi te informacije, da nariSes vzporedne skatle z brki, ki bodo predsta-
vljale koli¢ine kalorij v treh vrstah hrenovk. Na kratko primerjaj te poraz-
delitve. Ali uzivanje perutninskih hrenovk zmanjsa koli¢ino zauzitih kalorij v

primerjavi z mesnimi ali govejimi hrenovkami?
(12) Ponovno si oglejmo podatke o dolzinah rib iz naloge 6.
(a) Poisci povzetek s petimi stevili za to porazdelitev. Katere od dolzin se

nahajajo v sredinskih 50% te porazdelitve?

(b) Ali po obliki porazdelitve pricakujes, da je povprecje manjse od mediane,
vecje ali priblizno enako veliko? Izracunaj to povprec¢je in preveri svojo
ugotovitev.

(c) Poiséi standardni odklon. Na podlagi oblike porazdelitve sklepaj, ali sta

T in s sprejemljivi meri za srediSc¢e in razpon.

(13) Izdelaj povzetek s petimi stevili za Cavendishove meritve gostote Zemlje iz

naloge 5. Kako se simetrija porazdelitve kaze v tem povzetku?
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(14)

(15)

(16)

(17)

(18)

Povprecje 29 meritev iz naloge 5 je bila Cavendisheva najboljsa ocena za go-

radi simetrije lahko porazdelitev povzamemo z T in s.)

Porazdelitev osebnih dohodkov v ZDA je moc¢no desno asimetri¢na. Leta 1997
sta bila povprecje in mediana dohodkov zgornjega 1% Americanov 330000 $ in
675000 $. Katera od teh vrednosti je povprecje in katera mediana? Odgovor

utemelji.

Casopisni ¢lanek poroca, da je od 411 igralcev v registru drzavne kosarkaske
lige v februarju leta 1998 le 139 igralcev zasluzilo ve¢ od povprecne place v
ligi, ki je bila 2,36 milijona dolarjev. Ali je ta vrednost povprecje ali mediana

visine plac igralcev? Kako to ves?

Rezultati odraslih na Stanford-Binetovem inteligenénem testu imajo povprecje

100 in standardni odklon 15. Koliksna je varianca?

Tole so podatki o stevilu “home runov”, ki jih je dosegel Babe Ruth v svojih
15 letih pri ekipi New York Yankees med leti 1920 in 1934:

54 59 35 41 46 25 47 60
54 46 49 46 41 34 22

Trenutni rekord stevila “home runov” v eni sezoni velike lige pripada Marku
McGuireu. Tole so rezultati, ki jih je Mark McGuire dosegel med letoma 1987
in 1998:

49 32 33 39 22 42 9 9
39 52 58 70

Dwvojni stebelni diagram nam pomaga pri primerjavi dveh porazdelitev. Stebla
napisemo kot obicajno, vendar tokrat nariSemo eno navpic¢no ¢rto na levi in
eno na desni. Na desni strani potem zapiSemo liste, ki pripadajo Ruthu, na
levi pa tiste, ki pripadajo McGuireu. Liste na vsakem steblu uredimo tako,
da narascajo od stebla navzven. Izdelaj dvojni stebelni diagram in na kratko
primerjaj rezultate obeh igralcev. McGuire se je leta 1993 poskodoval, leta
1994 pa so igralci stavkali. Kako se ta dogodka odrazata v rezultatih?
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Prikaz zvez

(19) Morske krave so velika, krotka morska bitja, ki zivijo ob obali Floride. Veliko
jih ubijejo ali poskodujejo hitri motorni colni. V tabeli 2.5 so podatki o stevilu
registriranih ¢olnov (v tiso¢ih) in $tevilu morskih krav, ki so jih ¢olni ubili med
leti 1977 in 1990.

Leto St. ¢olnov St. ubitih Leto St. ¢olnov St. ubitih
(v tiso¢ih) morskih krav (v tisoc¢ih) morskih krav
1977 447 13 1984 959 34
1978 460 21 1985 o985 33
1979 481 24 1986 614 33
1980 498 16 1987 645 39
1981 513 24 1988 675 43
1982 512 20 1989 711 50
1983 526 15 1990 719 47

Tabela 2.5: Smrti zaradi motornih ¢olnov za Florido, 1977-1990.

(a) Zelimo raziskati zvezo med stevilom motornih ¢olnov in &tevilom ubitih

morskih krav. Katera od spremenljivk je obrazlozitvena?

(b) Narisi razsevni diagram. Opisi smer, obliko in mo¢ zveze. Ali opazis

kaksne ubeznike ali druge pomembne nepravilnosti?

(20) Kako se spreminja poraba goriva, ko se povecuje hitrost? V spodnji tabeli
so zbrani podatki za britanski Ford Escort. Hitrost je merjena v kilometrih
na uro, poraba pa v litrih na 100 kilometrov. (Vir: T. N. Lam, Estimating
fuel consumption from engine size, Journal of Transportation Engineering,
111(1985): 339-357.)

(a) Narisi razsevni diagram. (Katera od spremenljivk je obrazlozitvena?)
(

)
b) Opisi vrsto zveze med spremenljivkama. Razlozi, zakaj je smiselna.
(c¢) Kako bi opisal(a) smer te zveze?

)

(d) Ali je zveza razumno mocna ali precej sibka? Odgovor utemelji.
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Hitrost Poraba Hitrost Poraba
(km/h) (1/100km) | (km/h) (1/100km)
10 21,00 90 7,57
20 13,00 100 8,27
30 10,00 110 9,03
40 8,00 120 9,87
50 7,00 130 10,79
60 5,90 140 11,77
70 6,30 150 12,83

80 6,95

Regresijske premice

(21) Raziskovalci, ki proucujejo kisli dez, so izmerili kislost padavin v divjini Ko-
lorada preko 150 zaporednih tednov. Kislost merijo v pH. Nizja pH vrednost
pomeni vecjo kislost. Raziskovalci so s ¢asom opazili linearni vzorec. Porocali
so, da se podatkom dobro prilega regresijska premica najmanjsih kvadratov z

enacbo
pH = 5,43 — (0,0053 - §t. tednov).
(Vir: W. M. Lewis in M. C. Grant, Acid precipitation in the western United
States, Science, 207(1980): 176-177.)
(a) Narisi graf te premice. Razlozi na preprost nacin, kaj nam premica pove
o spreminjanju pH skozi cas.

(b) Iz premice razberi, koliksna je bila vrednost pH na zacetku opazovanj
(tedni = 1) in na koncu (tedni = 150).

(c¢) Koliksen je naklon regresijske premice? Pojasni, kaj nam ta naklon pove

o hitrosti spreminjanja pH.

(22) Nadaljujmo z analizo podatkov o morskih kravah iz tabele 2.5. Tole so podatki
za nadaljna stiri leta:

1991 716 53 1993 716 35
1992 716 38 1994 735 49
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(23)

(24)

(25)

(26)

(a) Zacni z razsevnim diagramov iz naloge 19. Priblizno koliko morskih krav
bi bilo ubitih vsako leto, ¢e bi se Florida odlocila, da zamrzne Stevilo re-
gistracij motornih ¢olnov pri 716 0007 V diagram priblizno vrisi premico,

ki bo dala napoved.

(b) Dodaj nove podatke v svoj diagram. Izkazalo se je, da je stevilo registracij

res obstalo na 716 000 za tri leta. Kako natancna je bila tvoja napoved?

Recimo, da bi v daljni prihodnosti stevilo registriranih ¢olnov na Floridi dose-
glo dva milijona. Podaljsaj premico iz prejsSnje naloge in jo uporabi za napoved
Stevila ubitih morskih krav. Pojasni, zakaj je ta napoved zelo nezanesljiva.
(Uporabo premice, ki se prilega podatkom, za napoved odziva pri vredno-
sti spremenljivke x, ki lezi zunaj obmocja, na katerega se nanasajo podatki,
imenujemo ekstrapolacija. Napovedi, dobljene z ekstrapolacijo, so velikokrat

nezanesljive.)

Asfaltno cestis¢e se po izdelavi zacne suSiti in s ¢asom pridobiva trdnost.
Inzenirji uporabljajo regresijske premice, da predvidijo, kaksna bo trdnost po
28 dneh (ko bo susenje koncano) na podlagi meritev, ki jih izvedejo po 7 dneh.
Naj bo z mo¢ (v funtih na kvadratno in¢o) po 7 dneh in y moé¢ po 28 dneh. Iz
enega dela meritev so ugotovili, da je enacba regresijske premice najmanjsih
kvadratov enaka

y = 1389 + 0, 96z.

(a) Z besedami razlozi, kaj nam pove naklon 0,96 o susenju asfalta.

(b) Neka nova merjenja po 7 dneh pokazejo, da je moé¢ 3300 funtov na kva-

dratno inco. Napovej moc tega materiala po 28 dneh.

Korelacija in regresija najmanjsih kvadratov

V nalogi 20 so podatki o porabi goriva v odvisnosti od hitrosti za manjsi avto.
Izra¢unaj korelacijo (pomagaj si s kalkulatorjem ali racunalnikom). Pojasni,

zakaj je r majhen, ¢eprav sta poraba in hitrost moc¢no povezani.

Poisci enacbo regresijske premice najmanjsih kvadratov za podatke o morskih
kravah iz tabele 2.5. S pomoc¢jo enacbe napovej stevilo smrti za leto, v katerem
bo na Floridi registriranih 716 000 motornih ¢olnov. Primerjaj to napoved s

svojo oceno iz naloge 22.
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(27)

(28)

(29)

Recimo, da bi se zenske vedno porocile z moskimi, ki so dve leti starejsi od
njih. Koliksna bi bila v tem primeru korelacija med starostjo moza in zene?

(Namig: Narisi razsevni diagram za razlicne starosti.)

Archaeopteryz je izumrla zver, ki je imela perje kot ptice ter zobovje in dolgi
rep kot plazilci. Znanih je le Sest primerkov fosilov. Ker se ti primerki zelo
razlikujejo v velikosti, so nekateri znanstveniki mnenja, da gre za razli¢ne vrste
in ne za posamezne pripadnike iste vrste. Ce fosili pripadajo isti vrsti in se
razlikujejo v velikosti le zato, ker so eni mlajsi od drugih, bi morala obstajati
linearna zveza med dolzinami nekega para kosti za vse primerke. Ubezniki bi
v tem primeru sugerirali, da gre za drugo vrsto. V naslednji tabeli so podatki
o dolzini (v c¢m) kosti, imenovane femur (gre za eno od kosti noge) in dolzini
kosti, imenovane humerus (kost zgornjega dela roke), za pet fosilov, pri katerih
sta bili obe kosti ohranjeni. (Vir: M. A. Houck et al., Allometric scaling in the
earliest fossil bird, Archaeopteryx lithographica, Science, 247(1990): 195-198.)

Femur 38 56 59 64 74
Humerus 41 63 70 72 84

(a) Narisi razsevni diagram. Ali menis, da pripada vseh pet primerkov isti

vrsti?

(b) Po definiciji izracunaj korelacijo . Se pravi, pois¢i povpreéje in standar-
dni odklon dolzin femurjev in dolzin humerusov. (Za ra¢unanje povprecij
in standardnih odklonov uporabi kalkulator.) Nato izracunaj odklone od

povprecja in uporabi formulo za 7.

(c) Vnesi te podatke v kalkulator in uporabi vgrajeno funkcijo za izracun r.

Prepricaj se, da dobis isti rezultat kot v tocki (b).

Prehrambena industrija je prosila skupino 3368 ljudi, da ocenijo stevilo kalorij
v veCjem Stevilu pogostih vrst hrane. Tabela 2.6 prikazuje povprec¢ja njihovih

ocen in dejanska stevila kalorij.

(a) Menimo, da stevilo kalorij, ki jih dolo¢ena vrsta hrane dejansko vsebuje,
pomaga razloziti vrednosti, ki jih ljudje ugibajo. S tem v mislih narisi

razsevni diagram za dane podatke.

(b) Poiséi korelacijo r (pomagaj si s kalkulatorjem). S pomocjo razsevnega

diagrama pojasni, zakaj je dobljeni r smiseln.
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(¢) Vsa ugibanja so vec¢ja od dejanskih vrednosti. Ali to dejstvo kakorkoli
vpliva na korelacijo? Kako bi se r spremenil, ¢e bi bile vse ocene za 100
kalorij visje?

(d) Ocene so veliko previsoke v primeru $pagetov in tortice. Obkrozi ustrezni

tocki na svojem razsevnem diagramu. Izracunaj r za ostalih osem vrst

hrane, ti dve pa izpusti. Pojasni, zakaj se je r spremenil tako, kot se je.

Hrana Uganjene kalorije Dejanske kalorije
Polnomastno mleko 196 159
Spageti s paradiznikovo omako 394 163
Makaroni s sirom 350 269
Rezina pSeni¢nega kruha 117 61
Rezina belega kruha 136 76
Cokoladna rezina 364 260
Slani krekerji 74 12
Srednje veliko jabolko 107 80
Srednje velik krompir 160 88
Tortica s smetano 419 160

Tabela 2.6: Ocenjene in dejanske kalorije v desetih vrstah hrane.

(30) Nadaljujmo z analizo podatkov iz tabele 2.6.

(a) Pomagaj si s kalkulatorjem, da poisces regresijsko premico najmanjsih
kvadratov za primer uganjenih kalorij v odvisnosti od dejanskih kalorij.
To naredi dvakrat, najprej za vseh 10 podatkov, nato pa Se tako, da

izpustis Spagete in tortico.

(b) Narisi obe premici na razsevni diagram iz prejsnje naloge. (Ena ¢rta
naj bo narisana ¢rtkano, da ju lahko razlo¢imo.) Ali ubeznika bistveno

spremenita premico?

(31) Poisci enacbo regresijske premice najmanjsih kvadratov za podatke o porabi
goriva v odvisnosti od hitrosti iz naloge 20. Narisi razsevni diagram in vanj
vrisi e to premico. To je premica, ki se najbolje prilega podatkom (v smislu

najmanjsih kvadratov), vendar pa je ne bi uporabili za napovedovanje.
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(32) Enacba regresijske premice za porabo plina y v odvisnosti od stopinjskih dni
x se je glasila
y=3,48+0,57x.

Vnesi podatke iz tabele 2.2 v svoj kalkulator.

(a) Uporabi funkcijo za racunanje regresije na svojem kalkulatorju, da poisces

enacbo regresijske premice najmanjsih kvadratov.

(b) S kalkulatorjem pois¢i povpreéji in standardna odklona spremenljivk z in
y ter njuno korelacijo r. S pomocjo teh poiséi naklon regresijske premice
b in zacetno vrednost a tako, da uporabis ustrezno enacbo za regresij-
sko premico. Prepricaj se, da z (a) in (b) dobi$ res premici iz primera.

(Rezultati se lahko malo razlikujejo zaradi zaokrozevanja.)

(33) Mocna zveza med dvema spremenljivka ne pomeni vedno, da ena od spremen-
ljivk povzroca spremembe druge. Nekdo ugotovi, “Obstaja mocna pozitivna
korelacija med stevilom gasilcev, ki gasijo pozar, in skodo, ki jo ta pozar pov-
zroci. Ce torej h gasenju poklicemo veé gasilcev, bo skoda samo §e vecja.”

Pojasni, zakaj je taksno sklepanje napacno.

(34) Mocna zveza med dvema spremenljivka ne pomeni vedno, da ena od spre-
menljivk povzroca spremembe druge. Raziskave kazejo, da obstaja pozitivna
korelacija med velikostjo bolnisnice (merjeno s stevilom postelj =) in medi-
ano Stevila dni y, ki jih pacienti prezivijo v bolnisnici. Ali to pomeni, da si
lahko skrajsamo Stevilo bolnisni¢nih dni, ¢e za zdravljenje izberemo manjso

bolnisnico? Razlozi.

(35) Sprememba merskih enot lahko mocno spremeni izgled razsevnega diagrama.

Oglej si naslednje podatke:

x| -4 -4 -3 3 4 4
y| 05 -06 -05 05 05 -06

(a) Narisi osi « in y tako, da obe segata od -6 do 6. Vrisi podatke na to sliko.
(b) Izracunaj vrednosti novih spremenljivk 2’ = {5 in 3 = 10y. Na isto sliko
nari$i Se ¥y’ v odvisnosti od 2’ tako, da uporabi$ za te tocke drugacne

simbole. Dobljena diagrama se po videzu zelo razlikujeta.

(c¢) Uporabi kalkulator, da izracunas korelacijo med = in y. Nato izracunaj se
korelacijo med 2’ in 3y/. Kako sta obe korelaciji povezani? Razlozi, zakaj

to ni presenetljivo.
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(36) S pomocjo enacbe za regresijsko premico najmanjsih kvadratov pokazi, da ta
premica vedno poteka skozi tocko (Z,7). Se pravi, postavi x = T in pokazi, da

iz enacbe za premico dobis napoved y = 7.

Dodatne naloge

(37) V tabeli 2.7 so zbrani podatki o stevilu prebivalstva za drzave ZDA (v tisocih).
Izdelaj stebelni diagram ali histogram s temi podatki. Na kratko opisi obliko,
srediSce in razpon porazdelitve prebivalstva. Pri tem pazi, da podas primerne
Stevilske vrednosti sredisca in razpona. Razlozi, zakaj oblika porazdelitve ni

presenetljiva. Ali se ti zdi, da so katere od drzav ubezniki?

Drzava Pop. | Drzava Pop. | Drzava Pop. | Drzava Pop.

AL 4273 1L 11,847 | MT 879 | RI 990
AK 607 | IN 5841 | NE 1,652 | SC 3,699
AZ 4428 | 1A 2852 | NV 1,603 | SD 732

AR 2,510 KS 2,572 NH 1,162 TN 5,320
CA 31,878 KY 3,884 NJ 7,988 TX 19,128
CO 3,823 LA 4,351 NM 1,713 uT 2,000

CT 3,274 ME 1,243 NY 18,185 VT 589
DE 725 MD 5,072 NC 7,323 VA 6,675
DC 543 MA 6,092 ND 644 WA 2,533

FL 14,400 | MI 9594 | OH 11,173 | WV 1,826
GA 7,353 | MN 4,658 | OK 3,301 | WI 5,160
HI 1,184 | MS 2,716 | OR 3,204 | WY 481
D 1,189 | MO 5359 | PA 12,056

Tabela 2.7: Prebivalstvo ZDA (v tiso¢ih).

(38) Zunanji igralec kluba New York Yankees Roger Maris je leta 1961 podrl rekord,
ki ga je postavil Babe Ruth, in drzal novi rekord vse do leta 1998, ko je Mark
McGuire dosegel 70 “home runov”. Tole so podatki o “home runih”, ki jih je

zadel Maris v svojih 10 letih v ameriski ligi:
14 28 16 39 61 33 23 26 8 13

Marisovih rekordnih 61 “home runov” je v tem primeru ubeznik.
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(a) S pomocjo kalkulatorja poiséi povpreéje T in standardni odklon s.

(b) S pomocjo kalkulatorja izrac¢unaj T in s za devet podatkov, ki ostanejo,

ko odstranis ubeznika. Kako to vpliva na vrednosti T in s?

(39) Obicajni kriterij za iskanje potencialnih ubeznikov v mnozici podatkov izgleda
takole:

I. Poiséi kvartila ()1 in Q3 in medkvartilni obseg, IQR = Q3 — Q1. Medkvar-

tilni obseg je razpon srednje polovice podatkov.

IT. Neka vrednost je ubeznik, ¢e lezi ve¢ kot 1,5 IQR nad tretjim ali pod

prvim kvartilom.

Ali je po tem kriteriju Rolls-Royce iz tabele 2.4 potencialni ubeznik? Ali sta
Aljaska in Florida iz tabele 2.1 ubeznika?

(40) Tabela 2.8 vsebuje podatke o ¢asu prezivetja (v dneh) za 72 morskih prasickov,
ki so jih pri neki medicinski raziskavi okuzili s tubercle bacilli*. Napravi histo-
gram za te podatke. Ali je porazdelitev casa prezivetja priblizno simetricna
ali izrazito asimetricna? Ali bi bilo glede na obliko bolje uporabiti povzetek
s petimi Stevili ali T in s za numeric¢ni opis porazdelitve? Izbrani opis tudi

izracunaj.

43 45 53 56 56 57 58 66 67 73
4 79 8 8 81 81 81 8 8 83
8 8 &8 91 91 92 92 97 99 99
100 100 101 102 102 102 103 104 107 108
109 113 114 118 121 123 126 128 137 138
139 144 145 147 156 162 174 178 179 184
191 198 211 214 243 249 329 380 403 511
522 598

Tabela 2.8: Cas prezivetja morskih pragickov (v dneh).

(41) Poisci povprecje in mediano podatkov o prezivetju morskih prasickov iz tabele
2.8. S pomocjo splosne oblike porazdelitve pojasni zvezo med tema dvema

merama srediSca.

3Povzroéitelj tuberkuloze. (Op. prev.)
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(42)

(43)

(44)

(45)

(46)

(47)

Izbrati moras stiri cela stevila med 0 in 10, pri ¢emer lahko kaksno od stevil

izberes veckrat.

(a) Izberi ta Stiri Stevila tako, da bo standardni odklon kar najmanjsi.

(c) Ali imas pri (a) oz. (b) ve¢ moznih izbir? Pojasni.

Poisci kaksno mnozico zanimivih podatkov na statisticnem uradu ali v kaksSnem
porocilu (na primer stopnjo osipa v Solah ali pa bruto domadci proizvod po
drzavah). Izdelaj histogram teh podatkov ter opisi porazdelitev in morebitne

ubeznike. Dodaj Se numeri¢ni povzetek podatkov.

Ameriski kolidzi objavijo “povprecne” rezultate sprejemnih izpitov (SAT) bo-
docih brucev. Obicajno kolidzi zelijo, da bi bilo to “povprecje” karseda visoko.
V nekem clanku v New York Timesu so ugotavljali, da “nekateri privatni
kolidzi, ki kupijo veliko najboljsih studentov s Stipendijami za nadarjene, raje
uporabljajo povprecje, medtem ko imajo javni kolidzi s prostim vpisom raje
mediano.” Uporabi svoje znanje o lastnostih povprecja in mediane ter tako

pojasni te preference.

Podaj primer majhne mnozice podatkov, za katero je povprecje vecje od tre-

tjega kvartila.

Okroznica nekega vzajemnega sklada pravi, “Dobro razprsen (diverzificiran)
portfelj vsebuje vrednostne papirje z nizkimi korelacijami.” V okroznici je tudi
tabela korelacij med donosi razlicnih vrst investicij. Na primer, korelacija med
obveznicami in delnicami velikih podjetij je 0,50 in korelacija med obveznicami

in delnicami manjsih podjetij je 0,21.

(a) Rachel veliko investira v obveznice. Nalozbe zeli razprsiti z dodatnimi
vlaganji, katerih donosi niso tesno povezani z donosi njenih obveznic. Ali

naj izbere delnice velikih ali manjsih podjetij? Pojasni.

(b) Ce zeli Rachel nalozbo, ki bi naraséala, kadar bi donosi iz njenih obveznic

padali, kaksno korelacijo mora poiskati?

Nekateri ljudje mislijo, da obnasanje trga vrednostnih papirjev v januarju na-
poveduje, kako se bo trg obnasal preostali del leta. Naj bo obrazlozitvena
spremenljivka x delez sprememb v indeksu trga vrednostnih papirjev v me-

secu januarju in naj bo odzivna spremenljivka y letna sprememba v indeksu.
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Pricakujemo pozitivno korelacijo med x in y, ker spremembe v januarju prispe-

vajo k celoletnim spremembam. Iz podatkov za leta 1960 do 1997 izracunamo:

T=1,75% s,=5236% r=0,596%
7=9,01% s,=1535%

(a) Poisci enacbo premice najmanjsih kvadratov za napoved celoletnih spre-

memb iz januarskih.

(b) Povprecna sprememba v januarju je T = 1, 75%. Uporabi izracunano re-
gresijsko premico za napoved spremembe indeksa za leto, ko je v januarju

indeks narastel za 1, 75%. Kaj opazis? (Glej nalogo 36.)

(48) Kaze, da morda pitje zmernih koli¢in rdecega vina zmanjsa tveganje za kar-
diovaskularna obolenja. Tabela 2.9 vsebuje podatke o porabi rdecega vina in
Stevilu smrti zaradi kardiovaskularnih obolenj v 19 razvitih drzavah iz leta
1989. Porabo vina merimo v litrih alkohola na osebo, stopnjo smrti pa v

Stevilu smrti na 100 000 prebivalcev.

(a) Narisi razsevni diagram za te podatke tako, da bo razviden morebiten

vpliv pitja vina na smrti zaradi kardiovaskularnih obolenj.

(b) Enacba ustrezne regresijske premice najmanjsih kvadratov je
y = 260,56 — 22,969x.

Narisi to premico na razsevni diagram.

(c) S pomocjo regresijske premice predvidi smrtnost zaradi kardiovaskularnih

obolenj v drzavi, v kateri letno porabijo 5 litrov alkohola na osebo.

(d) Ali prihajajo ti podatki iz opazovalne studije ali iz eksperimenta? Menis,
da so ti podatki dober razlog za prepricanje, da bi povecanje kolicine
zauzitega alkohola v ZDA (na primer iz 1,2 na 5 litrov na osebo) zmanjsalo

smrtnost zaradi kardiovaskularnih obolenj? Odgovor utemelji.

(49) Tabela 2.10 predstavlja stiri nabore podatkov, ki jih je pripravil statistik Frank
Anscombe kot ilustracijo nevarnosti racunanja brez predhodne grafi¢ne pred-

stavitve podatkov.

(a) Brez risanja razsevnih diagramov poisci korelacijo in regresijsko premico
najmanjsih kvadratov za vsako od skupin. Kaj opazis? Uporabi regresij-

sko premico za napoved vrednosti spremenljivke y pri x = 10.
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Alkohol (v litrih Stopnja smrti zaradi
Drzava na prebivalca) kardiovaskularnih obolenj
Avstralija 2,5 211
Avstrija 3,9 167
Belgija/Luks. 29 131
Kanada 2,4 191
Danska 2,9 220
Finska 0,8 297
Francija 9,1 71
Islandija 0,8 211
Irska 0,7 300
I[talija 7.9 107
Nizozemska 1,8 167
Nova Zelandija 1,9 266
Norveska 0,8 227
Spanija 6,5 86
Svedska 1,6 207
Svica 5.8 115
Zdruzeno kraljevstvo 1,3 285
ZDA 1,2 199
Zahodna Nemcija 2,7 172

Tabela 2.9: Koli¢ina zauzitega vina in smrti zaradi kardiovaskularnih obolenj za izbrane drzave.

(b) Izdelaj razsevne diagrame za vsako od skupin in v vsakega dodaj pripa-

dajoco regresijsko premico.

(c¢) V katerih od teh stirih primerov bi bilo smiselno uporabiti regresijsko
premico za opis odvisnosti y od 7 V vsakem od primerov svoj odgovor

utemelji.

(50) Studija ukrepov za ravnanje z odplakami meri potrebe po kisiku pri razgraje-
vanju usedlin. Naj bo y logaritem potrebe po kisiku (v miligramih na minuto)
in = skupni delez usedlin (v miligramih na liter odplak). Z 20 merjenji smo

dobili podatke v spodnji tabeli.

(a) Iz podatkov izdelaj razsevni diagram. Ali obstaja priblizno linearna

zveza? So prisotni ubezniki?
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Skupina A

x| 10 8 13 9 11 14 6 4 12 7 5
y|804 695 758 881 833 996 7,24 426 10,84 4,82 5,68
Skupina B

x| 10 8 13 9 11 14 6 4 12 7 5
y 1914 814 874 877 926 8§10 6,13 3,10 9,13 7,26 4,74
Skupina C

x| 10 8 13 9 11 14 6 4 12 7 5
y| 746 6,77 12774 711 781 884 6,08 539 815 6,42 573
Skupina D

x| 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 19
y| 6,58 576 7,71 884 847 7,04 525 556 791 6,89 12,50

Tabela 2.10: Stiri skupine podatkov za proucevanje korelacije in regresije.

(b) Narisi na diagram premico, ki se na oko najbolje prilega podatkom. Upo-

rabi premico za napoved logaritma potrebe po kisiku y pri z = 4.

72 78 71 6,4 64 51 5,9 5,3 5,0 5,0

1,566 090 0,75 0,72 031 036 0,11 0,11 -0,20 -0,15

X

48 44 43 37 39 36 44 33 29 28

y

0,00 0,00 -0,09 -0,22 -040 -0,15 -0,22 -0,40 -0,52 -0,05

(51) Multimedijska racunalniska igrica vsebuje test ves¢ine uporabljanja racunal-

niske miske. Program narise krog na slucajno izbranem polozaju na zaslonu.

Igralec se trudi z misko kar najhitreje klikniti kjerkoli v notranjosti kroga.

Nov krog se pojavi takoj, ko je uporabnik kliknil prejsnjega. V tabeli 2.11 so

podatki o rezultatih, ki jih je dosegel neki igralec, po 20 za vsako roko. Razdalja

pomeni razdaljo miskinega kazalca od sredis¢a novega kroga v enotah, ki so

odvisne od velikosti zaslona. Cas pomeni ¢as, ki ga je igralec potreboval za

naslednji klik (v milisekundah).

(a) Sumimo, da je cas odvisen od razdalje. Napravi razsevni diagram ¢asa v

odvisnosti od razdalje, pri cemer za vsako roko uporabi drugacne simbole.
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(b) Opisi obe zvezi. Ali se pozna, da je igralec desnicar?

(c) Poisci regresijsko premico za vsako roko posebej. Narisi ti dve premici na

diagram. Primerjaj korelaciji pri obeh rokah. Zakaj sta podobni, ¢eprav

je eden od vzorcev precej bolj oster kot drugi?

Cas Razdalja Roka | Cas Razdalja Roka
115 190,70 desna | 240 190,70 leva
96 138,52 desna | 190 138,52 leva
110 165,08 desna | 170 165,08 leva
100 126,19 desna | 125 126,19 leva
111 163,19 desna | 315 163,19 leva
101 305,66 desna | 240 305,66 leva
111 176,15 desna | 141 176,15 leva
106 162,78 desna | 210 162,78 leva
96 147,87 desna | 200 147,87 leva
96 271,46 desna | 401 271,46 leva
95 40,25 desna | 320 40,25 leva
96 24,76 desna | 113 24,76 leva
96 104,80 desna | 176 104,80 leva
106 136,80 desna | 211 136,80 leva
100 308,60 desna | 238 308,60 leva
113 279,80 desna | 316 279,80 leva
123 125,51 desna | 176 125,51 leva
111 329,80 desna | 173 329,80 leva
95 51,66 desna | 210 51,66 leva
108 201,95 desna | 170 201,95 leva

2.17 Tehnoloski koticek

Tabela 2.11: Odzivni ¢as v raéunalniski igrici.

Racunanje povprecja in standardnega odklona

Preglednice nas oskrbijo s preprostim nac¢inom kopiranja formul. Ta posebnost nam

pride prav pri racunanju povprecja in standardnega odklona mnozice podatkov. Na
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U,

sliki 2.15 so podatki o 15 sluc¢ajnih metih kocke zapisani v stolpcu, oznac¢enim z “x”.
Za izracun povprecja teh vrednosti najprej vrednosti sestejemo z uporabo funkcije
=Sum(B2:B16). S pomocjo vsote iz B18 lahko izracunamo povprecje tako, da jo

delimo s stevilom podatkov n, torej s funkcijo =B18/15.

A B C D E F

1 X povprecje | (x-povp.) | (x-povp.) 2
2 2 3,6 -1,6 2,56
3 6 2,4 5,76
4 6 2,4 5,76
5 1 -2,6 6,76
6 1 -2,6 6,76
7 1 -2,6 6,76
8 5 1,4 1,96
9 4 0,4 0,16
10 6 2.4 5,76
11 3 -0,6 0,36
12 3 -0,6 0,36
13 1 -2,6 6,76
14 6 2,4 5,76
15 5 1,4 1,96
16 4 0,4 0,16
17

18 vsota 54 57,6
19 | povprecje 3,6

20 varianca 4,114286
21 st. odklon 2,02837

Slika 2.15: Uporaba preglednice za rac¢unanje povprecja in standardnega odklona.

Ce zelimo uporabiti formulo za varianco, ki smo jo spoznali v tem poglavju, moramo
izracunati razliko med vsakim od podatkov in povprecjem. Povprecje vpisemo v
polje C2 in razliko v polje D2 s pomocjo formule =B2-C2. Kvadrat te razlike zapisemo
v E2 s formulo =D2"2. Ko smo napravili prvo vrstico teh treh stolpcev, dobimo

preostale tako, da kopiramo in prilepimo te formule.

Nazadnje sestejemo vrednosti v zadnjem stolpcu in vsoto delimo z n—1. Ce zapisemo



110 Analiza podatkov

varianco v E20, lahko standardni odklon dobimo s formulo Sqrt (E20).

Naloga 1. Generiraj rezultate 50 metov kocke z uporabo prave kocke ali pa z gene-
ratorjem nakljucnih Stevil iz programa za delo s preglednicami. Kot v zgornjem

primeru izracunaj povprecje in standardni odklon teh podatkov.

Naloga 2. Uporabi ukaz Sort, da svoje podatke uredis od najmanjSega do najvec-

jega. S pomocjo te ureditve nato poisci mediano in kvartile.

Racunanje premice najmanjsih kvadratov

Premico najmanjsih kvadratov lahko opiSemo z njenim naklonom in zac¢etno vredno-
stjo. S pomocjo formul, ki se nekoliko razlikujejo od tistih, ki smo jih spoznali v tem
poglavju, lahko naklon in zacetno vrednost izraéunamo iz z, y, 2% in zy. Preglednica
na sliki 2.16 vsebuje stolpce s temi podatki. Formuli za izraza na poljih C2 in D2 sta

=A2%A2 in =A2*B2. S kopiranjem teh formul zakljuci tretji in cetrti stolpec.

A B C D E
1 X y x 2 Xy
2 1 5 1 5
3 6 8 36 48
4 4 8 16 32
5 4 7 16 28
6 2 8 4 16
7 4 10 16 40
8 4 9 16 36
9 1 3 1 3
10 2 7 4 14
11 1 5 5
12
13 29 70 99 227 10
14
15 naklon | 1,610738
16 | zac. vred. | 2,328859

Slika 2.16: Preglednica za ra¢unanje premice najmanjsih kvadratov.
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Nato uporabi ukaz Sum za izracun vsote v vsakem od stolpcev. Elementi 13. vrstice

zdaj ustrezajo vrednostim x, y, 22 in zy. Naklon dobimo s formulo
=(E13%D13-B13*A13) / (E13*C13-A13%A13).
Ker je v E13 zapisano stevilo podatkov, dobimo zacetno vrednost po formuli
=B13/E13-C15%A13/E13.

Izberi podatke o x in y in narisi te tocke s pomocjo ukaza za risanje razsevnega
diagrama (Scatterplot Graph). Opazis lahko, da podatki priblizno sledijo premici.
Iz izracunanega naklona in zacetne vrednosti razberi, da premica poteka skozi tocki

(0,2.3) in (6,12). Ta premica je prikazana na razsevnem diagramu na sliki 2.17.

12

y

Slika 2.17: Programi za delo s preglednicami znajo narisati tudi razsevne diagrame (scatterplot).

Naloga 3. Napravi naslednji eksperiment: vrzi ¢rno in belo kocko. Naj bo x stevilo
pik na beli kocki in y vsota pik na obeh kockah. Naredi 20 ponovitev tega
eksperimenta, nato pa narisi razsevni diagram dobljenih podatkov in izracunaj

premico najmanjsih kvadratov.
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Naloga 4. Poisci v ¢asopisu finan¢ni porocili dveh razliénih dni. Izberi 20 delnic in

zapisi njihove vrednosti na prvi dan v stolpec x, vrednosti drugega dne pa v
stolpec y. Narisi razsevni diagram in izracunaj premico najmanjsih kvadratov
za te podatke. Svoj model nato preveri tako, da izberes 10 dodatnih delnic,
poisces njihove vrednosti na prvi dan in uporabis premico najmanjsih kvadra-

tov, da oceni$ vrednosti delnic na drugi dan. Kako natan¢ne so te ocene?

Raziskovanje

Kako se spreminjajo povprecje, mediana, kvartili, varianca in standardni odklon,

ko stevilo podatkov narasca? Simuliraj 20, 100 in 500 metov kocke in izracunaj ta

Stevila za vsakega od teh primerov. Katera od teh stevil ostajajo priblizno enaka?

Katera se bistveno spremenijo? Zakaj?

2.18 Pisni projekti

(1)

(2)

Del analize podatkov je oprezanje za neverjetnimi Stevili. Spodaj je del poro-
¢ila o problemu pocitniskih jaht, ki onesnazujejo morje z metanjem odpadkov

¢ez krov. Pojavilo se je v reviji Condé Nast Traveler junija 1992.

Na sedemdnevnem krizarjenju lahko srednje velika ladja (priblizno
1000 potnikov) nagrmadi 222 000 skodelic kave, 72 000 plocevink
brezalkoholnih pijac¢, 40 000 plocevink in steklenic piva in 11 000

steklenic vina.

Ali so te Stevilke verjetne? Napisi kratek esej, v katerem zagovarjas svoje

stalisce. Vkljuci tudi par izracunov, ki podpirajo tvoje zakljucke.

Razmisljanje o stevilih zahteva vec kot le sposobnost racunanja. Ali se je do-
hodek Americanov v zadnjih desetletjih zmanjsal? Spodaj je nekaj podatkov,
ki so se pojavili v debati na to temo. Po prilagoditvi podatkov inflaciji se je
mediana dohodkov ameriskih gospodinjstev zvisala iz 33 181 $ leta 1970 na
35492 $ leta 1996. To je 7% porast v le 26 letih. Bruto domaci proizvod pa se
je po drugi strani povecal iz 12070 $ v letu 1970 na 18 136 $ v letu 1996. To
je 50% porast. Vsi ti podatki prihajajo z Urada za delavsko statistiko, torej

so zanesljivi.
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(3)

(4)

Napisi krajsi esej, v katerem pojasnis to navidezno protislovje. Vpliv ekstre-
mnih vrednosti na mediano in povprecje igra pomembno vlogo, to pa velja tudi
za spremembe, do katerih je v tem obdobju prislo v ameriskih gospodinjstvih.

(Gospodinjstvo sestavljajo ljudje, ki zivijo skupaj na istem naslovu.)

Mediji so polni dobrih in slabih grafov. Nekatere publikacije kot na primer USA
Today, se Se posebej pogosto posluzujejo grafov za prikaz podatkov. Poisc¢i vec
grafov iz ¢asopisov in revij (ne iz oglasov). Uporabi jih kot primere v kratkem
eseju o jasnosti, tocnosti in privla¢nosti grafov v medijih. Informacije o tem,
kaj so dobri grafi, lahko najdes v knjigah Tufteja in Clevelanda, ki sta navedeni

pod priporocenimi branji.

Oborozeni s programsko opremo lahko zacnemo raziskovati ve¢je mnozice po-
datkov. Pojdi na www.stat.purdue.edu/~dsmoore/data in nalozi datoteko
gpa.dat. Ta datoteka vsebuje podatke o vseh 78 ucencih sedmega razreda neke
podezelske Sole. Za vsakega ucenca imamo pet podatkov: GPA, povprecno
oceno, 1Q, rezultat inteligencnega testa, AGE, starost v letih, GENDER, spol,
pri cemer 1 oznacuje zenski in 2 moski spol, in SC, rezultat psiholoskega testa,

ki meri “samopodobo”.

Najprej si oglej porazdelitev GPA povprecij. Sestavi kratek opis porazdeli-
tve, vkljuéno z numeri¢nimi merami. Ali opazis kaksne ubeznike ali druge
nenavadne pojave? Nato analiziraj Se zvezo med inteligencnim koli¢nikom in
GPA. Ali ucenci z visjim inteligenénim kolicnikom dobivajo boljse ocene? Ali

je zveza moc¢na? Ali opazi$ kaksne nenavadne tocke?
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Poglavje 3

~ 0 o

Verjetnost: matematika nakljucij

Ste se kdaj vprasali, zakaj so igre na sreco, ki so za nekatere rekreacija ali pa droga,
tako dober posel za igralnice? Vsak uspeSen posel mora iz uslug, ki jih ponuja,
kovati napovedljive dobicke. To velja tudi v primeru, ko so te usluge igre na sreco.
Posamezni hazarderji lahko zmagajo ali pa izgubijo. Nikoli ne morejo vedeti, ¢e se
bo njihov obisk igralnice koncal z dobickom ali z izgubo. Igralnica pa ne kocka, pac

pa dosledno dobiva in drzava lepo sluzi na racun loterij in drugih oblik iger na sreco.

Presenetljivo je, da lahko skupni rezultat ve¢ tiso¢ nakljucnih izidov poznamo s
skoraj popolno gotovostjo. Igralnici ni potrebno obteziti kock, oznaciti kart ali
spremeniti kolesa rulete. Ve, da ji bo na dolgi rok vsak stavljeni evro prinesel
priblizno pet centov dobicka. Splaca se ji torej osredotociti na brezpla¢ne predstave
ali poceni avtobusne vozovnice, da bi privabili ve¢ gostov in tako povecali Stevilo

stavljenega denarja. Posledica bo vecji dobicek.

Igralnice niso edine, ki se okoriscajo z dejstvom, da so velikokratne ponovitve slu-
cajnih izidov napovedljive. Na primer, ¢eprav zavarovalnica ne ve, kater: od njenih
zavarovancev bodo umrli v prihodnjem letu, lahko precej natanéno napove, koliko
jih bo umrlo. Premije zivljenjskih zavarovanj postavi v skladu s tem znanjem, ravno

tako kot igralnica dolo¢i glavne dobitke.

Pojav je slucajen, ce so posamezni izidi negotovi, vendar pa je na dolgi

rok vzorec velikega stevila posameznih izidov napovedljiv.

Za statistika slucajen ne pomeni neurejen. Za slucajnostjo je neke vrste red, ki se

pokaze Sele na dolgi rok, po velikem Stevilu ponovitev. Veliko pojavov, naravnih in
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tistih, ki so delo ¢loveka, je slucajnih. Zivljenjska doba zavarovancev in barva las
otrok sta primera naravne slucajnosti. Res, kvantna mehanika zagotavlja, da je na
subatomskem nivoju v naravo vgrajena slucajnost. Teorija verjetnosti, matemati¢ni

opis slucajnosti, je bistvenega pomena za prenekatero sodobno znanost.

Igre nakljucij so primeri sluc¢ajnosti, ki jo namenoma povzroci clovek. Kocke v igral-
nicah so skrbno izdelane in izvrtane luknje, ki sluzijo oznacevanju pik, so zapolnjene
z materialom, ki ima enako gostoto kot ostali del kocke. S tem je zagotovljeno, da
ima stran s Sestimi pikami enako tezo kot nasprotna stran, na kateri je le ena pika.
Tako je za vsako stran enako verjetno, da bo koncala zgoraj. Vse verjetnosti in

izplacila pri igrah s kockami temeljijo na tej skrbno nacrtovani slucajnosti.

Tako statistiki kot upravniki igralnic se zanasajo na nacrtovano sluc¢ajnost, ¢eprav
statistiki uporabljajo tabele naklju¢nih stevil, ne pa kock in kart. Logika statisti¢nih
sklepov pociva na nacrtovani slucajnosti in na matematiki verjetnosti, prav tisti, ki
zagotavlja dobicke igralnicam in zavarovalnicam. Matematika nakljucij je tema tega

poglavja.

3.1 Kaj je verjetnost?

Matematika nakljucij, matematic¢ni opis slucajnosti, se imenuje teorija verjetnosti.

Verjetnost opisuje napovedljive vzorce, ki na dolgi rok vladajo slucajnim izidom.

Primer. (Metanje kovanca) Ko vrzemo kovanec, sta le dva mozna izida: glava
ali cifra. Na sliki 3.1 je prikazan rezultat 1000 metov kovanca. Za vsako stevilo
metov med 1 in 1000 smo narisali delez tistih metov, katerih rezultat je bila glava.
Prvi met je bila glava, zato je zacetni delez glav enak 1. Pri drugem metu je padla
cifra, zato se je delez glav po dveh metih zmanjsal na 0,5. Tretji met je bila spet

cifra, sledili pa sta ji dve glavi, zato je bil delez glav po petih metih enak g ali 0,6.

Delez metov, pri katerih pade glava, se na zacetku precej spreminja, vendar pa se
ustali, ko stevilo metov narasca. Nazadnje pride ta delez blizu 0,5 in tam obstane.
Pravimo, da se glava pojavi z verjetnostjo 0,5. Ta verjetnost je prikazana na grafu

z vodoravno c¢rto. ¢

Verjetnost vsakega od izidov slucajnega pojava je delez stevila pojavitev

tega izida v dolgem zaporedju ponovitev.

Lahko bi posumili, da je verjetnost glave enaka 0,5, ker ima kovanec le dve strani.
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Htevilo metowv.

Slika 3.1: Delez glav v odvisnosti od §tevila metov kovanca. Delez se séasoma ustali pri verjetnosti

za glavo.

Kot bomo videli v nalogah 1 in 2, take slutnje niso vedno pravilne. Ideja, ki se skriva
za verjetnostjo, je izkustvo. Se pravi, verjetnost temelji na opazovanjih, ne pa na
teoretiziranju. Verjetnost opisuje, kaj se zgodi po zelo velikem Stevilu poskusov, in

da jo dolo¢imo, moramo toliko poskusov res opazovati.

3.2 Verjetnostni modeli

Igralcem je ze dolgo casa znano, da se meti kovanca, kart ali kock s¢asoma ustalijo
v tocno doloc¢ene vzorce. Verjetnostna matematika ima zacetke v Franciji 17. sto-
letja, ko so hazarderji zaceli prihajati k matematikom po nasvete (ve¢ v okvirju na
strani 122). Ideja verjetnosti temelji na dejstvu, da lahko povpreéni rezultat velikega
Stevila slucajnih izidov poznamo z veliko gotovostjo. Vendar pa je definicija verje-
tnosti z izrazom “na dolgi rok” nejasna. Kdo ve, kaj “dolgi rok” je? Namesto tega
matematicno opisemo kako se verjetnosti obnasajo, pri cemer temeljimo na nasem
razumevanju delezev, ki se pojavljajo na dolgi rok. Da bi nadaljevali, si najprej
zamislimo zelo preprost sluc¢ajni pojav, en sam met kovanca. Ko vrzemo kovanec,
ne vemo vnaprej, kaksen bo izid. Kaj pa vemo? Pripravljeni smo priznati, da bo
izid bodisi glava bodisi cifra. Verjamemo, da se vsak od teh rezultatov pojavi z

verjetnostjo % Opis meta kovanca sestoji iz dveh delov:

e seznama vseh moznih izidov in

e verjetnosti za vsakega od teh izidov.
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Tak opis je osnova vseh verjetnostnih modelov. Tule je slovarcek besed, ki jih pri

tem uporabljamo:

Vzoréni prostor S slucajnega pojava je mnozica vseh moznih izidov.
Dogodek je katerikoli izid ali mnozica izidov slu¢ajnega pojava. Dogodek
je torej podmnozica vzorcnega prostora.

Verjetnostni model je matematicni opis slucajnega pojava, sestavljen iz

dveh delov: vzorénega prostora S in predpisa, ki dogodkom priredi verje-

tnosti.

Vzoréni prostor S je lahko zelo preprost ali pa zelo zapleten. Ko vrzemo kovanec
enkrat, sta le dva mozna izida, glava ali cifra. Vzoréni prostor je torej S = {G,C'}.
Ce izbiramo slucajni vzorec 1500 polnoletnih Ameri¢anov kot v Gallupovih raziska-
vah, pa vzoréni prostor vsebuje vse mozne izbire 1500 izmed ve¢ kot 200 milijonov
odraslih prebivalcev. Ta S je hudo velik. Vsak element vzorénega prostora S je

mozni vzorec za Gallupovo raziskavo, od koder ime vzorcni prostor.

Primer. (Metanje kocke) Metanje dveh kock hkrati je obi¢ajni na¢in za izgub-
ljanje denarja v igralnicah. Ko vrzemo dve kocki, je moznih 36 izidov, ¢e med
kockama razlikujemo. Ti mozni izidi so prikazani na sliki 3.2. Tvorijo vzorcni
prostor S. “Pade 5”7 je nek dogodek, ozna¢imo ga z A. Vsebuje 4 od 36 moznih

izidov:
- HEH BE Bl ER

Ce so kocke dobro izdelane, izkusnje kazejo, da se vsak od 36 izidov s slike 3.2
pojavi enako pogosto. Razumen verjetnostni model torej pripise vsakemu od izidov

. 1
verjetnost .

V igrah kot je craps' je pomembna samo wsota pik, ki jih vrZzemo. Spremenimo torej
izide, ki nas zanimajo, takole: vrzemo dve kocki in prestejemo Stevilo pik. V tem
primeru je moznih le 11 izidov, od vsote 2, ki jo dobimo, ¢e vrzemo dve enici, do

vsote 12, ki jo dobimo z dvema Sesticama. Vzor¢ni prostor je
S ={2,3,4,5,6,7,8,9,10,11, 12}.

Ce primerjamo ta S z vzorénim prostorom na sliki 3.2, vidimo, da se S lahko spre-

meni, e spremenimo podrobnosti, ki jih pri nekem pojavu opazujemo. Izidi v

! Amerigka igra z dvema kockama. (Op. prev.)
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tem novem vzorc¢nem prostoru niso ve¢ enako verjetni, ker lahko 7 dobimo na Sest

nacinov, 2 ali 12 pa samo na enega. ¢

Slika 3.2: Mozni izidi pri metu dveh kock.

3.3 Pravila verjetnosti

Nac¢inov za predpisovanje verjetnosti je veliko, zato je smiselno zaceti pri nekaj
splosnih pravilih, ki se jim mora podrediti vsako prirejanje verjetnosti izidom. Ta
pravila sledijo iz ideje, da je verjetnost “dolgoro¢ni delez ponovitev, v katerih se

dogodek zgodi”.

(1) Verjetnost je vedno stevilo med 0 in 1. Vsak delez je stevilo med 0 in
1, zato je tudi verjetnost vedno stevilo med 0 in 1. Dogodek z verjetnostjo 0
se ne zgodi nikoli (nemogo¢ dogodek), dogodek, ki ima verjetnost 1, pa se
zgodi pri vsaki ponovitvi poskusa (gotov dogodek). Dogodek z verjetnostjo

0,5 se pri velikem Stevilu ponovitev zgodi v polovici primerov.

(2) Vsimozni izidi morajo skupaj imeti verjetnost 1. Ker se mora pri vsaki

ponovitvi pojaviti nek izid, mora biti vsota vseh verjetnosti natanko 1.

(3) Ce dva dogodka nimata nobenih skupnih izidov (sta nezdruzljiva ali
disjunktna), je verjetnost, da se zgodi eden od njiju, enaka vsoti
verjetnosti, da se zgodi prvi, in verjetnosti, da se zgodi drugi. Ce

se eden od dogodkov zgodi v 40% vseh poskusov, drugi v 25% in se nikoli ne
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zgodita oba hkrati, potem se zgodi vsaj eden od njiju v 65% vseh poskusov,
ker je 40% + 25% = 65%.

Uporabimo lahko matemati¢ni zapis, da pravila 1, 2 in 3 zapiSemo krajse. Dogodke
oznac¢imo z velikimi tiskanimi érkami z zacetka abecede. Ce je A nek dogodek,
oznac¢imo njegovo verjetnost s P(A). Spodaj so nasa pravila za verjetnost v formalni
obliki. Ko uporabljas ta pravila, ne pozabi, da so samo Se ena oblika intuitivno
resni¢nih dejstev o dolgoro¢nih delezih.

Pravilo 1. Verjetnost P(A) poljubnega dogodka A zadoséa neenakosti
0<P(A) <1

Pravilo 2. Naj bo S vzorcni prostor verjetnostnega modela. Potem je
P(S)=1.

Pravilo 3. Dogodka A in B sta disjunktna, ¢e nimata nobenih skupnih
izidov in torej nikoli ne nastopita hkrati. Ce sta A in B disjunktna,
je

P(Aali B) = P(A) + P(B).

Temu pravimo pravilo vsote za disjunktne dogodke.

Primer. (Verjetnosti pri metu kock) Na sliki 3.2 je prikazanih vseh 36 moznih
izidov pri metu dveh kock. Za igralniske kocke je smiselno vsakemu od teh 36 izidov
predpisati isto verjetnost. Ker mora biti verjetnost vseh 36 dogodkov skupaj enaka

1 (Pravilo 2), mora imeti vsak od izidov verjetnost 3—16.

Koliksna je verjetnost, da je vsota pik na obeh kockah enaka 57 Ker je ta dogodek
sestavljen iz Stirih moznih izidov, ki smo jih zapisali v prejsSnjem primeru, nam
pravilo vsote (Pravilo 3) pove, da je

Flpade 3) = P{ . .]'—|— e”{. .}—!— P . .] + P . .] =

1111
= —H—t ot =

36 36 36 36
4

= — =0,111L
36 ’

Kaj pa verjetnost, da dobimo 77 Na sliki 3.2 najdemo Sest izidov, pri katerih je vsota

pik enaka 7. Verjetnost za 7 je torej %, kar je priblizno 0,167. Na ta nacin nada-
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ljuj z rac¢unanjem, da dobis celoten verjetnostni model (vzoréni prostor in predpise

verjetnosti) za met dveh kock, pri katerem opazujemo vsoto pik. Tole je rezultat:

Izid 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
. 1 2 3 4 5 6 5 4 3 2 1
Verjetnost | 55 55 35 3 3 36 3 36 36 36 36

Na sliki 3.3 je verjetnostni histogram tega verjetnostnega modela. Visina vsakega
stolpca prikazuje verjetnost dogodka, ki ga ta stolpec predstavlja. Ker so visine
ravno verjetnosti, se sestejejo v 1. Slika 3.3 je idealizirana podoba rezultatov velikega

Stevila metov kock. Kot idealizacija je popolnoma simetri¢na.
0,25 1
0,20 1

015 1

Verjetnost,

Izid.

Slika 3.3: Verjetnostni histogram za met dveh kock, ki prikazuje, kaksne so verjetnosti za posa-
mezno vsoto pik.

Ta model vsakemu posameznemu izidu priredi neko verjetnost. Da bi poiskali verje-
tnost nekega dogodka, moramo seSteti verjetnosti izidov, ki ta dogodek sestavljajo.

Na primer:

P(izid je lih) = P(3)+ P(5)+ P(7)+ P(9) + P(11) =
2 4 6 4 2
:%-F%-l-%-i-%—l—%:
18 1
36 2
¢

S tem primerom smo spoznali enega od nacinov, kako dogodkom priredimo verje-

tnosti: predpiSemo verjetnosti vsakemu od izidov, nato pa jih sestejemo, da dobimo



122 Verjetnost: matematika nakljucij

verjetnost dogodka. Da bi tako prirejanje zadoscalo pravilom verjetnosti, se morajo

verjetnosti posameznih izidov sesteti v 1.

Verjetnostni model za koncéen vzorcni prostor podamo tako, da

predpisemo verjetnost vsakemu posameznemu izidu. Te verjetnosti mo-

rajo biti Stevila med 0 in 1 in njihova vsota mora biti enaka 1. Verjetnost

poljubnega dogodka je vsota verjetnosti izidov, ki ga sestavljajo.

Pod zarometom

Matematicéni Bernoulliji

Redke druzine so prispevale k matematiki toliko, kot Bernoullijevi iz Svicarskega
Basla. Kar sedem Bernoullijev iz treh generacij med leti 1680 in 1800 je bilo
odlicnih matematikov. Pet izmed njih je pomagalo zgraditi novo matemati¢no
teorijo verjetnosti.

Jakob (1654-1705) in Johann (1667-1748) sta bila sina uspesnega $vicarskega
trgovca, vendar sta matematiko Studirala proti volji svojega prakticnega oceta.
Oba sta bila med najboljsimi matematiki svojega casa, vendar je bil Jakob tisti,
ki se je osredotocil na verjetnost. Bil je prvi, ki je jasno videl idejo z dolgorocnimi
povprecji kot nacin za merjenje slucajnosti.

Johannov sin Daniel (1700-1782) ter Jakobov in Johannov nec¢ak Nicholas (1687
1759) sta se prav tako ukvarjala z verjetnostjo. Nicholas je opazil, da lahko z
verjetnostjo pojasnimo vzorec v rojstvu deckov in deklic. Kljub temu da se
je tudi sam upiral ocetovim zeljam, je Johann zelel, da bi njegov sin Daniel
postal trgovec ali zdravnik, a Daniela to ni odvrnilo in je vseeno postal Se en
matematik iz druzine Bernoullijev. Na podro¢ju verjetnosti se je ukvarjal s
pravi¢nim dolo¢anjem cen v igrah nakljucij, poleg tega pa je dokazal uc¢inkovitost
cepiva proti kozam.

Matemati¢na druzina Bernoullijev je, tako kot njihovi glasbeni sodobniki iz
druzine Bach, nenavaden primer nadarjenosti za dolo¢eno podrocje, ki se pokaze
v zaporednih generacijah. Delo Bernoullijev je pomagalo verjetnosti, da je od

svojega rojstva v svetu hazarda zrasla do spostovanega orodja svetovne uporab-

nosti.

Primer. (Rangiranje srednjesolcev) Nakljuéno izbiramo studente in studentke
prvih letnikov in jih vprasamo, kje so se v srednji Soli nahajali glede na uéni uspeh.

Tule so verjetnosti, ki jih dobimo iz delezev v velikem vzorcu Studentov:
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Razred Zgornjih 20%  Drugih 20%  Tretjih 20%  Cetrtih 20%  Spodnjih 20%
Verjetnost 0,41 0,23 0,29 0,06 0,01

Prepricaj se, da se te verjetnosti sestejejo v 1. Zdaj lahko izracunamo Se naslednji

dve verjetnosti:

P(student je v zgornjih 40 %) = P(zgornjih 20%) + P(drugih 20%) =
— 0,4140,23 = 0,64,

P(student ni v zgornjih 40 %) = 0,23 +0,29+ 0,06 + 0,01 =
— 0,59.

Ali ves, zakaj je verjetnost, da Student ni v zgornjih 20%, enaka 1 minus verjetnost,
da izbrani student je v zgornjih 20%7 ¢

3.4 Enako verjetni izidi

Pri enostavnem sluc¢ajnem vzorcenju imajo vsi vzorci enake moznosti, da so iz-
brani. Pri metanju dveh praviénih kock ima vseh 36 izidov enako verjetnost. Kadar
je slucajnost produkt clovekovega nacrtovanja, se velikokrat zgodi, da so izidi iz
vzorénega prostora enako verjetni. Pravili 1 in 2 nam v tem primeru povesta, ko-

liksne so te verjetnosti.

Ce je pri slu¢ajnem pojavu moznih n izidov, ki so vsi enako verjetni, potem
je verjetnost vsakega od izidov enaka % Za poljubni dogodek A je njegova
verjetnost enaka

Stevilo izidov v A B stevilo izidov v A

stevilo izidov v .S n

Primer. (Nakljuéna Stevila) Zaporedna Stevila iz tabele nakljuénih stevil 1.1
so bila generirana s pazljivim slucajenjem, zaradi katerega je vsak element z enako

verjetnostjo katerikoli od desetih moznih. Ker mora biti celotna verjetnost enaka

1, je verjetnost vsakega od desetih izidov enaka %. Verjetnostni model je torej

naslednji:

Izid o 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Verjetnost [ 0,1 0,1 0,1 001 001 01 01 01 01 0,1
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Na sliki 3.4 je ta model prikazan z verjetnostnim histogramom.

Verjetnost poljubnega dogodka pois¢emo tako, da prestejemo, koliko izidov vsebuje.
Naj bo na primer
A ={lihizid} = {1,3,5,7,9}
in
B = {izid je manjsi ali enak 3} = {0, 1,2, 3}.
Vidimo, da je P(A) = 0,5 in P(B) = 0,4. Dogodek [A ali B] vsebuje 7 izidov,
[Aali B] =4{0,1,2,3,5,7,9},

zato ima verjetnost 0,7. Ta verjetnost ni vsota verjetnosti P(A) in P(B), ker A in

B nista disjunktna dogodka. Izida 1 in 3 pripadata tako A kot B. ¢

0.4

. 03T
g

E 02

= o1l

] 1 2 3 4 3 ] 7 3 )
Izid.

Slika 3.4: Verjetnostni histogram, ki prikazuje verjetnosti pri nakljuénem generiranju stevke med
01in 9.

Kadar so izidi enako verjetni, nas iskanje verjetnosti pripelje do studija metod za
prestevanje, imenovanega kombinatorika. Kombinatorika je sama po sebi po-
membno podroc¢je matematike. Za zacetek si bomo ogledali metodo produkta, ki jo

imenujemo tudi osnovni princip stetja.

Primer. (Identifikacijske kode) Nek racunalniski sistem uporabnikom dodeljuje
identifikacijske kode za prijavo tako, da naklju¢no izbere tri ¢rke (angleske abecede)?.
Vse tricrkovne kode so torej enako verjetne. Kaksna je verjetnost, da koda, ki jo
dobis, ne vsebuje crke x?

Najprej prestejemo, koliko je vseh moznih besed. Na vsakem od treh mest se lahko

pojavi katerakoli od 26 ¢rk. Katerokoli od 26 ¢rk na prvem mestu lahko kombiniramo

2 Angleska abeceda ima 26 ¢rk. (Op. prev.)
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s katerokoli od 26 ¢rk na drugem mestu, torej imamo 26 - 26 izbir. (To je res, ker
je vrstni red ¢érk pomemben, zato sta ab in ba razliéni izbiri.) Nazadnje lahko na

tretjem mestu spet stoji katerakoli od 26 ¢rk. Vseh moznih kod je torej
26 -26 - 26 = 17 576.

Zdaj pa prestejemo Se besede, ki ne vsebujejo ¢rke x. Take besede so sestavljene iz

preostalih 25 ¢rk, zato jih je skupaj
25 -25-25 =15 625.

Verjetnost, da nasa koda ne vsebuje ¢rke x, je torej enaka

stevilo kod brez = 15625
stevilo vseh kod 17576

P(ne vsebuje x) = =0, 889.

Recimo, da je racunalnik programiran tako, da se izogne ponavljanju ¢rk v identifi-
kacijski kodi. Na prvem mestu se Se vedno lahko pojavi katerakoli od 26 ¢rk. Vendar
pa je tokrat na drugem mestu dovoljenih le 25 preostalih ¢rk, zato imamo skupaj
26 - 25 izbir za prvi dve ¢rki kode. Pri katerikoli od teh izbir nam preostane Se 24

érk za tretje mesto. Stevilo razliénih kod brez ponavljanja je
26 - 25 - 24 = 15 600.

Pri kodah, v katerih se ne pojavi ¢rka x, imamo na vsakem mestu Se po eno moznost

manj, zato jih je

25 - 24 - 23 = 13 800.
Verjetnost, da nasa koda ne vsebuje ¢rke x, je torej

stevilo kod brez x 13 800
P buj = = = 0, 885.
(ne vsebuje ) Stevilo vseh kod 15600 ’

Ce torej ne dovolimo ponavljanj, je verjetnost, da se bomo izognili érki z, nekoliko

manjsa. ¢

V prejsnjem primeru smo morali uporabiti dve od pravil prestevanja, ki jih velikokrat

uporabljamo pri iskanju verjetnosti:
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Pravilo prestevanja A. Dana je mnozica n razlicnih predmetov in k jih
zelimo urediti v vrsto. Isti predmet se lahko v razvrstitvi pojavi

veckrat. Vseh moznih razvrstitev je

Pravilo prestevanja B. Dana je mnozica n razlicnih predmetov. Spet
jih zelimo k postaviti v vrsto, vsak predmet pa se lahko pri tem

pojavi najveé enkrat. Stevilo moznih ureditev je enako

n-n—1)-...-(n—k+1).

V prejsnjem primeru je bil n (Stevilo ¢érk, ki so bile na voljo) najprej enak 26, nato
pa 25, k pa je bil enak 3 (Stevilo ¢rk, ki jih moramo postaviti v vrsto, da dobimo

kodo). Lazje je ta prestevanja vedno znova premisliti kot pa si zapomniti formule.

Primer. (Koliko razvrstitev?) Poroto, sestavljeno iz sedmih studentov, ki bodo
sodili na debatnem turnirju, posedemo v vrsto s sedmimi stoli. Na koliko na¢inov

lahko to storimo?

Ker na vsakem stolu sedi le en Student, seveda ne dovoljujemo ponavljanj. To
situacijo torej opisuje pravilo B, pri cemer sta n in k£ oba enaka 7. Razmislek
nadaljujemo takole: Katerikoli od sedmih Studentov lahko sedi na prvem stolu,
katerikoli od preostalih Sestih lahko sede na drugi stol, in tako naprej. Stevilo

razporeditev je torej enako
7-6-5-4-3-2-1=5040.

(To stevilo navadno ozna¢imo 7! in preberemo “sedem fakulteta” ali pa “sedem
faktoriela”.) ¢

3.5 Srednja vrednost verjetnostnega modela

Recimo, da nam nekdo ponudi naslednji stavi, ki obe staneta enako: pri stavi A

dobimo v primeru zmage 10 €, zmagamo pa z verjetnostjo %; pri stavi B dobimo

10000 €, vendar pa zmagamo z verjetnostjo 1—10. Vecina bi najverjetneje izbrala stavo
B, ¢eprav so moznosti za zmago pri stavi A vecje, ker pri B dobimo v primeru zmage

veliko vecji znesek. Bilo bi se neumno odlocati med tema stavama zgolj na podlagi
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verjetnosti za zmago. Znesek, ki ga pri tem lahko dobimo, je ravno tako pomemben.
Kadar ima slucajni pojav Stevilske izide, nas zanimajo tudi njihove vrednosti, ne pa

zgolj verjetnosti.

Kaksen bo povprecni dobicek nasih dveh stav po velikem stevilu iger? Spomnimo se,
da so verjetnosti dolgorocni delezi iger, v katerih se pojavi vsak vsak od izidov. Pri

stavi A dobimo 10 € v polovici primerov in 0 € v drugi polovici primerov. Povpreéni

1 1
(10@-5) + (O€§) =5€.

Po drugi strani pa pri stavi B dobimo 10 000 € pri % vseh stav. Povprecni izkupicek

(10000€-i> + (0€1—90) = 1000 €.

dobicek je torej

je enak

10

Ce lahko stavimo velikokrat, se nam torej splaca izbrati stavo B. Tole je splosna

definicija “povprecnega izida”, ki smo ga uporabili za primerjavo teh dveh stav:

Naj bodo mozni izidi sy, sg, ..., S, iz vzorCnega prostora S Stevila in naj

bo p; verjetnost, da se zgodi s;. Srednja vrednost p tega verjetnostnega

modela je

W =51p1+ Sep2+ ...+ SuPn.

Spoznali smo ze povprecje ali srednjo vrednost T, povprecje n vrednosti, ki smo
jih izmerili. Srednja vrednost g pa opisuje verjetnostni model in ne neke mnozice
podatkov. Lahko si p predstavljamo kot teoreti¢no povprecje, ki nam pove, kaksen

je povpreéni izid, ki ga lahko pri¢akujemo po veliko ponovitvah?.

Primer. (Povprecna velikost gospodinjstev) Koliko ¢lanov steje povprecno
amerisko gospodinjstvo? V spodnji tabeli je prikazana porazdelitev velikosti gospo-

dinjstev, ki jo je sestavil ameriski urad za Stetje prebivalstva:

Stevilo ¢lanov 1 2 3 4 5 6 7
Delez gospodinjstev | 0,25 0,32 0,17 0,15 0,07 0,03 0,01

3V slovenséini se je za koli¢ino, ki jo ponavadi izra¢unamo po enaki formuli kot u, uveljavil izraz
matemati¢no upanje. To poimenovanje lepo povzame bistvo: g nam pove, na kakSen izkupicek

lahko upamo po velikem $tevilu stav. (Op. prev.)
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Ce nakljucno izberemo eno gospodinjstvo, njegova velikost sledi verjetnostnemu mo-
delu, ki je povzet v zgornji tabeli. Srednja vrednost p je povpreéna velikost ameri-

skega gospodinjstva. Enaka je
w=1-0,254+2-0,324+3-0,174+4-0,154+5-0,074+6-0,034+7-0,01 = 2,6.

Na sliki 3.5 je verjetnostni histogram porazdelitve velikosti gospodinjstev, na kate-

rem je oznacena tudi srednja vrednost p = 2, 6.

0.4

Verjetnost,

1 2 3 4 bl G T

Velikost gospodinjstva

Slika 3.5: Verjetnostni histogram, ki prikazuje verjetnosti za stevilo ¢lanov nakljuéno izbranega

gospodinjstva. Povpreéna velikost gospodinjstva je u = 2,6 ¢loveka.

V tem primeru je srednja vrednost p povprecna velikost ameriskega gospodinjstva.
Ce bi recimo izbrali slu¢ajni vzorec 100 gospodinjstev in si zapisali velikosti, bi
imenovali T povprec¢na velikost tega vzorca. Z drugim slucajnim vzorcem bi brez
dvoma prisli do nekoliko drugacne vrednosti . Torej se T spreminja od vzorca do

vzorca, (i, ki opisuje porazdelitev verjetnosti, pa je konstanten. ¢

Srednja vrednost p je povprecni izid v dveh smislih. Definicija pravi, da je p pov-
precje moznih izidov, utezeno z verjetnostmi. Izidom, ki so bolj verjetni, damo vec
teze. Pomembna lastnost verjetnosti, zakon velikih stevil, pa pravi, da je u povprecni

izid Se v enem smislu.

Oglejmo si poljuben slucajni pojav z numeri¢nimi izidi in kon¢no srednjo
vrednostjo pu. Zakon velikih Stevil pravi, da bo po velikem Stevilu po-
novitev pojava

e delez ponovitev, v katerih se pojavi vsak od izidov, vedno blizji ver-

jetnosti tega izida in

e povprecje T vseh opazenih vrednosti vedno blizje u.
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Ta dejstva lahko povemo bolj natan¢éno in jih matemati¢no dokazemo. Zakon velikih
Stevil naravno zaokrozi idejo verjetnosti. Najprej smo opazili, da so nekateri pojavi
sicer slucajni, vendar na dolgi rok kazejo pravilnosti. Nato smo uporabili idejo o
dolgoro¢nih delezih kot motiv za vpeljavo osnovnih pravil verjetnosti. Ta pravila
so matematicne idealizacije, ki jih lahko uporabljamo, ne da bi pri tem verjetnost
interpretirali kot delez pri velikem Stevilu poskusov. Nazadnje pa nam zakon velikih
Stevil pove, da se bo po velikem Stevilu poskusov delez tistih, v katerih se pojavi

dolocen izid, priblizeval verjetnosti tega izida.

Zakon velikih stevil tudi pojasni, zakaj igralnice poslujejo tako dobro. Zmage (ali
izgube) igralca v majhnem Stevilu iger so negotove; to je navsezadnje tisto, kar
naredi igre na sreco tako zanimive. Sele na dolgi rok lahko napovemo povpreéni
izid.

[gralnice pa igrajo igre ve¢ desettisockrat. Igralnica lahko torej v nasprotju s posa-
meznim igralcem racuna na dolgorocno pravilnost, ki jo opisuje zakon velikih stevil.
Povprecni zasluzek igralnice po desettiso¢ igrah bo zelo blizu srednji vrednosti po-
razdelitve zasluzkov. Ni potrebno posebej omenjati, da ta srednja vrednost igralnici

zagotavlja dobicek.

3.6 Vzorcne porazdelitve

Vzorcenje je na nek nacin zelo podobno kockanju. Oba se zanaSata na nacrtno
uporabo slucajnosti. Verjetnost zelimo uporabiti za opis rezultatov vzorcenja. Na
prvi pogled se zdi naloga vse prej kot lahka. Recimo, da smo izbrali enostavni
slucajni vzorec velikosti 100 izmed ve¢ kot 200 milijonov odraslih Americanov. Vsi
mozni vzorci so enako verjetni — to je definicija enostavnega slucajnega vzorcenja.
Stevilo moznih vzorcev je velikansko, zato iskanje verjetnosti s prestevanjem ne zveni
prav privlacno. Obstajajo matematicne bliznjice, obstaja pa Se en nacin: namesto
prestevanja dejansko izberemo veliko Stevilo vzorcev in opazujemo izide. V praksi
programiramo rac¢unalnik, da posnema (formalni izraz za to je simulirati) izbiro

velikega stevila vzorcev. Poskusimo.

Primer. (Eksperiment z vzorcéenjem) V poglavju o pridobivanju podatkov smo
si ogledali Gallupovo raziskavo, v kateri so 1493 ljudi vprasali, ¢e jih je ponoci
strah zapustiti domove zaradi kriminala. To vpraSanje postavimo enostavnemu
slucajnemu vzorcu 100 ljudi in 48 jih odgovori pritrdilno. To predstavlja 48% vzorca.

Izberemo Se en vzorec in dobimo 50% pozitivnih odgovorov. Temu pojavu pravimo
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vzorcéna spremenljivost. Ko vedno znova izbiramo vzorce iz iste populacije, se

bodo dobljeni rezultati razlikovali od vzorca do vzorca.

Na sliki 3.6(a) je prikazan histogram deleza pozitivnih odgovorov po izbiri 1000 eno-
stavnih slu¢ajnih vzorcev iz iste populacije. Opazimo znacilno sliko, ki je karakte-

ristika slucajnega vzorcenja. Zdaj lahko za opis te slike uporabimo jezik verjetnosti.

Bk
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= ha
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=
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Dele? pozitivnih odgovorov
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Slika 3.6: Vzoréni porazdelitvi, ki prikazujeta obnasanje deleza vzorca, ki odgovori pritrdilno na
anketno vprasanje v primeru enostavnih slu¢ajnih vzorcev iz iste populacije. (a) Vzorci velikosti
100. (b) Vzorci velikosti 1493.

Eden od razredov v histogramu pokriva obmocje
46% < delez pozitivnih odgovorov < 48%.

Natanko 70 od 1000 vzorcev je padlo v ta razred. Ker je za 1000 vzorcev potrebno
veliko Stevilo ponovitev slucajnega vzorcenja, je delez vzorcev, ki pristanejo v tem
razredu blizu verjetnosti tega razreda. Lahko torej ocenimo, da je verjetnost, da
bo pozitivnih odgovorov veé kot 46% in manj kot 48%, enaka % = 0,07. Vigina
ustreznega stolpca na sliki 3.6(a) je 0,07. ¢



3.6 Vzorcne porazdelitve 131

Statistiki imenujejo Stevila, ki jih izracunajo iz vzorcev, statistike. Delez pozitivnih
odgovorov v nasem vzorcu 100 ljudi je statistika. Histogram na sliki 3.6 (a) prikazuje
vzoréno spremenljivost te statistike tako, da pripise verjetnosti moznim vrednostim.

Te verjetnosti sestavljajo vzoréno porazdelitev te statistike.

Vzoréna porazdelitev statistike je porazdelitev vrednosti, ki jih zavzame

statistika pri vseh moznih vzorcih iste velikosti iz iste populacije.

Ce smo natanéni, je vzoréna porazdelitev idealna slika, ki bi se pokazala, ¢e bi
pregledali vse mozne vzorce velikosti 100 iz naSe populacije. To idealno porazdelitev
bi lahko prikazali z verjetnostnim histogramom. Porazdelitev, ki jo dobimo s fiksnim
stevilom poskusov, na primer s 1000 poskusi na sliki 3.6 (a), je zgolj priblizek te
vzorcne distribucije. V statistiki lahko z uporabo teorije verjetnosti dobimo tocne
vzoréne porazdelitve, ne da bi zares izbrali veliko vzorcev. Interpretacija vzorcne
porazdelitve pa ostaja enaka, ne glede na to, ali jo dobimo z dejanskim vzorcenjem

ali le s pomoc¢jo matematicne teorije verjetnosti.

Oglejmo si Se drugi eksperiment z vzoréenjem. V Gallupovi raziskavi so anketirali
1493 ljudi in ne 100. Izberemo 1000 enostavnih slucajnih vzorcev 1493 ljudi. Za
vsakega od teh vzorcev izracunamo delez pozitivnih odgovorov. Slika 3.6 (b) prika-
zuje porazdelitev dobljenih 1000 delezev, pri ¢emer uporabimo isto merilo kot pri

sliki 3.6 (a). Dobimo vzoréno porazdelitev za to statistiko.

Primer. (Pregled vzorénih porazdelitev) Uporabimo nasa orodja za opisovanje
porazdelitev na obeh vzorénih porazdelitvah s slike 3.6. Ogledali si bomo obliko,

sredisce in razpon teh dveh porazdelitev.

Obe porazdelitvi imata znacilno zvoncasto obliko. Sta precej simetriéni, v sredisc¢u
imata en sam vrh. Ubeznikov, ki bi izstopali, ni. Sredisci obeh sta zelo blizu 50%.
Pravzaprav sta srednji vrednosti 50,11 za vzorce velikosti 100 in 50,03 za vzorce
velikosti 1493. Porazdelitev rezultatov za vzorce velikosti 1493 ima bistveno manjsi
razpon kot porazdelitev za vzorce velikosti 100, se pravi, histogram na sliki 3.6 (b) je

je 4,986 za manjse in 1,289 za vecje vzorce.

V resnici je populacija, iz katere smo izbirali vzorce, vsebovala natanko 50% ljudi, ki
bi odgovorili pritrdilno. Sredis¢i vzorénih porazdelitev sta zelo blizu 50%. 1z tega je
razvidna odsotnost pristranskosti v enostavnih slu¢ajnih vzorcih. Razpon rezultatov
se manjsa, ko izbiramo vecje vzorce. Veliki vzorci torej obicajno dajo rezultate, ki

so blizu resni¢ni vrednosti za populacijo. ¢
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[z naSega eksperimenta z vzoréenji smo dobili priblizne vrednosti za verjetnosti (brez
prestevanja), poleg tega pa smo se naucili nekaj o obnasanju vzorénih porazdelitev,
ko povecujemo velikost vzorca. Nas cilj je, da bi se naucili dovolj teorije verjetnosti,
da bi lahko dobili rezultate, ki bi bili natan¢nejsi od tistih, dobljenih z eksperimenti
na vzorcih. V naslednjem razdelku bomo spoznali specificen recept za racunanje
srednje vrednosti in standardnega odklona vzorcnih porazdelitev. Prvi korak je

studij znacilnih oblik teh porazdelitev. Imenujemo jih normalne porazdelitve.

3.7 Normalne porazdelitve

Ceprav se razlikujeta v spremenljivosti, sta histograma na slikah 3.6 (a) in (b)
podobna. Oba sta simetri¢na s srediséi blizu 50%, na obeh straneh gladko padata,
ubeznikov ni. Predstavimo obliko obeh histogramov z gladko krivuljo skozi vrhove
vsakega od stolpcev. Ce naredimo to zelo pazljivo z uporabo dejanskih verjetnosti
posameznih izidov in ne ocen, ki smo jih dobili iz zgolj 1000 vzorcev, sta dobljeni
krivulji precej blizu dvema ¢lanicama druzine normalnih krivulj. Ti dve normalni

krivulji sta prikazani na sliki 3.7.

34 36 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 064 66
Deled pozitivinih odgovorov,

Slika, 3.7: Normalni krivulji, ki aproksimirata vzoréni distribuciji s slike 3.6. Visja krivulja
pripada vzorcem velikosti 1493, nizja pa vzorcem velikosti 100. Plos¢ina pod vsako od krivulj je

natanko 1.

Normalne krivulje predstavljajo nov nacin za opisovanje verjetnosti. Prirejanje ver-



3.7 Normalne porazdelitve 133

jetnosti posameznim vrednostim statistike lahko opisemo z verjetnostnim histogra-
mom. Visina vsakega stolpca je verjetnost izidov, ki spadajo v ustrezni razred.
Ker so vsi stolpci enake Sirine, so njihove ploscine (visina krat Sirina) sorazmerne
z viSinami. Normalne krivulje si lahko predstavljamo kot priblizke za verjetnostne
histograme, v katerih je plos¢ina natanc¢no enaka verjetnosti. Delo z normalnimi
krivuljami je lazje kot delo s histogrami, ker stolpce zamenjamo z eno samo gladko
krivuljo. Za normalne krivulje je znacilno, da je skupna ploscina pod vsako krivuljo

natanko 1, kar ustreza dejstvu, da je skupna verjetnost vseh moznih izidov ravno 1.

Normalna krivulja priredi verjetnosti izidom takole: verjetnost vsakega

intervala je enaka plos¢ini pod normalno krivuljo nad tem intervalom. Ce-

lotna plos¢ina pod katerokoli normalno krivuljo je natan¢no 1.

Primer. (Verjetnost kot plos¢ina pod krivuljo) Na sliki 3.8 je Se en primer
normalne krivulje za vzoréno porazdelitev s slike 3.6 (b). Ta krivulja predpise ver-
jetnosti delezem pozitivnih odgovorov v enostavnih slucajnih vzorcih velikosti 1493

iz Gallupove raziskave.

Osenceno obmocje je ploséina pod normalno krivuljo med 50% in 52%. Ta ploscina
je enaka 0,44. Verjetnost, da bo med 50% in 52% ljudi v slu¢ajno izbranem vzorcu

odgovorilo pritrdilno, je torej 0,44. ¢

46 47 48 49 50 51 52 53 54
Dele# poritivnih odgovorov.

Slika 3.8: Verjetnost kot plos¢ina pod normalno krivuljo. Ploséina 0,44 je verjetnost, da lezi izid

med 50 in 52.

V nasi prvi metodi za racunanje verjetnosti smo najprej predpisali verjetnosti posa-

meznim izidom, nato pa smo te vrednosti sestevali, da smo dobili verjetnost poljub-
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nega dogodka. Verjetnost kot plos¢ina pod krivuljo pa je druga pomembna metoda
za racunanje verjetnosti. Lazje je, kadar imamo veliko posameznih izidov, ki so blizu
skupaj. Krivulje razliénih oblik opisujejo razliéno porazdeljene verjetnosti. Ukvar-
jali se bomo predvsem z normalnimi krivuljami, ker opisujejo verjetnost v stevilnih
pomembnih situacijah. Kadar izidom priredimo verjetnosti s pomoc¢jo normalne

krivulje, govorimo o normalni porazdelitvi verjetnosti.

Sliki 3.6 in 3.7 nazorno prikazujeta, da je vzorcna porazdelitev deleza enostavnih
slucajnih vzorcev blizu normalni porazdelitvi. To ni zgolj vprasanje umetniske pre-
soje, je matematicno dejstvo, ki ga je prvi dokazal Abraham DeMoivre leta 1718.
Nekatere druge pogoste statistike, na primer povprecje T za velike vzorce, imajo prav
tako vzoréne porazdelitve, ki so priblizno normalne. Normalna krivulja ne bo na-
tan¢no opisala specificne mnozice izidov kot je na primer nasa mnozica delezev 1000
vzorcev. Gre za idealizirano porazdelitev, ki je uporabna in daje dober priblizek

dejanske porazdelitve izidov.

Obstaja tesna povezava med opisom predpisovanja verjetnosti numeri¢nim izidom
in opisom mnozice podatkov. Za obe nalogi lahko uporabimo histograme. Prav tako
lahko gladke krivulje, kakrsne so na primer normalne krivulje, nadomestijo histo-
grame tako v primeru velikih mnozic podatkov kot pri predpisovanju verjetnosti.
Veliko mnozic podatkov lahko priblizno opisSemo s pomoc¢jo normalnih porazdelitev.

Normalne porazdelitve si torej zasluzijo, da si jih podrobneje ogledamo.

3.8 Oblika normalnih krivulj

Normalno krivuljo je mogoce natancno podati z enac¢ho, vendar pa bomo mi zado-
voljni ze s slikami, kakrsni sta sliki 3.7 in 3.8. Vse normalne krivulje so simetricne,
zvoncaste oblike in na obeh koncih hitro padejo proti ni¢. Sredina normalne krivulje
je sredisce v ve¢ pomenih. Najprej je srednja vrednost p, ki smo jo spoznali pri
predpisovanju verjetnosti. Je tudi mediana, za katero velja, da polovica verjetnosti
(polovica ploscine pod krivuljo) lezi na eni in polovica na drugi strani. Kadar ver-
jetnosti definiramo s pomocjo ploséin pod simetricno krivuljo, je srednja vrednost p

tudi mediana porazdelitve.

Povprecje in mediana asimetri¢ne porazdelitve pa nista enaka. Primer na sliki 3.9
prikazuje desno asimetricno porazdelitev. Desni konec krivulje je veliko daljsi od
levega. Cene novih his so primer asimetri¢ne porazdelitve: veliko je srednje dragih

his, na desnem koncu pa nekaj izredno dragih grasc¢in. Te grasc¢ine dvignejo srednjo
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vrednost, povpreéno ceno, zato je le-ta v teh primerih vec¢ja od mediane. Povprecéna
cena novih his v letu 1997 je bila 176 000 $, mediana pa le 146 000 $.

Mediana

FPovpredje

e

Slika 3.9: Povpreéje asimetriéne porazdelitve se nahaja blizje daljsemu koncu kot mediana.

Kot smo videli v prejSnjem poglavju, mora tudi najbolj povrsen opis podatkov o
eni sami spremenljivki poleg podatka o sredis¢u vsebovati tudi informacijo o raz-
ponu. Kako pa je z razponom normalnih krivulj? Normalne krivulje imajo posebno
lastnost, da je njthov razpon mogoce natancno podati z enim samim Stevilom, stan-
dardnim odklonom. V prejsnjem poglavju smo se naucili, kako iz mnozice podatkov
izracunamo standardni odklon. V primeru normalnih krivulj lahko standardni od-

klon (tako kot srednjo vrednost) preberemo direktno iz krivulje.

Srednja vrednost normalne porazdelitve lezi v sredis¢u simetrije nor-
malne krivulje.

Standardni odklon normalne porazdelitve poiscemo tako, da se s
svinénikom sprehodimo po krivulji od sredis¢a proti robu. Ko se oddalju-
jemo od sredisca, krivulja najprej vedno bolj strmo pada, nato pa se zacne

padanje upocasnjevati. Tocki, v katerih se ukrivljenost krivulje spremeni,

se nahajata en standardni odklon stran od sredisca.

7 nekaj vaje se naucimo precej natancno dolocati tocke, v katerih se spremeni ukriv-
ljenost. Slika 3.10 prikazuje porazdelitev visin americank med 18. in 24. letom.
Krivulja je normalna in ima srednjo vrednost (in mediano) pri visini g = 64, 5 incev.
Ukrivljenosti se spremenita pri 62 in pri 67 in¢ih. Standardni odklon porazdelitve

je enak razdalji med katerokoli od teh sprememb in sredis¢em, torej 2,5 incev.

Obicajna oznaka za standardni odklon verjetnostne porazdelitve je o, grska c¢rka
sigma. Tako kot srednjo vrednost p je tudi standardni odklon ¢ poljubne poraz-

delitve mogoce poiskati neposredno iz podanih verjetnosti. Prav tako tudi lo¢imo
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Srednja vrednost — . .
1 Standardni odklon

395 62,0 645 67.0 GE.5

Vidina (v indah).

Slika 3.10: Polozaj srednje vrednosti in standardnega odklona pri normalni krivulji. Pri zgornji
krivulji je p = 64,5 in 0 = 2, 5.

med standardnim odklonom s dane mnozice podatkov in o, standardnim odklonom

verjetnostne distribucije.

V prejsnjem poglavju smo velikokrat uporabili kvartile za opis razpona porazdelitve.
Ker standardni odklon popolnoma opise razpon poljubne normalne porazdelitve,
nam tudi pove, kje se nahajata kvartila. Velja:

Prvi kvartil vsake normalne porazdelitve se nahaja 0,670 pod srednjo vre-

dnostjo, tretji kvartil se nahaja 0,670 nad srednjo vrednostjo.

Primer. (Porazdelitev visin) Na sliki 3.10 je prikazana porazdelitev viin deklet
med 18. in 24. letom. Porazdelitev je priblizno normalna s srediS¢em p = 64,5

incev in standardnim odklonom ¢ = 2.5 incev. Kvartila lezita 0,670 ali
0,67-2,5=1,7inca

od sredisca. Prvi kvartil je torej 64,5 — 1,7 = 62,8 incev, tretji kvartil pa je
64,5+ 1,7 = 66,2 incev. Kvartila sta oznacena na sliki 3.11. Med njima lezi 50%

vseh visin. ¢

Srednja vrednost in standardni odklon normalnih krivulj imata posebno lastnost:
normalna krivulja je popolnoma dolocena z p in o. Podatka o sredis¢u in razponu
nista dovolj, da bi natancno dolocili obliko vecine porazdelitev podatkov, vendar pa
zadostujeta, kadar gre za normalno porazdelitev. Ce spremenimo srednjo vrednost,

se normalna krivulja le premakne, ¢e pa spremenimo razpon, se spremeni tudi njena
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Visina (v incah).

Slika 3.11: Kvartila normalne porazdelitve se nahajata na vsaki strani srednje vrednosti in sta
od nje oddaljena za 0,67 standardnega odklona. Za zgornjo krivuljo je p = 64,5 in 0 = 2, 5.

oblika. Normalna krivulja z manjsim razponom je viSja in ozja (razprSenost je
manjsa) kot normalna krivulja z ve¢jim standardnim odklonom. To lahko vidimo,
¢e primerjamo krivulji na sliki 3.7. Obe imata isto srednjo vrednost, vendar ima

krivulja, ki ustreza vzorcem velikosti 1493, manjsi standardni odklon.

3.9 Pravilo 68-95-99,7

Vse normalne porazdelitve so enake, ¢e nas zanima le, za koliko standardnih odklo-
nov so podatki oddaljeni od sredis¢a. To je ena od posledic dejstva, da je normalna
krivulja natanc¢no dolo¢ena s srednjo vrednostjo in standardnim odklonom. V poseb-
nem so za vse normalne porazdelitve enake verjetnosti, da je neka vrednost oddaljena
od sredisca za en, dva ali tri standardne odklone. Verjetnost, da se izid nahaja v raz-
dalji enega standardnega odklona od sredisca, je 0,68. Za dva standardna odklona
je ta verjetnost enaka 0,95. Pri treh standardnih odklonih je verjetnost Ze skoraj 1,
natancneje, 0,997. Te stevilke lahko izracunamo iz enacb za normalne krivulje in ne

veljajo za druge porazdelitve.

Slika 3.12 prikazuje te verjetnosti, izrazene v odstotkih. Tej lastnosti pravimo 68—

95-99,7 pravilo za normalne porazdelitve.
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Slika 3.12: Pravilo 68-95-99,7 za normalne porazdelitve.

Po pravilu 68-95-99,7 za vsako normalno porazdelitev velja:
e 68% vrednosti lezi v razdalji enega standardnega odklona od srednje

vrednosti,

e 95% vrednosti lezi v razdalji dveh standardnih odklonov od srednje

vrednosti,

e 99.7% vrednosti lezi v razdalji treh standardnih odklonov od srednje

vrednosti.

Z uporabo treh stevil iz pravila 68-95-99,7 lahko hitro izpeljemo koristne infor-
macije o vsaki normalni porazdelitvi. Bolj podrobne informacije lahko dobimo iz
tabel, ki navajajo plos¢ine pod normalnimi krivuljami, vendar pa bo za nase potrebe
zadoscalo pravilo 68-95-99,7.

Primer. (Porazdelitve visin) Visine deklet med 18. in 24. letom so priblizno
normalno porazdeljene s srednjo vrednostjo u = 64,5 incev in standardnim odklo-
nom o = 2,5 incev. En standardni odklon pod srednjo vrednostjo je 64.5 —2.5 = 62
incev. Podobno je en standardni odklon nad srednjo vrednostjo 67 incev. Pravilo
68-95-99,7 nam pove, da je priblizno 68% deklet visokih med 62 in 67 in¢i. Dva
standardna odklona ustrezata 5 incem, zato vemo, da je 95% deklet visokih med

59,5 in 69,5 inc¢ev. Skoraj vse visine pa padejo v interval treh standardnih odklonov
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od srednje vrednosti, torej med 57 in 72 inci. Zelo malo deklet je visjih od 6 cevljev
(72 incev). ¢

Primer. (Rezultati sprejemnih izpitov) Porazdelitve rezultatov izpitov so pri-
blizno normalne. Rezultati izpitov SAT so preracunani tako, da je povprecni rezultat
priblizno p = 500 in je standardni odklon priblizno ¢ = 100. S pomocjo teh dejstev

lahko odgovorimo na nekaj vprasanj o SAT rezultatih.

e Koliko tock mora doseci kandidat, da se uvrsti v zgornjih 25% ¢
Tretji kvartil je 0,67 - 100 = 67 tock nad srednjo vrednostjo, zato so rezultati
nad 567 v zgornjih 25%.

o Koliksen del rezultatov je med 200 in 800 tockami?
Rezultati med 200 in 800 tockami so najvec tri standardne odklone oddaljeni
od srednje vrednosti. Po pravilu 68-95-99,7 sklepamo, da lezi 99, 7% rezulta-
tov na tem intervalu. (V resnici sta 200 in 800 mejni vrednosti med dosezenimi

rezultati. Rezultate, ki so vigji od 800 tock, zaokrozijo na 800.)

o Koliksen del rezultatov je nad 700 tockami?
Vrednost 700 lezi dva standardna odklona nad srednjo vrednostjo. Po pravilu
68-95-99,7 sklepamo, da lezi 95% vseh rezultatov med 300 in 700, torej jih
5% lezi pod 300 in nad 700. Ker so normalne krivulje simetri¢ne, lezi polovica
od teh 5% rezultatov nad 700. Ce torej kandidat dobi ve¢ kot 700 tock, sodi
v zgornjih 2,5% populacije.

Plostina = 0.95

Plostima = 0,025 Plo&tma = 0,025

200 300 400 300 600 700 200

Slika 3.13: Z uporabo pravila 68-95-99,7 poiscemo odstotek rezultatov sprejemnih izpitov SAT,
vi§jih od 700. Za zgornjo krivuljo je = 500 in ¢ = 100.

Graf normalne krivulje, na katerem oznacimo tocke, ki so en, dva ali tri standardne
odklone oddaljene od srednje vrednosti, nam lahko pomaga pri uporabi pravila 68—

95-99,7. Na sliki 3.13 je prikazana porazdelitev rezultatov sprejemnih izpitov SAT.
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Ploscini, ki nam pomagata pri dolocanju deleza rezultatov nad 700 tockami, sta

osenceni. ¢

3.10 Centralni limitni izrek

Pomembnost normalnih porazdelitev delno pojasnjuje kljuéna ugotovitev v teoriji
verjetnosti, poznana pod imenom centraln: limitni izrek. Izrek pravi, da porazdeli-
tve slucajnih pojavov po velikem Stevilu neodvisnih ponovitev tezijo k normalnim.
Centralni limitni izrek nam omogoca, da analiziramo slucajne pojave in predvidimo

njihove izide, ¢e imamo na voljo vecje Stevilo podatkov.

Videli smo ze, kako centralni limitni izrek deluje v nasem primeru s sluc¢ajnim
vzorCenjem. Vsak posameznik odgovori pritrdilno ali nikalno na anketno vprasanje.
Mozna sta le dva izida in nikjer ne opazimo kaksne normalne krivulje. Vendar pa
delez pozitivnih odgovorov pri slu¢ajnem vzorcu 100 ljudi ze grobo sledi normalni
porazdelitvi. Delez pozitivnih odgovorov si lahko predstavljamo kot povprecje po-
zitivnih odgovorov po mnozici 100 ljudi. Ce v vzorec izberemo 1493 ljudi, delez
pozitivnih odgovorov predstavlja povprecje po Se vecji skupini ljudi, zato je poraz-

delitev Se blizje normalni.

V nasem eksperimentu z vzorc¢enjem smo ugotovili, da so vzorci velikosti 1493 precej
manj razprseni kot vzorci velikosti 100. Razpon opisemo s standardnim odklonom
normalne porazdelitve izidov. Centralni limitni izrek eksplicitno poveze velikost

vzorca in standardni odklon. Tule je bolj natan¢éna formulacija trditve:

Centralni limitni izrek pravi, da
e je vzorcno povprecje (ali delez vzorca) n ponovitev istega slucajnega

pojava pri velikih n priblizno normalno porazdeljeno,

e srednja vrednost te normalne porazdelitve je enaka srednji vrednosti

posamezne ponovitve poskusa in

e standardni odklon te normalne porazdelitve je standardni odklon po-

samezne ponovitve poskusa, deljen z /n.

Pozorni moramo biti tudi na dejstvo, da standardni odklon pada s kvadratnim ko-

renom $tevila ponovitev poskusa, y/n. To je res za vse vrednosti n, ne samo za tiste
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dovolj velike n, pri katerih nam centralni limitni izrek pove, da je porazdelitev blizu

normalni.

Primer. (Spremenljivost povprecij) Sluc¢ajno izberimo neko dekle iz primera
o porazdelitvah visin. Pri ponavljanju takih izbir se dobljene viSine spreminjajo,

standardni odklon pri tem pa je 0 = 2,5 incev.

Zdaj pa izberimo pet deklet in izracunajmo povprecje njihovih visin Z. Povprecje
T se prav tako spreminja, ko izberemo vec takih skupin, standardni odklon pa je v
tem primeru enak

o 2,5 2,5
— === —— =1,118 incev.
vnoo V5 2,236

Oznaka oz nas opominja, da gre za standardni odklon porazdelitve T, ne pa za

Oz =

standardni odklon ene same vrednosti. ¢

Da je spremenljivost povprecij T manjsa od spremenljivosti ene spremenljivke, je po-
membna ugotovitev. Na primer povprecje 25 vrednosti (\/2—5 = b) iz iste populacije
ima standardni odklon, ki je petkrat manjsi od standardnega odklona spremenljivke.
Standardni odklon povprecja 100 vrednosti (\/m = 10) je le se %0 standardnega
odklona spremenljivke. Ce Zelimo standardni odklon vzorénega povprecja razpo-
loviti, moramo zaradi kvadratnega korena Stevilo vzorca kar stirikrat povecati, ce

velikost le podvojimo, ni dovolj.

3.11 Uporaba centralnega limitnega izreka

Centralni limitni izrek lahko uporabimo, da se prepricamo, kako dober posel so za

igralnice igre na sreco. Oglejmo si le eno od stevilnih stav, ki jih ponujajo.

Primer. (Rdece ali ¢rno) Amerisko kolo pri ruleti ima 38 razdelkov, med katerimi
je 18 ¢rnih, 18 rdecih in 2 zelena. Ko kolo zavrtimo, je za vsak razdelek enako
verjetno, da kroglica pristane v njem. Igralci lahko postavijo razlicne stave. Pri
eni od najpreprostejsih igralec izbere rdeco ali ¢rno barvo. Recimo da stavi en
evro na rdece. Ce kroglica pristane v rdece obarvanem razdelku, igralec dobi poleg
vloZenega evra Se enega. V nasprotnem primeru izgubi denar, ki ga je stavil. Pri

tem je pomembno, da zelena razdelka pomenita zmago igralnice.

Odlo¢imo se torej, da bomo stavili na rdece. Mozna sta le dva izida: zmagamo ali
izgubimo. Zmagamo, ce se kroglica ustavi v enem od 18 rdec¢ih razdelkov, izgubimo

pa, ¢e konca v enem od 20 razdelkov ¢rne ali zelene barve. Ker so kolesa v igralnicah
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skrbno uravnotezena, so vsi razdelki enako verjetni in zato sta verjetnosti

18

P(dobimo 1€) = —
(dobimo 1 €) 33’

20

P(izgubimo 1€) = —.
(izgubimo 1 €) 3

Povprecni izid ene same stave na rdece pois¢emo na obicajni nacin:

18 20 2
p=1-+(=1) ==

= —0,053.
38 ’

33T T3

Zakon velikih stevil nam pove, da je povprecje p povprecni izid po velikem stevilu
stav. Na dolgi rok torej igralci izgubimo (in igralnica zasluzi) povpreéno 5,3 centa

na stavo. ¢

Kadar za mnenje vprasamo le eno osebo, ne vidimo nobene normalne krivulje. Si-
tuacija je enaka v primeru, ko igralec le enkrat stavi na rdece pri ruleti. Vendar
pa nam centralni limitni izrek zagotavlja, da bo povprecni izid velikega Stevila stav
sledil porazdelitvi, ki bo blizu normalne. Recimo, da tekom vecera postavimo 50
stav. Povprecni izid T je skupni dobicek (ali izguba), deljena s 50. Ce zmagamo
v 30 in zgubimo v 20 primerih, je skupni dobicek 10 €, povprecje pa x = 0,20 €.
Ce nadaljujemo z igranjem vecer za vecerom, se bo nas povpreéni dobitek vsak dan
spreminjal. Histogram teh vrednosti bo sledil normalni porazdelitvi. Na sliki 3.15
so prikazani rezultati velikega Stevila po 50 zaporednih stav. Preko njih narisana
normalna krivulja, je porazdelitev, ki jo napoveduje centralni limitni izrek za ta

primer.

L=l N - ﬁ-.;
=11 .0 -1

Slika 3.14: Igralec pri ruleti lahko izgubi ali zmaga, na dolgi rok pa zmaguje igralnica.
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Vemo, da je srednja vrednost normalne porazdelitve s slike 3.15 enaka povprecni
vrednosti ene same stave, -0,053. Koliksen je standardni odklon? Vemo, da je enak
\/LETO’ kjer je o standardni odklon porazdelitve posameznih stav. Posamicne stave
nimajo normalne porazdelitve, vendar pa je njihova porazdelitev tako preprosta,
da lahko standardni odklon poiS¢emo z upostevanjem ugotovitve, da je varianca
povprecen kvadrat odklona od srednje vrednosti. Kot v primeru srednje vrednosti

dobimo tu “povprecje” z uporabo verjetnosti posameznih izidov.

Recimo, da so mozni izidi s1, s9, ..., S, iz vzorénega prostora S Stevila in
da je p; verjetnost dogodka s;. Varianca o? tega verjetnostnega modela
je

o2 = (51— p)?p1 + (52 — p)?pae + ...+ (50 — 1) *pn.

Standardni odklon ¢ je kvadratni koren iz variance.

-0,60 ~01.40 -0,20 0,00 0,20 0,40

Slika 3.15: Porazdelitev zmag pri ruleti ob veckratnem stavljenju na rdeée ali érno.

Primer. (Rdece ali ¢rno) Videli smo, da je povpre¢je pri stavi na rdece (ali na

¢rno) enako p = —0,053. Varianca in standardni odklon izidov ene same stave sta
18 20
2 = (1—(~ (-1 (- 2.2 =
o (1—(—0,053)) 33 + ( (—0,053)) 23
18 20
= 1,053% — 4 (—0,947)* - == =
,053 38+( 0,947) 23
= 0,9972,

o = /0,9972 = 0,9986.

Standardni odklon povprecnega izida T pri 50 stavah je torej

o 0,9986

v /50

=0, 14.
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Prepricaj se v pravilnost te trditve tako, da poisces na sliki 3.15 tocki, kjer se krivulji

spremeni ukrivljenost. ¢

Kaj bo torej izkusil kroni¢ni igralec, ki vsak vecer odigra 50 iger? Skoraj vsi pov-
precni dnevni dobitki bodo lezali v obmocju treh standardnih odklonov od srednje

vrednosti, torej med

—0,053+3-0,14 = 0,367

in

—0,053 —3-0,14 = —0,473.

Skupni dobic¢ek po 50 stavah bo torej lezal med

0,367 -50 = 18,35

in

—0,473 - 50 = —23, 65.
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Drzavne loterije v ZDA

Igranje iger na sreco sega v preteklost vse do antike. V zgodnjih letih ZDA so bile
pogoste tako javne kot zasebne loterije. Kasneje so za kaksno stoletje izginile,
a se je igranje, upravljano s strani drzave, vrnilo leta 1964. V New Hampshireu
so povzrocili naval navdusSenja, ko so ustanovili loterijo z namenom povecati
drzavne dohodke brez povecanja davkov. NavdusSenje se je hitro poleglo, ko so
vecje drzave posvojile to idejo, dokler ni vecina drzav sponzorirala svoje loterije.
Drzavne loterije so hazarderstvo spremenile v sprejemljivo obliko zabave. V letu
1998 le tri drzave niso poznale nobene oblike legalnega hazarderstva.

Zveznim vladam je bila vSe¢ zamisel, da bi svoje dohodke povecale brez zvisanja
davkov. Igralnice pa po drugi strani zahtevajo visoke socialne zrtve v obliki
povecanega kriminala in zasvojencev z igrami na sreco, ki zapravijo vse svoje in
druzinsko premozenje. Ena od studij, ki so jo izvedli na University of Illinois, je
ocenila, da so s tem povzroceni stroski priblizno trikrat visji od zneska, ki ga v
blagajne prispeva loterija.

Najbolj priljubljena igra na ameriskih loterijah je Loto, pri katerem igralci izbe-
rejo (na primer) 6 stevil izmed 49 in upajo, da jim je uspelo uganiti nakljucno iz-
brane zmagovalne stevilke. Moznosti za dobitek so neskonéno majhne (6 991 908
proti 1 za Sestico). Seveda pa so dobitki velikanski. Loterija je precej slaba stava,
ker drzava izplaca le priblizno polovico vsega stavljenega denarja. Veliko drugih
iger na sreco je precej bolj radodarnih, na primer ruleta, o ¢emer se prepricamo
tudi v tem poglavju.

Redni igralci Lota se ne morejo zanasati niti na centralni limitni izrek. Povprecni
dobitek za 1€ je 50 centov, vendar pa to povprecje zajema pescico zmagovalcev
in velikansko Stevilo porazencev. Variacija pri eni sami igri je velikanska in
nobeno ¢lovesko izvedljivo Stevilo iger je ne more tako zmanjsati, da bi lahko
prisli do kaksne uporabne napovedi. Pri tem nam ne pomaga niti v/n. Edino,
kar vecina igralcev Lota dobi za svoj denar, je zadovoljstvo, ki ga obcutijo, ko
si predstavljajo, kako bodo obogateli. Lastnikom igralnic gre bolje. Eden izmed
njih, Donald Trump, je rekel: “Se nikoli v Zivljenju nisem igral iger na sreco.

Hazarderji so ljudje, ki igrajo na avtomatih. Jaz sem raje lastnik teh igralnih

avtomatov.”

Igralec lahko torej dobi do 18, 35€ izgubi pa do 23,65€. Igre na sreco so zanimive,
ker so izidi tudi po celem veceru igranja Se vedno negotovi. Mogoce je zapustiti

preprogo kot zmagovalec. Vse je odvisno od srece.
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Igralnica pa je v povsem druga¢nem polozaju. Ne iS¢e vznemirjenja, le konstanten
dotok denarja. Kasino igra z vsako stranko, recimo 100 000 stav na rdece ali ¢rno na
teden. Porazdelitev povprecnih zasluzkov njihovih strank pri 100 000 stavah je zelo
blizu normalni in srednja vrednost je Se vedno povprecni zasluzek ene stave, -0,053,
torej izguba 5,3 centa pri stavi enega evra. Standardni odklon je veliko manjsi, ko
ga povprecimo po 100 000 stavah. Enak je

o 0, 9986

— = ————==10,003.
n - 4/100 000

Takole izgleda razpon povprecnih rezultatov za igralnico po 100 000 stavah:

Razpon = Srednja vrednost + 3 standardni odkloni =
= —0,053£3-0,003 =
= —0,053£0,009 =
= —0,044 do — 0,062.

Ker igralnica stavi velikokrat, postane standardni odklon povprecnega zasluzka zelo
majhen. Ker je srednja vrednost negativna, bodo skoraj vsi izidi negativni. Izgube
igralcev in dobitki igralnice so skoraj gotovo med 4.4 in 6,2 centa za vsak stavljeni

evro.

Igralci, ki skupaj postavijo 100 000 stav, bodo izgubili denar. Verjeten obseg njihovih
izgub je

—0,044 - 100 000 = —4400,

—0,062 - 100 000 = —6200.

Igralci bodo torej skoraj zagotovo izgubili — in igralnica zasluzila — med 4400 € in
6200 € pri teh 100 000 stavah. Se ve¢, centralni limitni izrek nam pove, da je obseg
moznih izidov vedno ozji, ko se Stevilo stav povecuje. To je razlog, da se igralnicam
splaca poslovati. Vec¢ denarja kot stavimo, bolj natanc¢no lahko igralnica predvidi

svoje zasluzke.

3.12 Slovarcek

centralni limitni izrek (ang. central limit theorem) Povpreéna vrednost velikega
Stevila neodvisnih slucajnih izidov je priblizno normalno porazdeljena. Ko
povprec¢imo n neodvisnih ponovitev istega slucajnega pojava, je povprecje po-
razdelitve izidov enako povprecnemu izidu enega samega poskusa, standardni

. 1
odklon pa je sorazmeren z T
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disjunktni dogodki (ang. disjoint events) Dogodki, ki nimajo nobenega skupnega

izida.

dogodek (ang. event) Vsaka zbirka moznih izidov slucajnega pojava. Dogodek je

podmnozica vzorénega prostora.

enako verjetni izidi (ang. equally likely outcomes) Kadar je za vse mozne izide
slucajnega pojava verjetnost, da se zgodijo, enaka, govorimo o enako verjetnih

izidih. Ce je vseh izidov n, potem se vsak zgodi z verjetnostjo %

kombinatorika (ang. combinatorics) Veja matematike, ki se ukvarja s presteva-

njem ureditev objektov.

normalne porazdelitve (ang. normal distributions) Druzina verjetnostnih mode-
lov, pri kateri je verjetnost dogodka doloc¢ena s plos¢ino pod ustrezno normalno
krivuljo. Normalne krivulje so simetri¢ne in zvoncaste oblike. Vsaka je na-

tan¢no dolocena z p in s standardnim odklonom o.

pravilo 68-95-99,7 (ang. 68-95-99.7 rule) V vsaki normalni porazdelitvi lezi 68%
izidov znotraj enega standardnega odklona okoli srednje vrednosti; 95% izidov
lezi znotraj intervala s polmerom dveh standardnih odklonov okoli srednje
vrednosti; 99.7% izidov lezi manj kot tri standardne odklone stran od srednje

vrednosti.

pravilo vsote za disjunktne dogodke (ang. addition rule for disjoint events)
Ce sta dva dogodka disjunktna, je verjetnost, da se zgodi vsaj eden od njiju,

enaka vsoti verjetnosti, da se zgodi prvi, in verjetnosti, da se zgodi drugi.

sluéajni pojav (ang. random phenomenon) Pojav je sluc¢ajen, ¢e ne moremo pred-
videti naslednjega izida, vseeno pa se vsak od izidov pojavlja v nekem tocno
dolo¢enem odstotku primerov v dolgem zaporedju ponovitev; ti delezi ponovi-

tev so ravno verjetnosti posameznih izidov.

srednja vrednost verjetnostnega modela (ang. mean of a probability model)
Povprecni izid sluéajnega pojava z numeric¢nimi vrednostmi. Ce imajo mozni
izidi sq,...,s, verjetnosti pi,...,p,, potem je srednja vrednost enaka uteze-

nemu povprecju izidov: g = p1S1 + ...+ PuSn-

standardni odklon normalne krivulje (ang. standard deviation of a normal
curve) Standardni odklon ¢ normalne krivulje je razdalja med srednjo vre-

dnostjo in prevojem na katerikoli strani.
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standardni odklon verjetnostnega modela (ang. standard deviation of a pro-
bability model) Mera spremenljivosti verjetnostnega modela; ¢e imajo mozni

izidi s1,...,s, verjetnosti py,...,p,, potem je varianca enaka

0% = (51— pw)?*pr+ ...+ (55 — p1)*pn,
standardni odklon pa je o, t.j. kvadratni koren iz variance.

statistika (ang. statistic) Stevilo, ki ga izra¢unamo iz vzorca, na primer srednja
vrednost vzorca; pri slucajnem vzorcenju se vrednosti statistik za razlicne

vzorce razlikujejo.

verjetnost (ang. probability) Stevilo med 0 in 1, ki pove, kako pogosto se pojavi

nek dogodek pri veliko ponovitvah poskusa.

verjetnostni histogram (ang. probability histogram) Histogram, s katerim pred-
stavimo verjetnostni model v primeru numeri¢nih izidov. Visina vsakega

stolpca je verjetnost izida ali skupine izidov, ki jih ta stolpec predstavlja.

verjetnostni model (ang. probability model) Vzoréni prostor S skupaj s predpi-
som, ki vsakemu dogodku priredi njegovo verjetnost. Verjetnost P(s), pred-
pisana dogodku s € S, je stevilo med 0 in 1. Vsota verjetnosti vseh izidov
mora biti enaka 1. Verjetnostni model lahko dogodkom priredi verjetnosti tudi
kot ploscine pod neko krivuljo. V tem primeru mora biti celotna ploscina pod

krivuljo enaka 1.

vzorcna porazdelitev (ang. sampling distribution) Porazdelitev vrednosti, ki jih
zavzame statistika, ko izberemo veliko sluc¢ajnih vzorcev pod enakimi okolis¢i-
nami. Vzoréno porazdelitev sestavlja predpis, ki moznim vrednostim statistike

priredi verjetnosti.

vzoréna spremenljivost (ang. sampling variability) nakljuéna odstopanja v vre-

dnosti statistike, ko iz iste populacije izbiramo vec slucajnih vzorcev.

vzorcéni prostor (ang. sample space) Mnozica vseh moznih izidov slu¢ajnega po-

java.

zakon velikih Stevil (ang. law of large numbers) Ko slucajni pojav velikokrat

ponovimo, se povprecje T opazenih vrednosti priblizuje srednji vrednosti p.
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3.13 Dodatna literatura

e Mosteller, Frederick, Robert E. K. Rourke, George B. Thomas. Probability with
Statistical Applications, Addison—Wesley, Reading, Mass., 1970. Obsirna, a
rahlo prefinjena obravnava osnov verjetnosti, ki zahteva le znanje srednjesolske

algebre.

e Olkin, Ingram, Leon J. Glesser, Cyrus Derman. Probability Models and Appli-
cations, 2. izdaja, Macmillan, New York, 1994. Ta knjiga izstopa s pou-
darjanjem uporabe verjetnosti pri resni¢nih pojavih in z odli¢nimi primeri

modeliranja. Po nivoju je nekje med obema drugima.

e Snell, J. Laurie, Introduction to Probability, Random House, New York, 1988.
Temelji na diferencialnem racunu in je namenjena dodiplomskim Studentom
matematike. Tu jo priporocamo, ker vsebuje odli¢cne primere in zgodovin-
ske komentarje, Se posebej pa zato, ker uporablja programe v BASICu, ki so

vkljuceni v besedilo.

Na internetu lahko najdemo animirane simulacije, ki ilustrirajo pomembne ugotovi-
tve o verjetnosti in vzorcnih porazdelitvah. Vecina teh strani pripada solam, univer-
zam ali statisticnim uradom. Na zalost se pogosto spreminjajo. Brskanje po spletu
za kljuénimi besedami tipa “probability applet” bo najbrz vrnilo ve¢ rezultatov, kot

jih imas ¢as pregledati.

Ze leta 1999 je David Lane z Rice University,
http://www.ruf.rice.edu/~1lane/hyperstat/index.html,

objavil stevilne programcke in dober seznam s tem povezanih projektov.

3.14 Preverjanje znanja

(1) Vrzemo kovanec in kocko. Nato pogledamo, koliko pik smo vrgli na kocki in

ali je kovanec pokazal glavo ali cifro. Koliko izidov vsebuje vzoréni prostor?
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(c) 12

(2) Vzoréni prostor vsebuje tri izide, A, B in C. Kateri od naslednjih primerov

predstavlja pravilno prireditev verjetnosti tem izidom?

(B) = 0,4, P(C) = 0,4.
(B) =-0,2, P(C) = 0,5.

(3) V predalu so 3 érne in 7 modrih nogavic. Sezemo v predal in na slepo pote-

gnemo iz njega eno nogavico. Koliksna je verjetnost, da je ta nogavica ¢rna?

—~
o
SN—
N= lw =
: 1 Sle

(4) Kovcek ima kombinacijsko kljucavnico, ki jo odpremo z izbiro pravega zapo-
redja treh stevk med 0 in 9. Koliko je razlicnih moznih kod?
(a) 30
(b) 729
(c) 1000
(5) Vsaka srecka stane 2 €. Izmed 200 prodanih sreck bo ena zadela 100 € in ena
50 €. Koliksna je povprecna vrednost ene igre?
(a) 0,75 €
(b) 1,25 €
(c) -1,25 €
(6) Zivljenjska doba baterije v uri je normalno porazdeljena s srednjo vrednostjo 2

leti in standardnim odklonom 0,75 leta. Koliksna je verjetnost, da bo baterija

zdrzala manj kot 6 mesecev?
(a) 5%

(b) 2,5%

(¢) manj kot 1%
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(7)

Zivljenjska doba baterije v uri je normalno porazdeljena s srednjo vrednostjo
2 leti in standardnim odklonom 0,75 leta. Recimo, da iz proizvodnje izbe-
remo vzorec 16 baterij in jih preiskusimo. Koliksen je standardni odklon oz
povprecnega rezultata?

(a) 0,75 leta

(b) 0,1875 leta

(c) 0,0469 leta

3.15 Naloge

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

Kaj je verjetnost?

Postavi kovanec na njegov rob in ga pridrzi s kazalcem. Nato ga freni z dru-
gim kazalcem, da se nekajkrat zavrti, preden pade na podlago. Na osnovi 50
poskusov oceni, koliksna je verjetnost, da pade glava.

Morda se ti zdi ocitno, da je verjetnost glave pri metu kovanca priblizno %,
ker ima kovanec dve strani. Taksna prepricanja niso vedno to¢na. V prejsnji
nalogi smo kovanec frcali, namesto da bi ga metali. Pri tem se je verjetnost, da
pade glava, spremenila. Poskusimo Se z eno razlicico. Postavi kovanec na rob
na trdi, ravni podlagi. Nato udari po njej, da se kovanec prevrne. Koliksna je

verjetnost, da pade glava? Napravi vsaj 50 poskusov, da oceni$ verjetnost.

Odpri lokalni telefonski imenik na poljubni strani in si za prvih 100 telefonskih
stevilk na tej strani zapisi, ali je zadnja Stevka liha ali soda. Koliko stevk je
bilo lihih? Koliksna je priblizno verjetnost, da je zadnja Stevka telefonske
stevilke liha?

Tabelo naklju¢nih stevil 1.1 smo dobili s pomocjo slucajnega mehanizma, pri
katerem je vsaka od Stevk z verjetnostjo 0,1 enaka 0. Koliksen delez prvih 200
Stevil v tabeli predstavlja stevilo 07 Ta delez je ocena za dejansko verjetnost,

za katero v tem primeru vemo, da je enaka 0,1.

V knjigi o pokru preberes, da je verjetnost, da med petimi kartami dobis tri

enake %. Razlozi, kaj to pomeni.
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(6)

(7)

(8)

(9)

(10)

Verjetnost je merilo za moznost, da se zgodi nek dogodek. Vsakemu od spod-
njih dogodkov pripisi eno od verjetnosti, ki sledijo. (Verjetnost je obi¢ajno

precej bolj natanéna ocena moznosti kot pa besedni opis.)
0 001 03 06 099 1

(a) Ta dogodek je nemogoc. Nikoli se ne more zgoditi.
(b) Ta dogodek je gotov. Pojavil se bo pri vsaki ponovitvi slu¢ajnega poskusa.

(c) Ta dogodek je zelo malo verjeten, vendar pa se bo v dolgem zaporedju

ponovitev ob¢asno pojavil.

(d) Ta dogodek se bo veckrat zgodil kot ne.

Verjetnostni modeli in pravila

V nalogah 7, 8 in 9 pois¢i smiseln vzoréni prostor za omenjene slucajne pojave.

V nekaterih primerih je ve¢ moznih izbir.

Desetkrat vrzemo kovanec.

(a) Prestej stevilo glav.

(b) Izracunaj, koliksen delez vseh izidov predstavljajo glave.

(c) Ali se je pojavilo vsaj 5 glav ali ne?
Pricakujemo novo leglo laboratorijskih podgan in presteli bomo Stevilo novo-

rojenih primerkov. (Ne vemo, kako velika so obicano legla, lahko pa postavis

neko smiselno zgornjo mejo, ¢e zelis.)

Osebke v klini¢ni studiji slucajno delimo v testno in kontrolno skupino. Za

naslednjega si zabelezis, v kateri skupini je, katerega spola je in ali kadi.

Vsa ¢loveska kri spada v eno od §tirih krvnih skupin: 0, A, B ali AB, vendar
pa je porazdelitev pri razlicnih rasah nekoliko razlicna. V spodnji tabeli je

prikazana porazdelitev krvnih skupin pri slu¢ajno izbranih Afroameric¢anih.

Krvna skupina | 0 A B AB
Verjetnost 0,49 0,27 0,20 7

(a) Koliksna je verjetnost, da spada kri v skupino AB? Zakaj?
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(b) Maria ima krvno skupino B. Varno lahko sprejme kri skupin 0 in B.
Koliksna je verjetnost, da lahko naklju¢no izbran Afroamerican Marii

daruje kri?

(11) Ce iz velike vrecée bonbonov M&M slucajno izberemo en bonbon, bo ta ene
izmed Sestih moznih barv. Verjetnost vsake od barv je odvisna od deleza, ki

ga med vsemi proizvedenimi bonboni predstavlja ta barva.

(a) V spodnji tabeli so verjetnosti vsake od barv pri slu¢ajni izbiri navadnih

M&M bonbonov. Koliksna je verjetnost, da izberemo modri bonbon?

Barva Rjava Rdeca Rumena Zelena Oranzna Modra
Verjetnost | 0,3 0,2 0,2 0,1 0,1 ?

(b) Pri M&M bonbonih z arasidi so verjetnosti nekoliko drugacéne. Tule so:

Barva Rjava Rdeca Rumena Zelena Oranzna Modra
Verjetnost | 0,2 0,1 0,2 0,1 0,1 ?

Koliksna je verjetnost, da je nakljuéno izbran arasidov M&M modre

barve?

(c¢) Koliksna je verjetnost, da je navaden M&M rde¢, rumen ali oranzen?

Koliksna je verjetnost, da je ene od teh barv M&M z arasidom?

(12) Lasvegaskega vedezevalca Zokija smo prosili za napoved izidov nekega prven-
stva v koSarki. Kot je dandanes v navadi, je Zoki v odgovor vpletel verjetno-
sti. Pravi, “Racmani imajo dvakrat toliksne moznosti za zmago kot Carji. Za
Strele je verjetnost zmage 0,1 in prav to velja tudi za Viharje, Carji imajo
trikrat vecje moznosti. Ostale ekipe nimajo niti najmanjse Sanse.” Ali je
Zokijeva razporeditev verjetnosti za zmago med osem ekip, ki so udelezene v

prvenstvu, prepricljiva? Odgovor utemelji.

(13) V ZDA pri vsakem primeru smrti zabelezijo vzrok (in sicer en sam). Po-
datki kazejo, da je z verjetnostjo 0,45 sluc¢ajno izbrani nesreé¢nez umrl zaradi
kardiovaskularnih bolezni in z verjetnostjo 0,22 je bil vzrok rak. Koliksna je
verjetnost, da je smrt povzrocil rak ali kardiovaskularna bolezen? S koliksno

verjetnostjo je bil vzrok kje drugje?
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Enako verjetni izidi

(14) Abby, Deborah, Julie, Sam in Roberto delajo v istem podjetju v oddelku za
stike z javnostjo. Njihov delodajalec mora izbrati dva izmed njih, ki se bosta
udelezila konference v Parizu. Da bi se izognili pristranskosti, bodo izbiro
izpeljali z vlecenjem listkov iz klobuka. (Gre torej za enostavni sluc¢ajni vzorec
velikosti 2.)

(a) Naredi seznam vseh moznih izbir dveh imen izmed petih. To je vzoréni

prostor.

(b) Ker izbiramo slucajno, so vse izbire enako verjetne. Koliksna je verjetnost

za vsako od izbir?
(c¢) Koliksna je verjetnost, da bo izbrana Julie?

(d) Koliksna je verjetnost, da ne bosta izbrana niti Sam niti Roberto?

(15) Nek mladi par si zeli tri otroke. Skupaj je 8 moznih razporeditev deklic in
deckov. Dogovorimo se, da oznaka ZZM pomeni, da sta prva dva otroka de-
klici in tretji decek, in podobno za ostale moznosti. Vseh 8 razporeditev je

(priblizno) enako verjetnih.

(a) Napravi seznam vseh razporeditev. Koliksna je verjetnost vsake izmed
njih?
(b) Na podlagi tega verjetnostnega modela izdelaj verjetnostni model za

stevilo deklic med tremi otroki. Narisi verjetnostni histogram.

(c) Uporabi model iz prejsnje tocke in izracunaj verjetnost, da sta med tremi

otroki vsaj dve deklici.

(d) Vrnimo se k modelu iz tocke (a). Uporabi ta model za izracun verjetnosti,
da sta med tremi otroki vsaj dve deklici. Primerjaj rezultat s tistim iz

prejsnje tocke.

(16) Racunalnik dodeljuje uporabnikom tri¢rkovne identifikacijske kode za prijavo v
sistem. Pri tem uporablja ¢rke angleske abecede. Med samoglasnike Stejemo a,
e, 1, 0, uiny. Koliksna je verjetnost, da v kodi, ki jo dobimo, ni samoglasnikov,

¢e dovoljujemo ponovitve? Kaj pa, Ce se ¢rke ne smejo ponavljati?
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(17)

(18)

(19)

(20)

(21)

(22)

(23)

Racunalnik iz prejSnje naloge preprogramiramo tako, da so vse kode oblike
soglasnik—samoglasnik—soglasnik. Oboje Se vedno izbiramo naklju¢no in so-
glasniki se lahko ponovijo. Koliksna je verjetnost, da koda ne bo vsebovala

¢rke x7?

Recimo, da lahko kode iz prejsnjih nalog vsebujejo tudi stevila od 0 do 9, poleg
tega pa dovolimo ponavljanja. Koliksna je zdaj verjetnost, da koda ne vsebuje

crke x?7 Kaj pa verjetnost, da ne vsebuje nobene Stevilke?

Osebne identifikacijske stevilke PIN so obic¢ajno Stirimestne. Opazis, da vse-
buje vecina tvojih PIN kod vsaj eno nic¢lo in se za¢nes sprasevati, ¢e proizvajalci
kartic in naprav morda namenoma uporabljajo veliko nicel, da si je kode lazje
zapomniti. Koliksna je verjetnost, da vsebuje naklju¢no izbrani PIN vsaj eno

niclo?

Srednja vrednost verjetnostnega modela

Vrzemo posteno kocko. Izracunaj povprecno vrednost stevila pik.

Za verjetnostni model iz naloge 15 (a) izracunaj povprec¢no stevilo deklic med

tremi otroki.

Profesor ekonomije ocenjuje svoje studente z ocenami od 0 do 4. Porazdelitev

ocen je naslednja:

Razred 0 1 2 3 4
Verjetnost | 0,10 0,15 0,30 0,30 0,15

Poiséi povprecje (se pravi, srednjo vrednost) ocene pri tem predmetu. Izde-
laj verjetnostni histogram za porazdelitev ocen in na njem oznaci izracunano

srednjo vrednost.

Ameriska drzavna loterija je predstavila igro Izber: 3, pri kateri ponujajo
igralcu ve¢ moznih stav. Igralci izberejo trimestno Stevilo in stavijo 1 $. Lo-
terija vsak veCer oznani zmagovalno trimestno Stevilo, ki ga izbere slucajno.
Ce igralec ugane vsa tri stevila v poljubnem vrstnem redu, dobi 83,33 $, sicer
pa izgubi vplacani dolar. Pois¢i povprecni dobitek. (Predpostavi, da igralec

izbere stevilo s tremi razli¢nimi stevkami.)
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(24)

(25)

(26)

V vecini velikih ameriskih mest je organizirana nekaksna ilegalna oblika lota,
ki deluje na naslednji nacin: igralec izbere eno od 1000 trimestnih Stevil med
000 in 999 in placa posredniku en dolar, da lahko stavi na to Stevilo. Vsak
dan slucajno izberejo eno trimestno stevilo in ¢e je igralec stevilo uganil, dobi
600 $, sicer pa izgubi vplacani dolar. KolikSen je povpreéni dobicek? Janez
ze veliko let vsak dan stavi na eno Stevilo. Kaj pravi zakon velikih Stevil o

Janezovem dobicku, medtem ko Janez veselo nadaljuje s stavami?

Ameriska ruleta ima 38 Zepkov, oznacenih z 0, 00 in s stevili od 1 do 36.
Ko zavrtimo kolo, kroglica z enako verjetnostjo pristane v kateremkoli od
teh zepkov. Oznake zepkov so razporejene tudi po mizi, na kateri igralci
postavljajo svoje stave. Eden od stolpcev vsebuje vse veckratnike stevila 3,
torej stevila 3,6,...,36. Igralec polozi 1 € na stolpec in prejme 3 €, e se

kroglica ustavi na kateremkoli od teh stevil.

(a) Koliksna je verjetnost, da zmaga?

(b) Koliksen je povpreéni dobitek ene igre, ¢e upostevamo, da vsaka igra
stane 1 €7

Vzorcne porazdelitve

[lustrirajmo idejo vzoréne porazdelitve z zelo majhnim vzorcem iz zelo majhne
populacije. Populacija naj bo sestavljena iz rezultatov, ki jih je 10 Studentov

doseglo na izpitu:

Student | 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Rezultat | 82 62 80 58 72 73 65 66 74 62

Parameter, ki nas zanima, je povprecen rezultat p. Vzorec je enostavni slucajni
vzorec velikosti n = 4, ki ga izberemo iz nase populacije. Ker smo Studente
oznacili s stevilkami od 0 do 9, nam vsaka Stevka iz tabele naklju¢nih Stevil

1.1 pomaga izbrati po enega Studenta za vzorec.

(a) Izracunaj povprecje vseh 10 rezultatov. To je srednja vrednost populacije
L.

(b) Uporabi tabelo 1.1, da izberes enostavni sluc¢ajni vzorec velikosti 4 iz te
populacije. Izpisi ustrezne Stiri rezultate in izracunaj povprecje . Ta

statistika je ocena za .
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(c) Desetkrat ponovi zgornji postopek in pri tem vsaki¢ uporabi drug del
tabele 1.1. Izdelaj histogram vseh 10 tako dobljenih vrednosti . Na ta
nacin dobi§ vzoréno porazdelitev . Ali je sredisce tvojega histograma

blizu u?

(27) V tabeli 2.8 so podani ¢asi prezivetja 72 morskih prasickov, ki so bili del

medicinskega eksperimenta. Teh 72 morskih prasickov bo nasa populacija.

(a) Narisi histogram vseh 72 casov prezivetij. Ta populacija je moéno desno

asimetricna.

(b) Poiséi povprecen ¢as prezivetja. To je srednja vrednost populacije p.

Oznaci p na x-osi svojega histograma.

(¢) Oznadi clane populacije s stevili med 01 in 72 in uporabi tabelo 1.1, da
izberes enostavni slucajni vzorec velikosti n = 12. Izracunaj povprecni
Cas prezivetja T za ta vzorec. Oznaci vrednost T s tocko na osi histograma
iz (a).

(d) Izberi Se stiri enostavne sluc¢ajne vzorce velikosti 12 s pomocjo razliénih
delov tabele 1.1. Za vsakega od vzorcev pois¢i T in ustrezno vrednost
ozna¢i na histogramu iz tocke (a). Ali bi bilo zelo nenavadno, ¢e bi vseh

pet izracunanih T lezalo na isti strani u? Zakaj?

(e) Recimo, da bi iz te populacije izbrali veliko Stevilo enostavnih slucajnih
vzorcev velikosti 12 in narisali histogram vrednosti Z. Kje bi po tvojem

mnenju lezalo sredisce te vzoréne porazdelitve?

Normalne porazdelitve

(28) Porazdelitev visin odraslih ameriskih moskih je priblizno normalna s srednjo
vrednostjo 69 inc¢ev in standardnim odklonom 2.5 incev. NariSi normalno
krivuljo, na kateri sta pravilno oznacena srednja vrednost in standardni odklon.

(Namig: Najprej narisi krivuljo nato pa oznake na vodoravni osi.)

(29) Z uporabo normalne porazdelitve, opisane v nalogi 28, in pravila 68-95-99,7

odgovori na naslednja vprasanja o visinah odraslih Americanov.

(a) Koliksen delez moskih je vigjih od 74 incev?

(b) Med katerima dvema visinama lezi srednjih 95 % visin?
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(c¢) Koliksen delez moskih je nizjih od 66,5 incev?
(30) Kje so kvartili porazdelitve visin iz naloge 287

(31) Stevilo napak na kvadratni meter preproge se spreminja, srednja vrednost je
1,6, standardni odklon pa 1,2 napake na kvadratni meter. Porazdelitev ne
more biti normalna, ker je stevilo napak vedno celo. InSpektor v vzorec izbere
200 kvadratnih metrov preprog, zabelezi stevilo napak, ki jih je nasel v vsakem
kvadratnem metru, in izrac¢una x, povprecno Stevilo napak na kvadratni meter
v pregledanem vzorcu. Take preglede opravi veckrat. Na katerem intervalu
lezi srednjih 95% vseh T7

(32) Na sliki 3.16 je prikazana nesimetri¢na verjetnostna porazdelitev. Srednja
vrednost in mediana ne sovpadata. Katera od oznacenih ¢rt je srednja vrednost

porazdelitve in katera mediana? Odgovor utemelji.

Slika 3.16: Asimetri¢na porazdelitev.

(33) Rezultati standardnega inteligencénega testa Wechsler Adult Intelligence Scale
za skupino med 20. in 34. letom starosti so porazdeljeni priblizno normalno z
=110 in o = 25.

(a) Koliksen delez ljudi iz te skupine doseze rezultate nad 1107
(b) Koliksen delez teh ljudi ima rezultat, visji od 1607

(c) Poiséi kvartila te porazdelitve. S preprostimi besedami razlozi, kaj nam

povesta ti dve stevili.

(34) Vojska poroca, da je porazdelitev obsega glav vojakov priblizno normalna s

srednjo vrednostjo 22,8 incev in standardnim odklonom 1,1 incev.

(a) Koliksen delez vojakov ima obseg glave vecji od 23,9 incev?
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(35)

(36)

(37)

(38)

(b) Vojska zeli celade pripraviti vnaprej in hoce, da bi se prilegale sredinskim
95 % vojakov. Preostalim vojakom bodo izdelali ¢elade posebej. Kateri
obsegi so dovolj majhni ali pa dovolj veliki, da si bodo “prisluzili” ¢elade

po narocilu?

Centralni limitni izrek

Rezultati sprejemnih izpitov SAT so priblizno normalno razporejeni s srednjo

vrednostjo p = 500 in standardnim odklonom o = 100.

(a) Nakljucno izberi enega kandidata. Koliksna je verjetnost, da je rezultat
izbranega kandidata vecji od 5007 Vecji od 6007

(b) Izberi enostavni sluc¢ajni vzorec velikosti 4. Koliksna je verjetnost, da je

povprecje njihovih rezultatov vecje od 5007 Vecje od 6007

Juan v kemijskem laboratoriju izvede nekaj meritev in o rezultatih poroca v
svojem laboratorijskem porocilu. Standardni odklon meritev, ki so jih dobili
studenti, je ¢ = 10 mg. Juan ponovi meritve trikrat in izrac¢una povprecje T

vseh treh rezultatov.

(a) Koliksen je standardni odklon povprec¢ja, ki ga je izracunal Juan? (Se
pravi, ¢e bi Juan nadaljeval z izvajanjem meritev in racunal povprecja

treh zaporednih rezultatov, kolikSen bi bil standardni odklon vseh tako

dobljenih T7)

(b) Kolikokrat mora Juan ponoviti meritve, da bi zmanjsal standardni odklon
vrednosti 7 na 57 Razlozi nekomu, ki ne zna statistike, zakaj je bolje

poznati povprecje vec¢ih meritev kot pa rezultat ene same.

Studentska organizacija namerava vprasati vzorec 50 studentov, ¢e so opazili
nove izobrazevalne brosure o AIDSu. Zabelezili si bodo delez pozitivnih od-
govorov. Njihov svetovalec za statistiko pravi, da bo standardni odklon tega
deleza priblizno 7%. Koliksen bi bil standardni odklon, ¢e bi vzorec vseboval
100 studentov in ne 507

Kako velik vzorec bi morali izbrati v nalogi 37, da bi zmanjsali standardni
odklon deleza pozitivnih odgovorov iz 7% na 3,5%7 Pojasni nekomu, ki ne

zna statistike, zakaj so vecji vzorci pri raziskavah mnenja boljsi kot manjsi.
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(39)

(40)

(41)

(42)

(43)

(44)

V nalogi 25 smo poiskali povprecen dobitek pri stavi 1 € na stolpec pri ruleti.
Seveda je povprecni dobitek negativen — na dolgi rok igralci izgubljajo in igral-
nica dobiva. Pois¢i standardni odklon za ta primer. Primerjaj svoj rezultat
s tistimi, ki smo jih dobili v tem poglavju v primerih stave na rdece ali ¢rno.
Ali je katera od teh stav boljsa od drugih?

odklon za dobicke posamezne igre. Uporabi centralni limitni izrek, da podas
razpon (srednja vrednost + 3 standardni odkloni) za dobicek, ki ga ima igralec
v enem letu (po 365 igrah) in v 10 letih (po 3650 igrah).

Dodatne naloge

Nakljucno izberi studenta in si zapisi, koliko denarja v bankovcih ima s se-
boj (ignoriraj kovance). Definiraj smiselni vzorcni prostor S za ta slucajni
pojav. (Ne vemo, kaksna bi bila najvecja vrednost, ki bi jo lahko imel pri
sebi student, zato se moramo odlociti za neko smiselno vrednost, ko opisujemo

vzoréni prostor.)

Spodaj je porazdelitev zakonskega statusa Americank med 25. in 29. letom.

Izid Nikoli porocena Porocena Vdovela Locena
Verjetnost 0,376 ? 0,003 0,062

(a) Gre za resnicen verjetnostni model. Koliksna je verjetnost, da je zenska

iz te skupine porocena?

(b) Pri tem modelu nima smisla govoriti o srednji vrednosti. Zakaj ne?

Paket kart za bridge vsebuje 52 kart, po stiri vsake vrednosti: kralja, damo,
fanta, desetko, devetko, ..., dvojko. Iz kupcka potegnemo eno karto in si
zapisemo vrednost. Vsakemu od izidov pripisi verjetnost, ki bi jo imel, ce
bi bile karte posteno premesane. Podaj Se neko drugo mozno porazdelitev
verjetnosti (se pravi tako, ki uposteva pravila verjetnosti), ki se razlikuje od
prve. Nato si izmisli Se tretjo porazdelitev verjetnosti, ki pa ne bo legitimna.

Pojasni, zakaj ni.

Avtomobilske tablice v Indiani vsebujejo sedem znakov. Prva dva sta oz-

naka drzave, v kateri je avto registriran, tretja je ¢rka in zadnje Stiri so
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(45)

(46)

(47)

(48)

stevilke. Koliksna je verjetnost, da dobimo tablico, na kateri bodo zadnje
stiri stevilke enake (na primer 7777)7 Predpostavimo, da so ¢rke in Stevilke

izbrane slucajno.

Avtomobilske tablice na Havajih vsebujejo tri ¢rke, ki jim sledijo Se tri stevilke.

(a) Koliko je razliénih moznih havajskih tablic?

(b) Ko obiséemo Honolulu, opazimo, da se vse tablice za¢enjajo z enim E, F,
G ali H. Koliko tablic je moznih, ¢e se lahko zacnejo le s katero od teh
stirih ¢rk?

(¢) Recimo, da bi drzava dovolila uporabo katerihkoli Sestih ¢rk ali stevilk
v poljubnem vrstnem redu. Koliko razli¢nih tablic bi bilo moznih v tem

primeru?

Opica se igra s pisalnim strojem in zadene ¢rke ¢, m in ¢ v naklju¢nem vrstnem
redu. Koliko tricrkovnih “besed” lahko sestavi? Katere od teh besed imajo
v slovenséini nek pomen? Koliksna je verjetnost, da je beseda, ki jo je opica

sestavila, smiselna?

Odlocis se obiskati svojega novega soseda. Ves, da so v druzini sStirje otroci, ne
ves pa, koliko so stari in katerega spola so. Napravi seznam vseh moznih raz-
poreditev deklic in deckov, urejenih od najmanjSega do najstarejsega. Recimo
MMZZ naj pomeni, da sta mlajsa dva decka, starejsi dve pa deklici. Zakoni

genetike pravijo, da so vse te razporeditve enako verjetne.

(a) Koliksna je verjetnost, da je najstarejsi otrok deklica?
(b) Koliksna je verjetnost, da so v druzini vsaj trije decki?
(c) Koliksna je verjetnost, da so vsaj trije od otrok istega spola?
Pri neki studiji smo izbrali vzorec ucencev petega razreda in si zapisali, koliko

let Solanja so s¢asoma dokoncali. Na osnovi te studije lahko podamo naslednji

verjetnostni model za leta Solanja, ki jih bo s¢asoma koncal slucajno izbrani

petosolec:
Leta 4 ) 6 7 8
Verjetnost | 0,010 0,007 0,007 0,013 0,032
Leta 9 10 11 12
Verjetnost | 0,068 0,070 0,041 0,752
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(49)

(50)

(51)

(a) Prepricaj se, da ta verjetnostni model zados¢a pravilom.

(b) Kateri izidi sestavljajo dogodek “ucenec je koncal vsaj eno leto srednje
sole”? (Srednja Sola se zacne z devetim letom Solanja.) Koliksna je

verjetnost tega dogodka?

(¢) Izrac¢unaj povprecno §tevilo dokoncanih let Solanja.

V igralnicah je zelo popularna igra, imenovana Keno. Kroglice, oznacene s
stevili med 1 in 80, premesamo v posebni napravi, medtem ko lahko igralci
stavijo tako, da oznacijo Stevilke na kartici. Nato naklju¢no izberemo 20 kro-
glic. Spodaj sta dva primera stav. Za vsakega napravi verjetnostni model
izidov ter poisci srednjo vrednost in standardni odklon dobitkov. Ali je katera

od stav boljsa od druge?

(a) Pristavi 1 € na “Oznaci eno!” dobimo 3 €, ¢e je oznaceno Stevilo med

20 izbranimi, sicer pa izgubimo vlozeni evro.

(b) Pri stavi 1 € na “Oznaci dve!” dobimo 12 €, ¢e sta obe oznaceni stevili
med 20 izbranimi. Verjetnost tega dogodka je priblizno 0,06. Ali je bolje

igrati “Oznaci eno!” ali “Oznaci dve!”?

Obstaja preprost nacin za izdelavo verjetnostnega modela z danima srednjo
vrednostjo p in standardnim odklonom o: izida sta samo dva, in sicer u — o
ter u + o, vsak pa se pojavi z verjetnostjo 0,5. S pomocjo definicij srednje
vrednosti in variance verjetnostnega modela pokazi, da je res srednja vrednost

takega modela enaka p in standardni odklon o.

Psiholog Amos Tversky se je veliko ukvarjal s ¢loveskim pojmovanjem slu-
¢ajnosti. V njegovi osmrtnici (6. junij 1996) so v ¢asopisu New York Times

navajali naslednji primer:

(a) Tversky je osebke prosil, da izberejo med dvema zdravstvenima progra-
moma, ki bi vplivala na 600 ljudi. V prvem bi imeli % moznosti, da reSimo
vseh 600 in prav toliko moznosti, da vseh 600 umre. V drugem bi za-
gotovo prezivelo natanko 400 ljudi. Poisc¢i povprecno stevilo ljudi, ki jih

reSi prvi program.

(b) Tversky jim je nato ponudil drugacno izbiro. Pri prvem programu spet z
enako verjetnostjo resimo ali pa izgubimo vseh 600 ljudi, medtem ko pri
drugem zagotovo izgubimo natanko 200 ljudi. V cem je razlika med to

izbiro in tisto iz tocke (a)?
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(c) Pri izbiri iz tocke (a) je vec¢ina vprasanih izbrala drugi program, pri iz-
biri iz (b) pa so izbrali prvega. Ali si vprasani pri odlocanju pomagajo
s srednjimi vrednostmi? Zakaj sta se po tvojem mnenju njihovi izbiri

razlikovali?

(52) Spodnja tabela vsebuje rezultate 100 ponovitev izbire enostavnega sluc¢ajnega
vzorca velikosti 200 iz velike mnozice lezajev, med katerimi je 10% taksnih, ki
ne ustrezajo specifikacijam. Stevila v tabeli so odstotki neustreznih lezajev v

vsakem od vzorcev.

85 115 90 135 75 85 90 65 80 90
100 75 90 80 105 85 90 95 80 115
100 90 90 85 95 65 135 11,0 11,5 13,0
85 65 80 7,0 120 11,0 80 105 12,0 105
150 120 85 7,0 80 80 85 120 105 80
85 115 90 11,5 11,0 12,0 11,5 11,5 100 95
10,0 9,0 10,0 125 80 120 12,0 120 7,5 11,0
11,0 80 140 75 11,0 45 95 80 95 95
125 12,0 100 75 105 125 12,0 95 95 10,0
140 90 85 85 125 85 85 90 95 90

Podaj priblizno vzorc¢no porazdelitev za deleze vzorcev, in sicer tako, da si
za vsak izid zapiSes delez vzorcev, pri katerih se je pojavil. Narisi histogram
porazdelitve in opisi njegovo obliko. Ali je sredisce blizu 10%7? Ali je poraz-
delitev priblizno simetricna? Ali je priblizno normalna? Iz porazdelitve poisci

srednjo vrednost izidov. Ali je blizu 10%?

(53) Koncentracija aktivne sestavine v kapsulah je porazdeljena normalno z p =
10% in o = 0,2%.
(a) Koliksna je povprec¢na koncentracija? Odgovor utemelji.
(b) Na katerem intervalu se nahaja srednjih 95% vseh koncentracij?
(c) Na katerem intervalu se nahajajo koncentracije srednje polovice vseh kap-
sul?

(54) Odgovori na naslednji vprasanji o kapsulah iz naloge 53:

(a) Pri koliksnem odstotku kapsul je koncentracija aktivne sestavine visja od
10,4%7?
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(b) Pri koliksnem odstotku kapsul je koncentracija aktivne sestavine visja od
10,6%7

(55) Dolzina nosecnosti pri ¢loveku se spreminja po porazdelitvi, ki je priblizno

normalna s srednjo vrednostjo 266 dni in standardnim odklonom 16 dni.

(a) Med kateri vrednosti pade srednjih 95% vseh nose¢nosti?

(b) Kako dolgih je najkrajsih 2,5% nosec¢nosti?

(56) Decila porazdelitve sta tocki, pod katerima lezi 10% (spodnji decil) oziroma
90% (zgornji decil) vseh vrednosti. Med spodnjim in zgornjim decilom lezi 80%
vseh podatkov. Pri normalnih porazdelitvah se nahajata na razdalji 1,28 stan-
dardnega odklona od srednje vrednosti. Koliko tock mora doseci Student, da
sodi med zgornjih 10% porazdelitve rezultatov SAT (ki je normalna s srednjo

vrednostjo 500 in standardnim odklonom 100)?

(57) S pomocjo podatkov iz nalog 55 in 56 ugotovi, kako dolgih je najkrajsih 10%

nosecnosti.

3.16 Tehnoloski koticek

Nacrtovanje iger na sreco

Igre na sreco so nacrtovane tako, da ponujajo mamljivo velik glavni dobitek, obc¢asno
izplacajo manjse nagrade in zagotavljajo majhen povprecen donos v korist ponudni-
ka igre. Oglejmo si naslednjo igro: igralec vplaca 1 €, nato pa potegne po eno karto
iz vsakega od treh premesanih kupckov 52 kart. Ce so vse tri karte enake, zadene
jackpot. Ce se ujemata dve izmed kart, dobi manjso nagrado. Od 52 = 140 608
moznih izbir treh kart v 52 primerih dobimo jackpot in v nadaljnjih 7956 primerih
zadenemo manjso nagrado.

Preglednica na sliki 3.17 opisuje situacijo, ko je jackpot vreden 1000 € in manjsa

7956
523 *

igralnica na vsako igro izplaca 90 centov, igralec pa vlozi 1 €. Igralnica torej zasluzi

nagrada 10 €. Verjetnosti, da dobimo nagrado, sta enaki % in Povprecno

10 centov pri vsaki igri.

Naloga 1. Vecina igralnic nacrtuje igre tako, da zasluzijo priblizno 5 centov na vsak
vlozeni evro. Poiséi taksne vrednosti za nagrade v zgornji igri, da bo zasluzek

enak b centov na igro.
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A B C D

1 nagrada verjetnost | nagrada - verjetnost
2 1000,00€ 0,000369822 0,36982
3 10,00€ 0,053440088 0,53440
4

5 skupno 0,90422
6 cena 1,00€
7 povp. dobitek -0,09578

Slika 3.17: Mozna izbira dobitkov pri neki igri.

Naloga 2. Da bi naredila igro bolj vabljivo, igralnica doda Se eno nagrado — ce
izvle¢emo tri ase, dobimo super jackpot. Nastavi vrednosti nagrad tako, da
bosta obe glavni nagradi veliki in bo igralnica vseeno zasluzila 5 centov za

vsak vlozeni evro.

Simulacija igre s preglednico

Predpostavimo, da so karte oznacene s sStevili od 1 do 52, pri ¢emer zaénemo s
Stirimi asi. V preglednici na sliki 3.18 uporabimo funkcijo =RandBetween(1,52)
da izberemo nakljucno stevilo med 1 in 52 v vsakem od prvih treh stolpcev. V
cetrtem stolpcu preglednice program za nas preveri, ¢e se izbrana tri Stevila uje-
majo. Ce Zelimo na primer preveriti, ali so Stevila iz A1, B1 in C1 enaka, uporabimo
ukaz =And(A1=B1,B1=C1). Ta funkcija vrne ne, kadar so ta tri Stevila razlicna.
V petem stolpcu preverimo, ¢e se vsaj dve od Stevil ujemata s pomocjo ukaza
=0r(A1=B1,A1=C1,B1=C1). S pomocjo preglednice lahko kopiramo prvo vrstico in jo
prilepimo v naslednjih devetih ter tako izracunamo podatke Se za preostale vrstice.

Ta preglednica torej simulira 10 iger, vrednih 10 €.

Vsaki¢ ko preglednico na novo evalviramo, so izbrana druga nakljuc¢na Stevila in
ustvarimo nove igre. V zadnjem stolpcu so shranjeni podatki o tem, kolikokrat sta
se dve od izbranih Stevil ujemali. (Med to simulacijo nismo naleteli na trojico enakih
stevil.) Vsota Stevil iz zadnjega stolpca je 11. Ce je vsaka manjsa nagrada vredna
10 €, igralec dobi 110 €, vlozil pa je 100 €.

Naloga 3. Simuliraj deset skupin po 100 iger kot je to prikazano v zgornjem pri-

meru. Pri koliko od teh je bil izkupic¢ek vecji od vlozenih 100 €7
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A B C D E F G
1 35 30 17 ne ne | izidi: 2
2 14 46 48 ne ne 1
3 10 28 20 ne ne 2
4 11 29 36 ne ne 1
5 29 26 16 ne ne 1
6 25 9 6 ne ne 0
7 21 50 33 ne ne 2
8 8 41 41 ne da 1
9 22 29 48 ne ne 0
10 17 30 43 ne ne 1
11
12 vse 3 | vsaj 2

Slika 3.18: Simulacija igre s preglednico

Naloga 4. Ali je mozno izbrati vrednosti za nagrade tako, da sta glavni nagradi
Se vedno visoki, povpreéni zasluzek igralnice je 5 centov na igro in igralec iz
prejsnjih simulacij v splosnem dobi povrnjeno vecino svojih investicij? Poisé¢i

kompromisno zasnovo nagrad, pri kateri upostevas te zelje.

Raziskovanje

Ce igramo to igro velikokrat, bomo statisti¢no gledano pri vsaki igri izgubili 5 centov.
Ker pa so jackpoti zelo redki, bomo morali igrati zelo dolgo, preden bomo lahko
zadeli in s tem poplacali svoje investicije. Kako dolgo bi po tvojem mnenju morali

igrati, da bi zadeli jackpot?

3.17 Pisni projekti

(1) “Zacetki matematicne teorije verjetnosti segajo v Francijo sedemnajstega sto-
letja, ko so se kockarji zaceli obracati na matematike po nasvete.” Dva od teh
matematikov sta bila Pierre de Fermat in Blaise Pascal. Poisci nekaj literature
o zacetkih verjetnosti in napisi kratek esej o vlogi Fermata in Pascala. (Dober

vir je na primer Carl B. Boyer, A History of Mathematics, Wiley, New York,
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(2)

(3)

1991.)

Drzavne loterije so zelo pogoste v ZDA in drugih drzavah (glej besedilo v
okvircku). Napisi kratek esej, ki opisuje trenutno stanje loterij v Sloveniji.
Koliko denarja dobijo? Kako ga porabijo? Kaksni so trendi ponujenih iger?

Katere druge oblike igralnistva dovoljuje drzava?

Veliko ljudi je pretirano strah dogodkov, ki so sicer zelo malo verjetni. Verje-
tnost, da umremo v letalski nesreci, teroristicnem napadu ali tornadu, je zelo
majhna. Vendar pa pri javnem mnenju in v zasebnih odlo¢itvah velikokrat
ravnamo tako, kot da bi bila nevarnost taksna kot v primeru prometnih ne-
sre¢ ali sr¢nega napada. Napisi kratek esej, v katerem opisujes, kako ljudje
ocenjujejo tveganje in kateri dejavniki poleg verjetnosti Se vplivajo na njihova
dejanja. Eden moznih virov je Richard J. Zeckhauser, W. Kip Vicusi, Risk
within reason, Science, 4. maj 1990, str. 559-564.
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Poglavje 4

Statisticno sklepanje

Sklepanje je proces, pri katerem pridemo do zakljuckov na podlagi danih dokazov.
Dokazi so lahko v mnogo razlicnih oblikah. V sojenju zaradi umora jih lahko pred-
stavljajo izjave pri¢, posnetki telefonskih pogovorov, analize DNK iz vzorcev krvi
in podobno. Pri statisticnem sklepanju nam dokaze priskrbijo podatki. Neformalno
statisticno sklepanje velikokrat temelji na grafiéni predstavitvi podatkov. Formalno
sklepanje, tema tega poglavja, uporablja verjetnost, da pove, do kaksne mere smo

lahko prepric¢ani, da so nasi zakljucki pravilni.

Primer. (Je bil nabor neposten?) V casu Vietnamske vojne so americani izbi-
rali drzavljane za vojasko obveznost po sistemu loterije. Prvo so izvedli leta 1970.
Vsi mediji so kmalu porocali, da je bila loterija pristranska proti tistim, ki so bili
rojeni kasneje v letu. Na sliki 4.1 je razsevni diagram izbranih Stevil (manjsa Stevila
so bila izbrana prej) v odvisnosti od datuma rojstva, stetega od 1. januarja naprej.
Krivuljo na diagramu smo dobili z izglajevalcem razsevnega diagrama. Vidimo, da
kasneje v letu tezi k nizjim Stevilkam. Ta tendenca ni zelo mocna, zato se lahko
vprasamo, Ce je morda tak izid le nakljucen, ne pa rezultat sistematicne pristran-
skosti v loteriji. Navsezadnje je pri vsaki loteriji nekaj slucajnega odstopanja od
popolne poenotenosti.

Vendar pa izracun verjetnosti pokaze, da se tako mocna odstopanja, kot je tisto na

L
1000

je vse preprical, da nabor ni bil nakljuc¢en. Preiskava je pokazala, da so pri zrebanju

sliki 4.1, v zares sluc¢ajnih izborih pojavijo z verjetnostjo, manjso od Ta izracun

slabo premesali kapsule, ki so vsebovale datume. ¢

V matematiki pridemo do zakljuckov tako, da za¢nemo s hipotezo, nato pa z uporabo

logi¢nega sklepanja pokazemo, da nasi zakljucki brezdvomno sledijo iz predpostavk.
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Slika 4.1: Razsevni diagram stevilk, izbranih pri naboru (med 1 in 366) v odvisnosti od datuma
rojstva (z zaCetkom pri 1. januarju). Splosni potek je opisan s pomocjo izglajevalca diagrama.

Kaze, da je bila loterija pristranska v prid moskim, ki so bili rojeni v zacetnem delu leta.

To je deduktivno sklepanje od hipoteze k posledicam. Statisticni dokazi potekajo
skoraj obratno. Ce je bila loterija pristranska, pricakujemo, da bodo kasnejsi datumi
sistematicno manj pogosto izbrani. V podatkih opazimo tak trend, zato dokazi
govorijo v prid trditvi, da je bila loterija pristranska. To je induktivno sklepanje
od posledic k hipotezi. Induktivno sklepanje ni dokaz. Manjsa pogostost kasnejsih
datumov bi lahko bila nakljuéna. Statisticno sklepanje uporabi verjetnost, da nam
pove, kako mocan je induktivni argument. Teznja, ki jo opazimo v podatkih za leto
1970 se skoraj nikoli ne bi pojavila (verjetnost je manjsa od 0,001) v slu¢ajnem

izboru. To moc¢no govori v prid trditvi, da loterija ni bila zares nakljucna.

Primer. (Ali lahko zaupamo javnomnenjski raziskavi?) Kako lahko zaupamo
rezultatom, ki jih dobimo s slu¢ajnim vzorcenjem, ¢e vemo, da bi z drugim vzorcem
dobili drugacen rezultat? Pri Gallupovi raziskavi na 1493 ljudeh so ugotovili, da se
45% ljudi zaradi kriminala boji ponoci ven. V drugem slu¢ajnem vzorcu bi izbrali
nekih drugih 1493 ljudi in rezultat, ki bi ga dobili, bi bil razlicen od 45%. Kaj
lahko kljub temu povemo o populaciji ve¢ kot 200 milijonov odraslih Ameri¢anov na

osnovi Gallupovega vzorca?



4.1 Ocenjevanje deleza populacije 171

Izracun verjetnosti nam pove, da pri 95% vseh Gallupovih vzorcev dobimo rezultat,
ki se za manj kot tri odstotne tocke razlikuje od resni¢ne vrednosti za naso popula-
cijo. Spoznamo torej, da je precej varno verjeti, da lezi dejanska vrednost med 42%
in 48%. Ker pa Gallupovi vzorci veckrat zgresijo pravi rezultat za vec¢ kot 1%, ne

moremo trditi, da lezi resni¢ni delez med 44% in 46%. ¢

V obeh primerih smo odgovor na vprasanje “Kaj bi se zgodilo, ¢e bi to napravili
veckrat?” dobili z izra¢unom verjetnosti. V velikem stevilu nepristranskih loterij bi
le ena izmed tiso¢ pokazala tako mocan trend, kot smo ga lahko opazili pri naboru.
V velikem $tevilu Gallupovih vzorcev bi jih 95% dalo rezultat, ki bi lezal 3% od
dejanske vrednosti. Taksne izjave so znacilne za statisticno sklepanje. Da bi ga

razumeli, moramo najprej razumeti, kako pri tem uporabljamo verjetnost.

4.1 Ocenjevanje deleza populacije

7 uporabo poenostavljene verzije Gallupove raziskave o kriminalu bomo predstavili
pomembno obliko statisticnega sklepanja. Kot vec¢ina nacionalnih raziskav uporablja
Gallupova anketa kompleksen vecstopenjski nacrt vzorca. Namesto tega si predstav-
ljajmo, da izberemo enostavni slucajni vzorec 1500 odraslih in ugotovimo, da se jih
med njimi 675 boji kriminala. Delez vzorca, ki ostane doma zaradi strahu pred

kriminalom je enak

675
h— 2 0 45 = 45%.
P =500 = 045 = 45%

Delez vzorca bomo oznadili s p (kar preberemo “p streha”). Vedno bomo izrazali

delez vzorca v odstotkih.

Delez vzorca p = 45% se nanasa na 1500 ljudi iz tega konkretnega vzorca. V
resnici pa zelimo poznati deleZ populacije, odstotek (imenujmo ga p) vseh odraslih
Americanov, ki ponoci ostajajo doma zaradi strahu pred kriminalom. Da bi lahko
razumno razpravljali o statisticnem sklepanju, moramo jasno vedeti, katera stevila

opisujejo vzorce in katera populacije.

Stevilo, ki opisuje populacijo, imenujemo parameter. Stevilo, ki ga

izracunamo iz vzorca, imenujemo statistika.

Ni si tezko zapomniti, da parameter pripada populaciji, statistika pa torej spada
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k vzorcu'. Pri statisticnem sklepanju so parametri obi¢ajno neznani. Ne vemo,
koliksen delez p vseh odraslih zares ostaja doma zaradi strahu pred kriminalom.
Za oceno neznanega parametra p uporabimo statistiko p, ki smo jo dobili, ko smo
dejansko anketirali ljudi iz vzorca. Nas cilj ni zgolj oceniti p, temvec tudi povedati,
kako natancna je ta ocena. Da bi to izvedeli, se moramo vprasati “Kaj bi se zgodilo,

¢e bi vzeli ve¢ vzorcev? Kako blizu neznanemu p bi obicajno lezale ocene p?”

Za odgovor na to vprasanje si natancneje ogledamo porazdelitev vzorca p. To je
porazdelitev vrednosti, ki jih zavzamejo delezi vzorcev, ko si ogledamo veliko stevilo
vzorcev iz iste populacije. V prejsnjih poglavjih smo ze simulirali vzoréne porazde-

litve. Zdaj zelimo matematicna dejstva. Tule so:

Izberimo enostavni slucajni vzorec velikosti n iz velike populacije, v kateri
ima p% osebkov lastnost, ki nas zanima. Naj bo p delez osebkov v vzorcu,
ki imajo to lastnost. Potem velja:

e Vzorcna porazdelitev p je priblizno normalna in je blizje normalni

kadar je velikost vzorca n velika.
e Srednja vrednost vzoréne porazdelitve je natanko p.

o Standardni odklon vzoréne porazdelitve je

p(100 —p)
Op = T

S 0} jo oznacimo zato, da ne pozabimo, da gre za standardni odklon,

ki pripada porazdelitvi p.

Na sliki 4.2 je prikazana ta vzoréna porazdelitev kot normalna krivulja. Sredisce
(srednja vrednost) in razpon (standardni odklon) te krivulje vsebujeta pomembne

statisticne informacije.
Srednja vrednost krivulje je dejanski delez p vseh ljudi, ki se bojijo ponoci zapu-
stiti domove zaradi kriminala. To nam pove, da p ni pristranska ali sistemati¢no

napacna cenilka za neznani p. Pri veckratnem vzorcenju bo dobljeni rezultat vcasih

porazdelitve, pa bo pravilno. V praksi seveda ne poznamo vrednosti parametra p.

1V angleséini se ujemata tudi prvi érki izrazov za statistiko (statistic) in vzorec (sample). (Op.

prev.)



4.1 Ocenjevanje deleza populacije 173

Vemo pa, da se ne glede na to, kaksno vrednost ima p, opazene vrednosti statistike

p kopicijo okoli p kot na sliki 4.2.

| L= 5]
I ;

Slika 4.2: Vzoréna porazdelitev deleza vzorca p. Je priblizno normalna s srednjo vrednostjo p in

standardnim odklonom 4/ w.

Vendar pa nismo zadovoljni s tem, da imamo v povprecju prav. Dobra cenilka
mora biti tudi ponovljiva, v smislu da daje skoraj enake odgovore pri veckratnem
vzorcenju. Ponovljivost opiSemo z razponom vzorcéne porazdelitve, ki ga meri stan-
dardni odklon. Ce bi vzoréenje ponovili velikokrat, tako da bi v vsaki ponovitvi
poklicali naklju¢no izbrane Stevilke, bi vsaki¢ dobili vrednost deleza vzorca p nekje
vzdolz krivulje na sliki 4.2. Kako dale¢ od resni¢nega p ti rezultati lezijo, je odvisno
od standardnega odklona o, te normalne krivulje. Standardni odklon se manjsa,
ko se velikost vzorca n povecuje. Tudi pri nasih simulacijah iz prejsnjega poglavja
(slika 3.6) je bilo tako. Zdaj natantno poznamo zvezo med n in standardnim od-
klonom. Standardni odklon je odvisen od kvadratnega korena v/n. Ce Zelimo razpon

porazdelitve razpoloviti, moramo izbrati stirikrat vecji vzorec.

Primer. (Vzoréna porazdelitev za raziskavo o kriminalu) Recimo, da se v
resnici 40% odraslih boji ponoci zdoma zaradi kriminala. Se pravi, naj bo p = 40%.
Izberimo enostavni sluc¢ajni vzorec velikosti n = 1500. Pri veckratnem vzorcenju se
bo delez vzorca p spreminjal v skladu z normalno porazdelitvijo s srednjo vrednostjo

p = 40% in s standardnim odklonom

p(100 — p) \/40 - 60
- = = == 1 .
oy \/ 500 V1,6 =1,265%

n

V praksi vrednosti parametra p ne poznamo. S kalkulatorjem izracunamo, da je
standardni odklon porazdelitve p majhen, zato bo delez vzorca p ponavadi precej

blizu p.
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Zdaj pa predpostavimo, da je resni¢na vrednost za populacijo p = 50%. Sredisce

vzorcne porazdelitve se premakne na 50%. Standardni odklon se spremeni v

p(100 — p) \/50 - 50
5= = = /1,67 = 1,29%.
o \/ 1500 67 =1,29%

n

Standardni odklon o se ne spremeni veliko, ko se spremeni p. Ko torej izbiramo
vzorce istih velikosti iz razlicnih populacij, se sredisce vzorcéne porazdelitve p pre-

makne do parametra p, ki ustreza tej populaciji, razpon pa ostaja priblizno enak.

Velikost vzorca pomembno vpliva na razpon. Recimo, da bi izbrali vzorec velikosti
n = 375 namesto 1500 iz populacije, za katero je p = 40%. Srednja vrednost
porazdelitve p je Se vedno 40%, ker velikost vzorca ne spremeni srediséa vzorcne

porazdelitve. Standardni odklon pa se poveca na

p(100 — p) \/40 - 60
o _ = /6,4 = 2,53%.
o \/ 375 4 =2,53%

n

Ker je nova velikost vzorca n = 375 le Cetrtina prvotnih 1500, je nov standardni
odklon 2,53% dvakrat toliksen kot prejsnji 1,265%. Tako na razpon vpliva /n. ¢

4.2 Intervali zaupanja

Pri nasem anketiranju 1500 ljudi smo ugotovili, da je p = 45%. To je nasa najboljsa
ocena za delez populacije p. Kako blizu resni¢ne vrednosti p je najbrz nasa ocena?
Vemo, da se p spreminja v skladu z normalno porazdelitvijo. Pravilo 68-95-99,7
pravi, da p v 95% vseh vzorcev lezi najve¢ dva standardna odklona od p (srednje
vrednosti vzoréne porazdelitve). Nasa ocena, ki temelji na tem enem vzorcu, je torej

najverjetneje od p oddaljena najve¢ dva standardna odklona, se pravi kvecjemu

p(100 — p)

20, = 2 .
b 1500

Problem je v tem, da je ta standardni odklon odvisen od neznanega parametra p.
Na sreco pa smo v zgornjem primeru videli, da se o; spreminja le zelo pocasi, ko
se spreminja p, ¢e le ni p zelo blizu 0% ali pa 100%. Ker je p blizu p, enostavno
zamenjamo v enachi za standardni odklon neznani p s p. Ker je tako dobljeni

standardni odklon le ocena in ne poznamo natancne vrednosti, ga ozna¢imo s s;.

Primer. (Ocenjeni standardni odklon za raziskavo o kriminalu) Oceniti

zelimo standardni odklon delezev vzorca. Velikost vzorca je bila n = 1500 in za p
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uporabimo oceno p = 45%, ki jo dobimo z anketo. Ocenjeni standardni odklon je

= /165 = 1.285%.
Sp 1500 ,65 , 285%

¢

Zakljuc¢imo torej naslednje: v 95% vseh vzorcev bo delez vzorcev p kvecjemu za
2-1,285% = 2,6% oddaljen od neznanega deleza populacije p. Izbrali smo en vzorec

in dobili p = 45%. Od tod sklepamo, da p lezi na intervalu
45% + 2, 6%

oziroma med 42,4% in 47,6%. Pravimo, da je nase zaupanje v ta sklep 95%, ker smo
dobili interval tako, da smo izracunali, kako blizu p lezijo delezi vzorcev v 95% vseh

vzorcev. To je 95% interval zaupanja za oceno neznanega deleza populacije.

Povedano po matematic¢no, z verjetnostjo 0,95 je delez vzorca p oddaljen kvecjemu
za, +2,6% od neznanega dejanskega deleza p vseh odraslih, ki jih je ponoci strah
zapustiti domove zaradi kriminala. Slika 4.3 dodatno pojasnjuje to idejo. Nor-
malna krivulja na zgornjem delu slike je vzoréna porazdelitev za p. Ko izberemo
ve¢ razlicnih vzorcev, se dejanske vrednosti p spreminjajo v skladu s to krivuljo.
Na spodnjem delu slike so s pikami predstavljene vrednosti p, ki smo jih dobili s 25
razlicnimi vzorci. Pri vsaki je narisan tudi interval zaupanja, ki sega 2,6% na vsako
stran ustreznega p. Dejanski delez populacije p je oznacen z navpicno ¢rto. Ceprav
se intervali od vzorca do vzorca spreminjajo, vsi razen enega vsebujejo pravi p. Ko
pravimo, da gre za 95% intervale zaupanja, zelimo le povedati, da ti intervali vse-
bujejo p v 95% vseh vzorcev in ga zgresijo le v 5% primerov. Pri tem je pomembno
razumeti, da se teh 95% in 5% nanasa le na to, kaj bi se zgodilo, ¢e bi izbirali take
vzorce vedno znova in znova. Pri majhnem Stevilu vzorcev je lahko stevilo intervalov
zaupanja, ki ne vsebujejo dejanskega p, nekoliko vecje ali manjse od 5%. Na sliki

4.3 na primer le pri enem vzorcu od 25, torej v 4%, interval zaupanja ne vsebuje p.

Interval, ki ga dobimo iz podatkov o vzorcu z metodo, pri kateri za 95%

vseh vzorcev dobimo interval, ki vsebuje dejanski parameter p dane popu-

lacije, se imenuje 95% interval zaupanja.

Na sliki 4.3 lahko vidimo, da interval zaupanja vsakega vzorca vsebuje neznani
parameter ali pa ne. Ne moremo vedeti, ¢e je nas izbrani vzorec eden izmed 95%

tistih, ki zadenejo parameter, ali pa med tistimi 5%, ki ga zgresijo. Ce za nas interval
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Iz

Slika 4.3: Obnasanje 95% intervalov zaupanja pri ve¢kratnem vzoréenju. Interval se spreminja od
vzorca do vzorca, vendar pa na dolgi rok 95% vseh vzorcev porodi intervale, ki vsebujejo dejansko
vrednost p.

45%=+2,6% trdimo, da je 95% interval zaupanja, zZelimo re¢i “Ta interval smo dobili

z metodo, ki v 95% primerov zadene pravi parameter.”
Zdaj smo dosegli dvoje: ugotovili smo, kaj pomeni “95% zaupanje”, poleg tega pa
smo dejansko nasli 95% interval zaupanja za ocenjevanje deleza populacije. Tule je

recept:

Za enostavni slucajni vzorec velikosti n je 95% interval zaupanja za

delez populacije p enak

5(100 — p
Pt 2s;=pt2 p(100 —p).
n

Spomnimo se, da merimo tako p kot p v odstotkih. Ta recept je samo priblizno

pravilen, vendar pa je precej natancen, ko je velikost vzorca n velika.
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Primer. (Tvegano obnasanje v dobi AIDSa) Kako pogosto je obnasanje, pri
katerem ljudje tvegajo okuzbo? V nacionalni raziskavi so anketirali slucajni vzorec
2673 odraslih heteroseksualcev. Od teh jih je 170 v preteklem letu imelo ve¢ kot
enega partnerja. Ustrezni delez vzorca je

170

S 95% stopnjo zaupanja je interval zaupanja za delez populacije p enak

5(100 — p 6,36 - 93,64
ﬁiQ\/u:6,36:|:2\/W:6,3610,94:5,42% do 7,30%.
n

Kot ponavadi prakti¢ne tezave lahko povzocijo dodatne napake, ki jih ne upostevamo
pri meji napake. Zelo verjetno je, da nekateri sodelujo¢i niso bili pripravljeni raz-
kriti svojih resni¢nih navad. Rezultati raziskave torej najbrz podcenjujejo pogostost

tveganega obnaSanja, ne vemo pa, za koliko. ¢

Dolzina intervala zaupanja je odvisna od velikosti vzorca n: pri ve¢jih vzorcih so in-
tervali krajsi. Niso pa intervali odvisni od velikosti populacije. To velja vse dokler je
populacija veliko vecja kot vzorec. Interval zaupanja iz zgornjega primera velja tako
za vzorec 2673 ljudi iz mesta s 100 000 odraslimi prebivalci kot za vzorec iz drzave
z 200 milijoni prebivalcev. Tisto, kar je pomembno, je, koliko ljudi anketiramo, ne

pa koliksen delez populacije kontaktiramo.

Vsak interval zaupanja ima dva bistvena podatka: interval sam in stopnjo zaupanja.
Obicajno ima obliko

ocena + meja napake.

Ocena je vzorcna statistika, na primer p, ki ocenjuje neznani parameter. Meja
napake nam pove, kako natanc¢na je ta ocena. V raziskavi o AIDSu je ocena 3,36%,

meja napake pa je 0,94%.

Stopnja zaupanja nam pove, kako prepricani smo, da nas interval vsebuje dejansko
vrednost parametra. Ceprav je pogosta stopnja zaupanja 95%, lahko zahtevamo
vecje zaupanje, na primer 99%, ali pa se zadovoljimo ze samo z 90%. Nas 95%
interval zaupanja je temeljil na srednjih 95% normalne porazdelitve. Za 99% stopnjo
zaupanja zahtevamo srednjih 99% porazdelitve, zato je ustrezni interval zaupanja
Sirsi (ima vec¢jo mejo napake). Podobno je 90% interval zaupanja krajsi od 95%
intervala zaupanja za iste podatke. Izbirati moramo med tem, kako natan¢éno lahko

dolocimo parameter (meja napake) in kako prepri¢ani smo v ta rezultat.

Primer. (Razumevanje novic) V novicah se pogosto pojavljajo rezultati javno-

mnenjskih raziskav in drugih raziskav na vzorcih. Porocila velikokrat navajajo mejo
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napake, redko pa omenijo stopnjo zaupanja. (O izjemi lahko preberes v okvirju.)
Medijsko porocilo o nasi raziskavi o kriminalu bi izgledalo takole: “Raziskava je
pokazala, da se 45% Americanov zaradi kriminala boji pono¢i zapustiti domove.

Meja napake te raziskave je + 2,6 odstotne tocke.”

Poznati pa moramo tako mejo napake kot stopnjo zaupanja, ker vecja stopnja za-
upanja zahteva vecjo mejo napake. V medijih velja nenapisano pravilo: skoraj vse
javnomnenjske raziskave podajo mejo napake pri 95% stopnji zaupanja. Ce torej v
novici o raziskavi podajo mejo napake brez omembe stopnje zaupanja, lahko pona-

vadi predpostavimo, da je ta enaka 95%. ¢

Pod Zarometom
Kako je potekala raziskava?
New York Times je 15. junija 1998 objavil ¢lanek z naslovom “Raziskava kaze:
vecina naklonjena Microsoftu”, ki sta ga napisala Steve Lohr in Marjories Con-
nelly. V c¢asu ko je drzava napadala racunalniskega giganta z antitrust zakoni,
je raziskava javnega mnenja pokazala, da ima 55% odraslih o Microsoftu pozi-
tivno mnenje. Casopis je ob strani objavil tudi nekaj podrobnosti o tem, kako
je potekala raziskava:
Najnovejsa raziskava, ki sta jo izvedla New York Timesin CBS News, je
temeljila na telefonski anketi, ki je bila opravljena med 7. in 9. junijem
in je zajela 1126 odraslih po vseh ZDA.
Vzorec telefonskih central je bil izbran slu¢ajno s pomocjo rac¢unalnika s
popolnega seznama ve¢ kot 42 000 aktivnih central po celi drzavi. Zno-
traj vsake centrale so nato slucajno izbrali telefonske Stevilke, tako da so
bili v vzorec vkljuceni tudi tisti, ki sicer niso v telefonskem imeniku. V
vsakem gospodinjstvu je nato na vprasanja odgovarjala slucajno izbrana
odrasla oseba.
... Teoreti¢no se v 19 primerih od 20 rezultati raziskav, ki temeljijo na
tovrstnih vzorcih, razlikujejo od dejanske vrednosti za najvec tri odsto-
tne tocke.
... Poleg napak, ki nastajajo pri vzorcenju, se lahko pojavijo se druge, ki
so povezane s prakti¢nimi omejitvami pri izvajanju vseh javnomnenjskih

raziskav. Odstopanja v formulaciji vpraSanj ali v vrstnem redu lahko na

primer pripeljejo do drugaénih rezultatov.

Urad za delavsko statistiko pa se je odlocil, da bo mese¢no stopnjo nezaposlenosti

podajal z 90% stopnjo zaupanja. Zakljucki so temeljili na raziskavi, ki je vkljucevala
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50 000 gospodinjstev, Urad pa pravi, da je meja napake +0,2%. Medtem ko naslovi
casopisov oznanjajo 5,9% stopnjo nezaposlenosti, zeli Urad povedati, da je z 90%

zaupanjem med 5,7% in 6,1% delovno aktivnega prebivalstva nezaposlenega.

Raziskave mnenja imajo velikokrat meje napake okoli +3%. Bistveno manjsa meja
napake pri raziskavi o nezaposlenosti je posledica veliko vec¢jega vzorca. Pri vecjih
vzorcih je meja napake manjSa pri isti stopnji zaupanja. Vendar pa kvadratni ko-
ren iz n, ki se pojavi v racunih, pove, da moramo vzeti Stirikrat vecji vzorec, ce
zelimo mejo napake razpoloviti. Da bi dobili zelo majhno mejo napake, se pri zgor-
nji raziskavi potrudijo in anketirajo 50 000 ljudi, medtem ko jih Gallupova raziskava
kontaktira le 1500. Pri Gallupovi raziskavi si lahko privoscijo 3% napako, stopnja
nezaposlenosti pa mora biti bolj natan¢no doloc¢ena, ker na njej temelji veliko eko-

nomskih in politicnih odlocitev.

4.3 Ocenjevanje srednje vrednosti populacije

Statistikova skatla z orodjem vsebuje veliko razli¢nih intervalov zaupanja, ki ustre-
zajo velikemu Stevilu razlicnih parametrov populacije, ki bi jih Zeleli oceniti. Spo-
znali smo ze interval zaupanja za oceno deleza populacije p. Zdaj pa zelimo oce-
niti srednjo vrednost populacije. Za opis sredis¢ca mnozice podatkov smo uporabili
vzoréno povprecje . Zdaj bomo uporabili vzoréno povprecje T za oceno ne-
znane srednje vrednosti p celotne populacije, iz katere smo izbrali vzorec. Srednjo
vrednost populacije oznac¢imo z pu, ki oznacuje tudi srednjo vrednost verjetnostne
porazdelitve, ker je srednja vrednost populacije tudi srednja vrednost porazdelitve
rezultata, ki ga dobimo pri sluc¢ajni izbiri enega posameznika iz populacije. Vzoréno
povprecje T je statistika, ki se bo med veckratnim vzorcenjem spreminjala, medtem
ko je srednja vrednost populacije p parameter in ostaja konstantna. Na sreco je
interval zaupanja za ocenjevanje p precej podoben ze znanemu intervalu zaupanja

za ocenjevanje p, ker oba temeljita na normalni vzorcni porazdelitvi.

Primer. (NAEP) Namen ameriske raziskave NAEP (National Assessment of Edu-
cational Progress) je ugotavljati, kako napreduje izobrazenost. Raziskava vkljucuje
tudi kratek test kvantitativnega razumevanja, ki preverja v glavnem osnovno racu-
nanje in sposobnosti uporabe le-tega v realisticnih problemih. Rezultati testov lezijo
med 0 in 500 tockami. Oseba, ki dobi 233 tock, lahko na primer sesteje dva zneska,
ki se pojavita na ban¢nem izpisku, nekdo, ki je dobil 325 tock je sposoben iz menija

razbrati, koliko bo stalo kosilo, oseba s 375 tockami lahko pretvori ceno iz centov na
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gram v dolarje na kilogram.

V zadnjem letu so v vzorec zajeli 840 moskih med 21. in 25. letom starosti. Njihov
povprecen rezultat je bil T = 272. Teh 840 moskih sestavlja enostavni sluc¢ajni
vzorec populacije vseh mladih moskih. Kaj lahko na osnovi tega vzorca povemo o
povprecnem rezultatu p populacije vseh 9,5 milijona moskih med 21. in 25. letom
starosti? ¢

Zakon velikih stevil nam pove, da je vzorcno povprecje T pri velikih sluc¢ajnih vzorcih
blizu neznani srednji vrednosti p za dano populacijo. Ker je ¥ = 272, ugibamo, da je
1 “nekje blizu 272”. Da bi “nekje blizu 272”7 formulirali bolj natan¢éno, se vprasamo:
“Kako bi se spreminjalo vzor¢no povprecje x, ¢e bi izbrali veliko vzorcev 840 oseb

iz te populacije?” Na vprasanje nam odgovori centralni limitni izrek (str. 140).

Izberimo enostavni slu¢ajni vzorec velikosti n iz velike populacije s srednjo
vrednostjo p in standardnim odklonom o. Ko je velikost vzorca n velika,

je vzorcna porazdelitev vzorcnega povprecja ¥ priblizno normalna s

srednjo vrednostjo p in standardnim odklonom \/Lﬁ

Tej ze znani trditvi lahko dodamo e eno dejstvo. Ce je porazdelitev posameznikov
v populaciji normalna, potem je vzorcna porazdelitev T popolnoma normalna. To je
res za vzorce poljubnih velikosti. Na sliki 4.4 je prikazana zveza med porazdelitvijo
ene same vrednosti iz normalno porazdeljene populacije in porazdelitve povprecja
ve¢ (v tem primeru 10) vrednosti. Povprecje vecih vrednosti je manj spremenljivo

kot posamezne vrednosti.

Ce zelimo uporabiti vzoréno porazdelitev T, moramo za naso populacijo poznati
standardni odklon o. Iz preteklih izkuSenj vemo, da je standardni odklon rezultatov
NAEPa blizu ¢ = 60. Zdaj imamo informacije, ki jih potrebujemo za interval

zaupanja srednje vrednosti.

Primer. (Ocena povprecénega NAEP rezultata) Normalna vzoréna porazde-
litev za T ima srednjo vrednost, ki je enaka neznani srednji vrednosti populacije p.
Standardni odklon vzoréne porazdelitve je
o 60
O’E = — = — =
Vo /840

Pravilo 68-95-99,7 nam pove, da bo T v 95% vseh vzorcev najveé za dva standardna

2,1.

odklona oddaljen od p. Ta razdalja je 2-2,1 = 4,2 odstotne tocke. V nasem vzorcu
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10 meritey

1 meritev

Slika 4.4: Vzoréna porazdelitev vzorénega povpredja T iz enostavnega slu¢ajnega vzorca 10 me-
ritev v primerjavi s porazdelitvijo ene same meritve.

smo dobili T = 272, torej s stopnjo zaupanja 95% trdimo, da lezi srednja vrednost
populacije p na intervalu
2724+ 4,2

oziroma med 267,8 in 276,2. ¢

Spodaj je recept, ki povzame nasa dognanja. Interval zaupanja ima spet obliko
ocena *+ meja napake.

Ocena je v tem primeru enaka vzorénemu povprecju .

Naj bo p neznana srednja vrednost populacije in o znani standardni od-
klon. Iz te populacije izberemo enostavni sluc¢ajni vzorec velikosti n in
izracunamo vzoréno povprecje T. Potem je 95% interval zaupanja za

srednjo vrednost populacije u enak

T4+2=T+2.

NG

Ta ocena velja v primeru, ko je populacija normalno porazdeljena, in je

priblizno pravilna v drugih primerih, ¢e so vzorci veliki.

Velikokrat v praksi ne poznamo vnaprej standardnega odklona ¢ za dano populacijo.
V tem primeru moramo oceniti o s standardnim odklonom s, ki ga izracunamo za
nas vzorec. Ce je vzorec velik, bo s blizu ¢ in zamenjava ¢ z s ne bo imela velikega

vpliva na interval zaupanja.
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Oglejmo si Se en primer ocenjevanja srednje vrednosti populacije.

Primer. (Ocenjevanje koli¢ine prahu v rudnikih premoga) Povprecje vec
vrednosti je manj spremenljivo kot ena sama vrednost, zato je v primerih, ko je po-
trebna vecja natancnost, dobro opazovati povprecje ve¢ meritev namesto ene same.
Koli¢ino prahu v zraku v rudnikih premoga merimo tako, da izpostavimo filter zraku
v rudniku, nato pa izmerimo koli¢ino prahu, ki se nanj nabere. Tehtanje ni pov-
sem natanc¢no. Veckratna tehtanja istega filtra se spreminjajo v skladu z normalno
porazdelitvijo. Vrednosti, ki bi jih dobili s Stevilnimi tehtanji, sestavljajo naso po-
pulacijo. Srednja vrednost p te populacije je resni¢na teza (se pravi, da tehtanje ni
pristransko). Standardni odklon populacije opisuje natancnost tehtanja. Vemo, da

je 0 = 0,08 mg. Vsak filter stehtamo trikrat in zapiSemo povprecéno tezo.

Za enega od filtrov so izmerjene teze enake
123,1 mg 1225 mg 123,7 mg.

Kako bi poiskali 95% interval zaupanja za dejansko tezo u?
Najprej izracunamo vzorcno povprecje:

123,1+ 1225+ 123,7  369,3

7= — 1231 mg.
xr 3 3 , 1 1Ig
Torej je 95% interval zaupanja enak
7427 —1231 4229 _ 19314 0.00.

v V3

Smo torej 95% prepricani, da dejanska teza lezi med 123,01 mg in 123,19 mg. ¢

4.4 Statisticni nadzor procesov

Statisticne metode uporabljamo pri zbiranju socialnih in ekonomskih informacij in
pri raziskavah na stevilnih podroc¢jih. Veéina primerov, ki smo si jih ogledali do
sedaj, se je nanasala na ta dva nacina uporabe statistike. Statistika pa prispeva
tudi k izboljsanju kvalitete proizvedenih izdelkov. Skupaj z novo tehnologijo in
novimi naé¢ini vodenja (na primer sodelovanjem z delavci in dobavitelji) so statisti¢ne
ideje pomemben del bojev vsakega proizvajalca, ki zeli tekmovati na globalnem
trzis¢u. V tem razdelku si bomo ogledali preprosto a pomembno statisticno orodje

za kontroliranje in izboljSanje kakovosti, kontrolni diagram.
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Primer. (Kontrola racunalniskih zaslonov) Proizvajalec rac¢unalniskih zaslo-
nov mora nadzorovati napetost na mrezi tankih zic, ki lezijo pod povrsjem zaslona.
Prevec¢ napetosti bi poskodovalo mrezo, premalo bi povzrocilo gubanje. Napetost
merijo z elektricno napravo, ki izpisuje meritve v milivoltih (mV). Pravilna nape-
tost je 275 mV. V proizvodnem procesu vedno prihaja do manjsih odstopanj. Kadar

proces poteka pravilno, je standardni odklon teh meritev o = 43mV.

Tehnik vsako uro izmeri napetosti na vzorcu stirih zaslonov. Srednja vrednost T
vsakega vzorca je ocena za povprecno napetost p celotnega procesa v tistem tre-

nutku. V tabeli 4.1 so prikazane vrednosti T za 20 zaporednih ur. Kako si lahko

pomagamo s temi podatki, da bi obdrzali proces stabilen? ¢
Vzorec X Vzorec X
1 269.,5 11 264,7
2 297.0 11 307,7
3 269,6 11 310,0
4 283.,3 11 343.,3
5 304,8 11 3281
6 280.,4 11 342.6
7 233,5 11 338,8
8 2574 11 340,1
9 317,5 11 374.,6
10 3274 11 336,1

Tabela 4.1: Povprecja T za 20 vzorcev velikosti 4.

Graf podatkov v odvisnosti od ¢asa nam bo pomagal videti, ali je bil proces moten.
Na sliki 4.5 je diagram zaporednih povprecij meritev. Ker je ciljna vrednost procesa
@ = 275 mV, nariSemo vzdolz diagrama sredis¢no ¢rto na tem nivoju. Povprecja
iz kasnejsih vzorcev vsa lezijo nad to ¢rto in so dosledno visja od tistih iz prejsnjih
vzorcev. Iz tega lahko sklepamo, da je srednja vrednost procesa p dvignila stran
od ciljne vrednosti 275 mV. Vendar pa morda ta dvig T predstavlja le naravno

spremenljivost v procesu. Diagram moramo podpreti Se z ra¢cunom.

Pricakujemo, da bo T porazdeljen priblizno normalno. Ne samo da so meritve na-
petosti priblizno normalne, tudi centralni limitni izrek sugerira, da bodo vzorcna

povprecja blizje normalni porazdelitvi kot posamezne meritve. Ce ostane standar-
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Slika 4.5: Graf vzorénega povprecja meritev napetosti na ra¢unalniskih zaslonih v odvisnosti od

casa. Vodoravna Crta je ciljna vrednost 275.

dni odklon pri ¢ = 43 mV, je standardni odklon povpre¢ja x za Stiri zaslone enak

o 43
=—=—=21,5.
N

Dokler bo srednja vrednost enaka ciljni vrednosti p = 275 mV, nam bo pravilo

%

68-95-99,7 povedalo, da skoraj vse vrednosti T lezijo med
W — 30z =275—3-21,5 =210,5mV

in
W+ 30z =275+ 3-21,5 =339,5 mV.
Ti kontrolni meji smo vnesli v diagram kot crtkani crti.

Na sliki 4.6 je kontrolni diagram za meritve s slike 4.5. Stiri tocke, ki so na dia-
gramu obkrozene, lezijo nad zgornjo mejno vrednostjo. Ni zelo verjetno (verjetnost
je manjsa od 0,003), da bi kaksna od tock lezala nad to mejo, ¢e bi p in o ostala
nespremenjena. Te Stiri tocke so torej dober dokaz, da se je porazdelitev proizvo-
dnega procesa spremenila. Zdi se, da se je srednja vrednost nekje pri 14. vzorcu
premaknila navzgor. V praksi nadzorniki prezijo na taksne motnje v procesu ta-
koj, ko opazijo prvo odstopanje, se pravi pri 14. vzorcu. Pomanjkanje nadzora bi
lahko povzrocili nov tehnik, nova serija mrez ali okvara na merilnem aparatu. Pojav
meritev nad mejno vrednostjo nas opozori na spremembo, preden izdelamo veliko
stevilo pokvarjenih zaslonov. Spodaj je povzetek korakov za izdelavo kontrolnega

diagrama, kakrsen je na sliki 4.6.
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Slika 4.6: Kontrolni diagram za T v primeru meritev napetosti na racunalniskih zaslonih. Crtkani

kontrolni ¢rti postavljata mejo pricakovanih odstopanj pri nemotenem procesu.

Za nadzorovanje stabilnosti procesa z danima standardoma p in o izdelamo
kontrolni diagram 7 takole:

e NariSemo povprecja T rednih vzorcev velikosti n v odvisnosti od casa.

e NariSemo vodoravno sredisc¢no ¢rto pri pu.

e Narisemo vodoravni kontrolni ¢rti pri mejnih vrednostih p =+ \3’/—%

Katerikoli Z, ki ne lezi med obema kontrolnima c¢rtama, je znak, da smo

izgubili nadzor nad procesom.

Statisticne ideje so temelji kontrolnih diagramov. Najprej se zavemo, da se v vseh
procesih pojavljajo variacije. Na$ cilj ni prepreciti te variacije, temvec le loc¢iti na-
ravna odstopanja v procesu od tistih dodatnih, ki nas opozorijo na motnje. Poleg
tega z uporabo normalne vzorcne porazdelitve za ¥ in pravila 68-95-99,7 opisemo
obmocje naravnih variacij. Nazadnje zdruzimo to formalno sklepanje z diagramom
podatkov, ki ga lahko uporabljajo tudi zaposleni v tovarnah, ki nimajo veliko stati-

sti¢ne izobrazbe.

Zakaj vsako uro v vzorec izberemo le §tiri zaslone? Namen statisticne kontrole pro-
cesov ni preverjati funkcionalnosti zaslonov, te bodo podrobno pregledali, ko bodo
dokoncani. Cilj je spremljanje namescanja mreze in pravocasna odprava morebitnih
napak. Ni prakti¢no preverjati vsakega zaslona na vsakem koraku proizvodnega pro-

cesa. Namesto tega nam statisticne metode vzorcenja priskrbijo hiter in ekonomicen
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nacin, da poskrbimo za gladko delovanje procesa. Kontrolni diagrami, ki temeljijo na
vzorcih, zmanjSajo stroske, ki bi lahko nastali, ¢e napak ne bi odkrili pravoc¢asno, ker
dopuscajo, da napake sproti odpravljamo. Tako ni potrebno popravljati ali zavreci

koncanih izdelkov.

V praksi ne iScemo le posameznih tock, ki padejo preko mej, ampak tudi druge

sumljive vzorce.

Primer. (Signal “niza devetih”) Eden od pogostih signalov, ki nas opozarjajo
na napake, je niz devetih zaporednih tock nad ali pod sredis¢no c¢rto. Tak niz je
zelo malo verjeten, Ce ostaja srednja vrednost procesa pri ciljni vrednosti, s pomocjo
katere nariSemo sredis¢no ¢rto — enaka je verjetnosti, da pri devetih zaporednih
metih kovanca dobimo same glave. Tak niz torej napeljuje na moznost, da se je

srednja vrednost odmaknila s sredis¢ne crte.

Na diagramu 7 s slike 4.6 nas signal niza devetih opozori na napako Sele pri vzorcu
stevilka 20. Signal, pri katerem smo pozorni na posamezne tocke, ki prekoracijo
katero od mejnih ¢rt, nas opozori na napako ze pri vzorcu 14. V tem primeru je
bil signal z nizom devetih pocasen pri odkrivanju napake. Kadar pa se srednja
vrednost procesa le pocasi odmika od ciljne vrednosti, nas bo signal niza devetih
opozoril na napako veliko prej, preden bo katerakoli posamezna meritev padla iz
dovoljenega obmocja. Zaradi tega pogosto uporabljamo oba postopka za odkrivanje

napak istocasno. ¢

4.5 Nevarnosti analize podatkov

Statisticni nacrti zbiranja podatkov lahko, kot v primeru Studije na zdravnikih,
vkljucujejo eksperimente. Lahko pa tudi uporabljajo posebne postopke vzorcenja
kot so na primer tisti, ki jih v ZDA uporabljajo pri raziskavah prebivalstva ali pri
kontroli procesov. V obeh primerih se zanasamo na slucajenje in matematic¢no teorijo
verjetnosti za izracun vzorcnih porazdelitev. Iz teh lahko potem dobimo rezultate
z znanimi stopnjami zaupanja. Vendar pa je formalno statisticno sklepanje, ki se
odraza v stopnjah zaupanja, sekundarnega pomena ob dobro zasnovanem zbiranju
podatkov in vpogledu v njihovo obnasanje. Sklepanje je neuporabno v primeru
prostovoljnih vzorcev in ne more odpraviti napak, ki nastanejo zaradi neodziva pri
raziskavah na vzorcih. Se ve¢, uéinki skritih spremenljivk lahko celo iz navidezno
jasnega sklepa napravijo zavajujocega. Kot smo videli v prvem poglavju, lahko

pri dobro osnovanem eksperimentu nadzorujemo pomesanje skritih spremenljivk z
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obrazlozitvenimi. Kadar eksperiment ni mozen, pa moramo vcasih postati statisticni

detektivi. Oglejmo si primer. Ceprav je izmisljen, temelji na resni¢ni situaciji.

Primer. (Katera bolnica je varnejsa?) Z namenom pomagati potrosnikom,
da bi lazje sprejemali odlocitve, povezane z zdravstvom, vlada objavi podatke o
usodah pacientov v posameznih bolnicah. Primerjati zelis bolnico A in bolnico B, ki
sta v tvoji blizini. Tabela 4.2 predstavlja podatke o prezivetju pacientov, ki so bili
operirani v teh dveh bolnicah. Vkljuceni so vsi pacienti, ki so bili nedavno operirani,

“preziveti” pa pomeni, da je pacient zivel Se vsaj 6 tednov po operaciji.

V bolnici A izgubijo 3% (5%35) pacientov, v bolnici B pa le 2% (g%). Zdi se, da je

bolnica B boljsa izbira, ¢e potrebujes operacijo. ¢

Bolnica A Bolnica B

Umrli 63 16
Preziveli 2037 784
Skupaj 2100 800

Tabela 4.2: Podatki o prezivetju pacientov.

Tabela 4.2 je dvosmerna tabela. Kadar spremenljivke le razvrstijo osebke v ka-
tegorije (na primer umrl ali prezivel), ne moremo narisati razsevnega diagrama, da
bi prikazali zveze med njimi. Namesto tega prikazemo Stevila v dvosmerni tabeli
in dobimo zvezo tako, da primerjamo deleze. Primerjava delezev pacientov, ki so
umrli, nam pokaze, da je stopnja umrljivosti v bolnici B nizja. Poglejmo Se bolj

pozorno.

Primer. (Skrita spremenljivka udari) Niso vsi kirurski posegi enako resni. V
nadaljevanju vladnega porocila so podatki o posegih, razdeljeni glede na predopera-
tivno stanje pacientov. Opisemo ga kot “dobro” ali “slabo”. Ti podrobnejsi podatki
so povzeti v tabeli 4.3. Prepricaj se, da so vnosi v prejsnji tabeli le vsote ustreznih

Stevil iz te tabele.

Bolnica A premaga bolnico B pri pacientih, ki so bili v dobrem stanju: izgubili so jih
le 1% (505), medtem ko je v bolnici B izguba znasala 1,3% (g5;). Prav tako bolnica
57 8

A zmaga pri pacientih v slabem stanju z le 3,8% (1355) proti 4% (5,5) iz bolnisnice
B. Torej je bolnica A varnejsa izbira za paciente ne glede na njihovo stanje. Ce se

torej pripravljas na operacijo, bi bilo pametneje izbrati bolnico A. ¢

Ta primer sluzi kot opozorilo k statisticnim dokazom, Se posebej v tistih primerih,

ko podatkov ne dobimo z eksperimenti. Ce ne upostevamo stanja pacientov, se zdi
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Dobro stanje Slabo stanje
Bolnica A Bolnica B Bolnica A Bolnica B
Umrli 6 8 Umrli 57 8
Preziveli 2994 592 Preziveli 1443 192
Skupaj 600 600 Skupaj 1500 200

Tabela 4.3: Podatki o prezivetju pacientov glede na zdravstveno stanje.

bolnica B boljsa izbira, ¢eprav se v resnici bolnica A odreze bolje ne glede na stanje.
Kako lahko gre A bolje v obeh skupinah, pa vseeno slabse v skupnem sestevku?
Oglejmo si Se enkrat podatke. Bolnica A je zdravstveni center, ki pritegne resno
bolne paciente iz celotne regije. Sprejeli so kar 1500 pacientov v slabem stanju.
V bolnici B so imeli le 200 takih pacientov. Ker je za paciente v slabem stanju
bolj verjetno, da bodo umrli, je bila stopnja umrljivosti pri bolnici A vecja, kljub
temu, da se je odrezala bolje kot B v vsakem posameznem razredu. Tabela 4.2 je
zavajujoca, ker ne uposteva stanja pacientov. Statisticno sklepanje, ki bi temeljilo

le na podatkih iz tabele 4.2, bi bilo prav tako zavajujoce.

Tudi ¢e podatke pridobimo previdno in jih pravilno analiziramo, ne moremo biti
absolutno prepricani v pravilnost nasih zakljuckov. Vedno obstaja moznost, ne
glede kako majhna, da nas bo sluc¢ajna izbira pripeljala do napacnih sklepov. Moc
statisticnih sklepov je v tem, da poznamo moznosti za napacne zakljucke in jih
lahko nadzorujemo s tem, da postavimo stopnjo zaupanja tako visoko, kot se nam

zdi potrebno.

Statistika torej ne proizvaja dokazov. Vendar pa je v svetu, ki vedno zahteva resnico
in v katerem je vecina dokazov nezanesljivih, statistika najveckrat najboljsa mozna

izbira.

4.6 Slovarcek

delez vzorca (ang. sample proportion) Delez p tistih elementov iz vzorca, ki imajo
neko lastnost. V primeru enostavnega slucajnega vzorca ga uporabimo kot

oceno za ustrezni delez p celotne populacije, iz katere je bil izbran vzorec.

dvosmerna tabela (ang. two-way table) Tabela, ki navaja izide glede na dve

spremeljivki (npr. bolniki, razporejeni glede na zdravstveno stanje in glede na



4.7 Dodatna literatura 189

uspesnost zdravljenja).

interval zaupanja (ang. confidence interval) Interval, ki ga izra¢unamo iz vzorca s
pomocjo metode, ki z znano verjetnostjo poda interval, ki vsebuje neznani pa-
rameter. To verjetnost imenujemo stopnja zaupanja; obicajno imajo intervali
zaupanja obliko

ocena F meja napake.

kontrolni diagram (ang. control chart) Graf, ki prikazuje vrednost statistike pri
zaporednih vzorcih (npr. en vzorec na uro ali en vzorec vsako izmeno). Graf
vsebuje tudi sredinsko ¢rto pri ciljni vrednosti procesnega parametra in kon-
trolni mejni vrednosti, ki jih statistika obicajno ne prestopi, razen ¢e se proces
oddalji od ciljne vrednosti. Namen kontrolnega diagrama je spremljanje pro-

cesa v ¢asu in odkrivanje neobicajnih vplivov na proces.

parameter (ang. parameter) Stevilo, ki opisuje populacijo. Obicajno je cilj statis-

ticnega sklepanja oceniti neznani parameter ali pa doloc¢iti njegovo vrednost.

statistika (ang. statistic) Stevilo, ki opisuje vzorec. Izra¢unamo jo lahko iz vzorca
in pri tem ne potrebujemo nobenih neznanih parametrov, ki opisujejo popu-

lacijo.

vzorcno povprecje (ang. sample mean) Srednja vrednost (aritmeti¢no povprec-
je) T vseh vrednosti v vzorcu. V primeru enostavnega slu¢ajnega vzorca ga
uporabimo kot oceno za neznano srednjo vrednost p za populacijo, iz katere

je bil izbran vzorec.

4.7 Dodatna literatura

e David S. Moore, The Basic Practice of Statistics, 2. izdaja, Freeman, New
York, 1999. Sesto poglavje te knjige predstavlja podrobnosti statisticnega
sklepanja. V sedmem in osmem poglavju avtor obravnava prakticno uporabo

sklepanja pri ocenjevanju srednjih vrednosti in delezev.

e Lincoln E. Moses, The Reasoning of statistical interference, Perspectives on
Contemporary Statistics, Mathematical Association of America, Washington,
D.C., 1992, str. 107-122. Ta esej o naravi sklepanja zahteva nekaj znanja

verjetnosti in pred tem je priporocljivo prebrati zgoraj omenjeno knjigo.
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Zanimivo in poucno je videti, kako vodilne agencije opisujejo natanc¢nost svojih raz-
iskav. Celotna tiskovna porocila, ki jih izdajajo pri agenciji Gallup, so dostopna na
www.gallup.com. Harrisova raziskava je dosegljiva na www.louisharris.com pod
“Harris Poll this week”. Mesecna porocila o stopnji nezaposlenosti shranjuje Urad
za statistiko dela na stats.bls.gov. Nacionalno zdruzenje raziskovalnih agencij
NCPP ima na svoji strani www.ncpp.org nekaj precej zanimivega materiala (Prin-

ciples of Disclosure, 20 Questions for Journalists).

4.8 Preverjanje znanja

(1) Slucajni vzorec 10 vrec¢ sladkorja ima povpreéno tezo 4,9 funta, kar je manj
kot povprecna teza vseh proizvedenih vre¢ sladkorja, ki znasa 5,05 funta. V
tem primeru je 4,9

(a) statistika.
(b) parameter.
(c) vzorec.

(2) Da bi ugotovili, koliko je zanimanja za novi park, anketiramo 300 okoliskih

prebivalcev. Med njimi jih je 135 naklonjenih parku. Koliksen je delez vzorca
p?
(a) 0,45%
(b) 40,5%
(c) 45%
(3) Enostavni slu¢ajni vzorec 400 prebivalcev nekega mesta povprasamo za mnenje

in 144 jih je za novi gasilski dom. KolikSen je priblizno standardni odklon

deleza vzorca p za ta primer?
(a) 6%
(b) 2,4%
(c) priblizno 1%
(4) Tovarna izdeluje vrece sladkorja s povprecno tezo 5,05 funta in standardnim
odklonom 0,05 funta. Slucajno izberemo §tiri vrece in izracunamo njihovo

povprecno tezo. Koliksen je standardni odklon vzoréne porazdelitve povprecne

teze?
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(a) 0,0125 funta

(b) 0,025 funta

(c) 0,1 funta

slucajnim vzorcem velikosti , ki ga izberemo med prebivalci Spodnjega

5) S slucajni likosti 2000, ki ga izb d prebivalci Spodnj

Kaglja, ugotovimo, da jih 45 Se nikoli ni imelo noric. Poiséi 95% interval
zaupanja za dejanski delez meScanov, ki Se nikoli niso imeli noric.

(a) 2,25%+ 0,3316%

(b) 2,25%+ 0,6632%

(c) 2,25%=+ 0,2199%

(6) Vrece sladkorja imajo povprecno tezo 5,05 funta in standardni odklon 0,05
funta. Tovarna uporablja 95% kontrolni limiti v kontrolnem diagramu proiz-
vodnega procesa. Izberemo slucajni vzorec 9 vre¢ in jih stehtamo. Povprecna
teza je 5,09 funta. Katera od naslednjih trditev je pravilna?

(a) Povprecna teza vzorca je usla nadzoru.
(b) Povprecna teza vzorca je Se pod nadzorom.
(¢) Nimamo dovolj informacij.

(7) Spodaj je dvosmerna tabela, ki prikazuje sprejem gostov v privatni klub. Poisci
delez sprejetih moskih.

Moski Zenske

Sprejeti 20 20
Zavrnjeni 30 10
(a) 20%
(b) 25%
(c) 40%
4.9 Naloge

Ocenjevanje deleza populacije

Za vsako od debelo natisnjenih stevil v nalogah 1-3 povej, ali gre za parameter ali
statistiko.
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(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

(6)

(7)

Za slucajni vzorec studentk dolo¢imo povprecno visino 65 incev, kar je ve¢ kot

povprecna visina vseh Americ¢ank, ki znasa 63 incev.

Raziskovalec izvede slucajeni primerjalni eksperiment na mladih podganah, da
bi ugotovil vpliv toksiéne snovi v hrani. Kontrolna skupina dobi nekontamini-
rano hrano, eksperimentalna skupina pa dobi v hrani 2500 delcev na milijon
toksicne snovi. Po osmih tednih je povpreéna pridobljena teza v kontrolni

skupini 335 g, v eksperimentalni pa 289 g.

Podjetje za telefonsko oglasevanje iz Los Angelesa uporablja napravo, ki slu-
¢ajno izbira telefonske stevilke iz mesta. Od prvih 100 klicanih jih 48% ni bilo
v imeniku. To ni presenetljivo, ker vemo, da 52% vseh telefonskih Stevilk ni

v imeniku.

Tonya zeli oceniti, koliksen delez Studentov v njenem studentskem domu je
zadovoljnih s hrano v studentski menzi. Ankerira enostavni slu¢ajni vzorec 50
od 680 studentov, ki stanujejo v tem domu. Od tega jih 14 meni, da je hrana
dobra.

(a) Opisi populacijo in z besedami povej, kaj je parameter p.
(b) Podaj (v %) vrednost statistike p, ki ocenjuje p.
(¢) Recimo, da je v resnici 25% sStudentov zadovoljnih s hrano iz menze.
Koliksna sta srednja vrednost in standardni odklon vzoréne porazdelitve
p?
PTC je spojina, ki ima za nekatere mocan grenak okus, drugim pa se zdi
brez okusa. Sposobnost zaznavanja PTC je dedna. Priblizno 75% Italijanov
lahko zazna PTC. Oceniti zelis delez Americanov, pri katerih je vsaj eden od
starih starsev iz Italije in ki lahko okusijo PTC. Predpostavi, da ocena o 75%
delezu Italijanov drzi za to populacijo in testiraj 500 ljudi. Skiciraj normalno
krivuljo, ki prikazuje, kako se bo delez p vseh tistih, ki okusijo PTC, spreminjal

pri veckratnem vzorcenju.

V eni od drzav na ameriskem srednjem zahodu ima 84% gospodinjstev za pra-
znike ob koncu leta boziéno drevesce. V raziskavi slucajni vzorec 400 gospo-
dinjstev vprasamo “Ste letos postavili bozi¢no drevesce?” Kaksna je vzorcna

porazdelitev deleza pozitivnih odgovorov?

Standardni odklon o, vzorénega deleza p se spreminja skupaj z dejansko vre-

dnostjo deleza populacije p. Na sreco se ne spreminja veliko, ¢e p ni blizu
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(8)

(9)

(10)

(11)

(12)

(13)

0% ali 100%. Recimo, da je velikost vzorca n = 1500. Izracunaj o za p =
30%, 40%, 50%, 60% in 70%. Nato izracunaj o, za p = 0%, 10% in 20%. Na
katerem delu se o, spreminja najhitreje, ko se spreminja p? Narisi graf o; v

odvisnosti od p.

Intervali zaupanja

Porocilo o raziskavi na vzorcu 1500 odraslih pravi: “S stopnjo zaupanja 95%
med 27% in 33% vseh Americanov meni, da so droge najveéji problem v javnih

Solah.” Razlozi nekomu, ki ne zna statistike, kaj v tem primeru pomeni “s

stopnjo zaupanja 95%”.

Pri Gallupovi raziskavi so vprasali slucajni vzorec 1005 odraslih, ¢e podpirajo
dvojezicne javne Sole ali pa menijo, da bi se morali ucenci, ki ne govorijo
anglesko, vkljuciti v angleske Sole in se nauciti jezika na ta nacin. Pri tem
je bilo 63% za enojezicne Sole. V tisku so objavili, da je bila meja napake te

raziskave 3%. Razlozi, kaj to pomeni.

Recimo, da so v raziskavi iz prejSnje naloge uporabili enostavni sluc¢ajni vzorec
velikosti 1005 in ugotovili, da je 60% vprasanih za enojezic¢ne Sole. Podaj 95%

interval zaupanja za delez odraslih, ki bi odgovorili, da so za enojezi¢ne Sole.

V preteklem letu je 73% vprasanih Studentov prvega letnika v nacionalni
raziskavi odgovorilo, da je “dobra financna preskrbljenost” zanje pomemben
cilj. Drzavna univerza je ugotovila, da je v enostavnem slucajnem vzorcu 200
studentov prvega letnika 132 Studentov oznacilo ta cilj kot pomemben. Po-
daj 95% interval zaupanja za delez prvih letnikov na univerzi, za katere je to

pomemben cilj.

V ZDA razmisljajo, da bi dodatno omejili stevilo vozil, ki lahko vstopijo v
Yellowstonski nacionalni park. Da bi ocenili odziv javnosti, vprasajo enostavni
slucajni vzorec 150 obiskovalcev, ¢e podpirajo taksne ukrepe. Od teh jih 89%
odgovori pritrdilno. Podaj 95% interval zaupanja za delez obiskovalcev parka,
ki so za omejitev. Ali lahko s 95% stopnjo zaupanja trdis, da jih je ve¢ kot

polovica za omejitev? Odgovor utemelji.

New York Times in CBS News sta izvedla nacionalno raziskavo na 1048 slu-

cajno izbranih najstnikih med 13. in 17. letom. Med njimi jih je 692 imelo
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televizijski sprejemnik v svoji sobi in 189 jih je kot svoj najljubsi program

navedlo Fox. Predpostavljali bomo, da je §lo za enostavni slucajni vzorec.

(a) Podaj 95% interval zaupanja za delez vseh ljudi te starosti, ki imajo v

svoji sobi TV sprejemnik, in za tiste, ki najraje gledajo Foz.

(b) Casopisni ¢lanek pravi, “Teoreti¢no se v 19 primerih od 20 rezultati ne
razlikujejo za ve¢ kot 3 odstotne tocke od vrednosti, ki bi jo dobili, ¢e bi
anketirali vse ameriske najstnike.” Pojasni, kako se tvoji izracuni ujemajo

s to trditvijo.

(14) V raziskavo o enakopravnosti zensk v ZDA, ki jo je izvedla televizijska hisa
MSNBC, je bilo vkljucenih 1019 odraslih oseb. Casopisni ¢lanek, ki je porocal

o raziskavi, je navajal, “Meja napake pri rezultatih je 3 odstotne tocke.”

(a) Skupno je 54% vzorca (550 od 1019 ljudi) odgovorilo, da se je na tem po-
dro¢ju naredilo dovolj. Poisci 95% interval zaupanja za delez odraslih, ki
bi odgovorili pritrdilno. Ali je porocilo o meji napake priblizno pravilno?

(Predpostavi, da je slo za enostavni slucajni vzorec.)

(b) Casopisni clanek je trdil, da 65% moskih in le 43% Zensk meni, da se je
na tem podrocju storilo dovolj. Pojasni, zakaj nimamo dovolj informacij,

da bi lahko podali intervale zaupanja posebej za moske in za zenske.

(¢) Ali bi bila meja napake pri 95% intervalu zaupanja za Zenske vecja,
manjSa ali enaka 0,037 Zakaj? Navedbe casopisa o meji napake so oc¢itno

nekoliko zavajujoce.

Naloge 15-18 temeljijo na naslednji situaciji: Porocilo pravi, da so pri naci-
onalni raziskavi na 1500 sluc¢ajno izbranih odraslih ugotovili, da jih je 43%
mnenja, da jim bo Slo naslednje leto slabse. V nadaljevanju porocila je bilo

zapisano, da je meja napake 3 odstotne tocke s 95% stopnjo zaupanja.
(15) Kateri od naslednjih virov napak so vkljuceni v mejo napake iz porocila?
(a) Pri raziskavi so slucajno izbirali telefonske stevilke, zato so pri tem izpu-

stili ljudi, ki niso imeli telefona.

(b) Neodziv: pri nekaterih od teh stevilk se ni nihce oglasil ali pa je klicani

zavrnil sodelovanje.

(c) Slucajne variacije pri slucajnem izbiranju telefonskih stevilk.
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(16)

(17)

(18)

(19)

(20)

(21)

Ali bi bila pri 90% intervalu zaupanja na osnovi rezultatov te ankete meja

napake vec¢ja, manjsa ali enaka 3 odstotnim tockam? Zakaj?

Recimo, da bi pri raziskavi anketirali 1000 ljudi namesto 1500 (in spet ugo-
tovili, da jih je 43% mnenja, da jim bo Slo prihodnje leto slabse). Ali bi bila
meja napake za 95% interval zaupanja vecja, manjsa ali enaka 3 odstotnim
tockam? Zakaj?

Recimo, da smo rezultat 43% dobili s podobno metodo enostavnega slucajnega
vzoréenja za vse odrasle v drzavi New York (z 18 milijoni prebivalcev) ne pa
za celotne ZDA (z 270 milijoni prebivalcev). Ali bi bila meja napake 95%

intervala zaupanja ve¢ja, manjsa ali enaka 3 odstotnim tockam? Zakaj?

Ocenjevanje srednje vrednosti populacije

Posiljka mehanskih delov ima kriticno dimenzijo, ki je normalno porazdeljena
s srednjo vrednostjo 12 cm in standardnim odklonom 0,01 cm. Sprejemna
skupina premeri slucajni vzorec 25 delov. Kaksna je vzoréna porazdelitev

vzorcnega povprecja T kriticnih dimenzij za te dele?

Rezultati studentov na ACT sprejemnih testih v preteklem letu so bili nor-
malno porazdeljeni s srednjo vrednostjo u = 18,6 in standardnim odklonom
o =1>59.

(a) Kateri interval vsebuje srednjih 95% rezultatov?

(b) Izracunamo povprecje 25 slu¢ajno izbranih rezultatov. Kateri interval

vsebuje srednjih 95% povprecij 77

Napake pri natanénih merjenjih so velikokrat normalno porazdeljene. Izkusnje
kazejo, da se napake pri kontrolnih metodah spreminjajo, ko meritev ponav-
ljamo, v skladu z normalno porazdelitvijo s srednjo vrednostjo 0 (se pravi,
da postopek ne bo sistematiéno precenil ali podcenil dejanske razdalje) in
standardnim odklonom 0,03 m. Geodet ponovi vsako meritev trikrat in za
konc¢no vrednost uporabi povprecje treh meritev. Napaka pri tej vrednosti je

povprecna napaka T teh treh zaporednih meritev.

(a) Kaksna je porazdelitev povpreéne napake T, ko geodet izmeri veliko raz-
dalj?
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(22)

(23)

(24)

(b) Med katerima vrednostima lezi 95% napak?

Pri studiji poklicnih poti upravnikov hotelov so poslali vprasalnike enostavne-
mu slucajnemu vzorcu 160 hotelov iz velikih ameriskih hotelskih verig. Prejeli
so 114 odgovorov. Povprecen cas, v katerem je teh 114 upravnikov delalo pri
svojem trenutnem podjetju, je bil ¥ = 11,78 let. Ne poznamo standardnega
odklona populacije o, vzorcni standardni odklon pa je enak s = 3,2 leta. Ker
je vzorec velik, je s blizu . Podaj 95% interval zaupanja za povprecno Stevilo

let, ki so jih upravniki velikih verig preziveli pri svojem trenutnem podjetju.

Pri laboratorijski tehtnici je standardni odklon ¢ = 0,001 g pri veckratnih
tehtanjih. Predpostavi, da so meritve pri veckratnih tehtanjih normalno po-
razdeljene s srednjo vrednostjo, ki je enaka dejanski tezi tehtanega predmeta.

Pri treh tehtanjih nekega primerka smo dobili
3,412 3,414 3,415

Podaj 95% interval zaupanja za dejansko tezo primerka. Koliksna sta ocena

in meja napake pri tem intervalu?

V spodnji tabeli so rezultati 1Q testa 31 ucenk 7. razreda iz neke ameriske

Sole.

114 100 104 89 102 91

114 114 103 105 108 130

120 132 111 128 118 119
86 72 111 103 74 112

107 103 98 96 112 112
93

(a) Pricakujemo, da bo porazdelitev rezultatov blizu normalni. Napravi ste-
belni diagram porazdelitve teh 31 rezultatov. Ali na diagramu opazis

kaksne ubeznike, izrazito asimetri¢nost ali druga nenavadna odstopanja?

(b) Obravnavaj teh 31 deklic kot enostavni slu¢ajni vzorec vseh sedmosolk iz
tega okrozja. Predpostavi, da je standardni odklon rezultatov 1Q testa
v tej populaciji enak o = 15. Podaj 95% interval zaupanja za povprecni

rezultat v tej populaciji.
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(25)

(26)

(27)

(28)

(c) V resnici pripadajo ti rezultati vsem sedmosolkam ene od Sol iz tega
okrozja. Natancno razlozi, zakaj se ne moremo zanesti na interval zau-

panja iz tocke (b).

Poiscéi mejo napake za 95% interval zaupanja iz naloge 23, ¢e tehtamo vsak
primerek dvanajstkrat in ne le trikrat. Prepricaj se, da je tvoj rezultat dvakrat
manjsi od meje napake iz naloge 23. Razlozi, zakaj lahko ze brez ra¢unanja

ugotovimo, da bo nova meja napake dvakrat manjsa.

Pri NAEP testu je sodelovalo tudi 1077 zensk med 21. in 25. letom starosti.
Njihov povprecni rezultat je bil 275. Predpostavi, da je standardni odklon

posameznih rezultatov enak o = 60.

(a) Podaj 95% interval zaupanja za povprecni rezultat p v populaciji vseh

zensk med 21. in 25. letom.

(b) Predpostavi, da so dobili enak rezultat, T = 275, za vzorec 250 Zensk.
Podaj 95% interval zaupanja za srednjo vrednost populacije v tem pri-

meru.

(c¢) Predpostavi, da so pri vzorcu 4000 zensk dobili vzoréno povprecje T = 275

in Se enkrat izracunaj 95% interval zaupanja za u.

(d) Koliksne so meje napake za vzorce velikosti 250, 1077 in 40007 Kako

vecja velikost vzorca vpliva na mejo napake za interval zaupanja?

Naprava za predelovanje mleka spremlja stevilo bakterij na mililiter v surovem
mleku, ki ga sprejmejo v predelavo. Za sluc¢ajni vzorec 10 enomililiterskih

primerkov so podatki zbrani v spodnji tabeli.

2370 4890 5100 4500 5260
5150 4900 4760 4700 4870

Predpostavimo, da je stevilo bakterij normalno porazdeljeno in je standardni
odklon ¢ = 265 na ml. Podaj 95% interval zaupanja za povprec¢no Stevilo

bakterij na ml v mleku tega proizvajalca.

V radijski oddaji povabijo poslusalce k razpravi o predlaganem povisanju plac
mestnih svetnikov. “Kako visoke bi morale biti po vasem mnenju place me-
stnih svetnikov? Pokli¢ite nas in povejte svoje mnenje.” Skupno poklice 958

ljudi. Povprecéna predlagana placa je T = 8740 € na leto in standardni odklon
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(29)

(30)

(31)

odgovorov je s = 1125 €. Pri velikih vzorcih kakrsen je ta je s zelo blizu ne-
znanemu standardnemu odklonu za populacijo, o. Radijska postaja izracuna
95% interval zaupanja za povprecno placo p in ugotovi, da bi bilo povprecje

predlogov vseh meséanov med 8667 € in 8813 €.

(a) Pokazi, da je zgornji izrac¢un pravilen.

(b) Kljub temu dobljeni rezultat ne velja za celotno populacijo. Pojasni,

zakaj.

Statisti¢ni nadzor procesov

Pri obravnavanju kontrolnih diagramov uporabljaj hkrati signal “ene zunanje

tocke” in signal “niza devetih”.

Proizvajalec avtomobilskih klimatskih naprav vsako uro proizvodnje pregleda
vzorec Stirih termostatov. Termostati so nastavljeni na 75°F' in nato vstavljeni
v komoro, v kateri postopoma zvisujejo temperaturo. Zabelezijo temperaturo,
pri kateri termostat vkljuci klimatsko napravo. Standard za srednjo vrednost
je p = 75°. Pretekle izkusnje kazejo, da se odzivna temperatura pravilno na-
stavljenih termostatov spreminja s o = 0,5°. Povprecno odzivno temperaturo
T za vsakega od vzorcev vnasajo v kontrolni diagram za z. Izrac¢unaj sredis¢no

¢rto in mejni vrednosti za ta diagram.

Sirina reze, ki jo izreze frezalni stroj, je pomembna za pravilno delovanje hidra-
vliénih sistemov pri velikih traktorjih. Proizvajalec vsako uro preverja Sirino
z vzorcem petih zaporednih izdelkov. Povprecno Sirino reze za vsak vzorec
vnese na kontrolni diagram. Ciljna vrednost je u = 0,8759 inc¢a. Frezalni stroj
pri pravilni nastavitvi izdeluje reze s povprecno Sirino enako ciljni vrednosti in
standardnim odklonom ¢ = 0,0012 in¢a. Dolo¢i sredis¢no ¢rto in obe mejni

vrednosti za kontrolni diagram 7.

Laboratoriji imajo ponavadi kontrolni diagram za proces merjenja, ki temelji
na veckratnih meritvah standardnega primerka. Tvoja zadolzitev je kontrolni
diagram za tehtnico iz naloge 23. V rednih casovnih intervalih moras trikrat
zapored stehtati standardno 5-gramsko utez. Dolo¢i sredinsko ¢rto in mejni

vrednosti za ta kontrolni diagram.
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(32)

(33)

(34)

(35)

Premer potisnega lezaja v elektricnem motorju naj bi bil 2.205 cm. Kadar
je proizvodni proces pravilno nastavljen, izdelujemo lezaje s povprecnim pre-
merom 2,2050 cm in standardnim odklonom 0,0010 cm. Vsako uro izmerimo
vzorec pet zaporedoma izdelanih lezajev. V spodnji tabeli so vzoréna pov-

preCja T za 12 ur.

Napravi kontrolni diagram 7 za diameter potisnega lezaja. Uporabi oba mozna
signala, da ocenis, ¢e je proces pod kontrolo. Kdaj bi morali ukrepati, da bi

popravili potek procesa?

Ura 1 2 3 4
T 2,2047 12,2047 2,2050 2,2049

Ura| 5 6 7 8
T | 22053 22043 22036 2,2042
Ura| O 10 11 12

T | 2,2038 2,2045 2,2026 2,2040

Naloge 33-35 se nanaSajo na naslednje podatke: Proizvajalec zdravil oblikuje
tablete s pomoc¢jo kompresije granul, ki vsebujejo aktivno sestavino in razna
polnila. Za vsako skupino tablet izmerijo trdoto vzorca in tako nadzorujejo
proces kompresije. Ciljni vrednosti za trdoto sta = 11,5 in o = 0,2. V tabeli
4.4 so tri skupine podatkov, od katerih vsaka predstavlja povprecje = za 20

zaporednih vzorcev n = 4 tablet.

Napravi kontrolni diagram 7 za skupino A iz tabele 4.4. Srednja vrednost pro-
cesa (i se je med zbiranjem teh podatkov nenadoma prestavila k novi vrednosti.
Ali je na diagramu opazno uhajanje izpod nadzora? Kako? Pri katerem od

vzorcev se je spremenila srednja vrednost?

Srednja vrednost procesa p se je ustalila pri ciljni vrednosti © = 11,5 med
zbiranjem podatkov iz skupine B. Vzorcna povprecja se spreminjajo, ampak
le v okviru pricakovanih sluc¢ajnih odstopanj. Izdelaj kontrolni diagram x in

ga komentiraj.

Skupina podatkov C iz tabele 4.4 ilustrira uc¢inek enakomernega premikanja
srednje vrednosti populacije. Proces je stabilen pri prvih desetih vzorcih, nato

pa se zacne srednja vrednost p vztrajno dvigati. Napravi kontrolni diagram
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Vzorec | Skupina A Skupina B Skupina C

1 11,602 11,627 11,495
2 11,547 11,613 11,475
3 11,312 11,493 11,465
4 11,449 11,602 11,497
5 11,401 11,360 11,573
6 11,608 11,374 11,563
7 11,471 11,592 11,321
8 11,453 11,458 11,533
9 11,446 11,552 11,486
10 11,522 11,463 11,502
11 11,664 11,383 11,534
12 11,823 11,715 11,624
13 11,629 11,485 11,629
14 11,602 11,509 11,575
15 11,756 11,429 11,730
16 11,707 11,477 11,680
17 11,612 11,570 11,729
18 11,628 11,623 11,704
19 11,603 11,472 12,052
20 11,816 11,531 11,905
Tabela 4.4: Tri skupine T za 20 vzorcev velikosti 4.

T za te podatke. Ali je razvidno kaksno uhajanje izpod nadzora? Ali je na

diagramu opazno plezanje p navzgor?

Nevarnosti analize podatkov

(36) Kako na valjenje jajc vodnega pitona vpliva temperatura kacjega gnezda? Raz-

iskovalci so razdelili novo znesena jajca v tri skupine glede na temperaturo:
vroce, nevtralno in mrzlo. V prvi skupini so posnemali toploto, ki jo obic¢ajno
priskrbi samica pitona, pri tretji skupini pa so simulirali odsotnost samice. V
spodnji tabeli so podatki o Stevilih jajc in njihovih usodah. (Vir: R. Shine, T.
R. L. Madsen, M. J. Elphick, P. S. Harlow, The influence of nest temperatures
and maternal brooding on hatchling phenotypes in water pythons, Ecology, 78
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(37)

(38)

(1997): 1713-1721.)

St. jajc Izvaljeni

Hladno 27 16
Nevtralno 56 38
Vroce 104 75

(a) Izdelaj dvosmerno tabelo temperature v odvisnosti od izida (izleglo ali

ne).

(b) Za vsako skupino izracunaj delez jajc, iz katerih so se izlegli pitoni. Raz-
iskovalci so pricakovali, da bo mrzlo okolje zmanjsalo stevilo izvaljenih

jajc. Ali podatki podpirajo njihova pricakovanja?

V studiji vpliva kadilskih navad starSev na navade srednjeSolcev so raziskovalci
anketirali dijake iz osmih srednjih Sol v Arizoni. Rezultati so povzeti v spodnji
tabeli. (Vir: S. V. Zagona, ed., Studies and Issues in Smoking Behavior,
University of Arizona Press, Tucson, 1967, str. 157-180.)

Student kadi Student ne kadi

Oba starsa kadita 400 1380
Eden od starsev kadi 416 1823
Nobeden od starsev ne kadi 188 1168

Opisi povezavo med kadilskimi navadami starSev in njihovih otrok, tako da
izracunas razlicne deleze in jih primerjas. Nato povzemi rezultate Se s prepro-

stimi besedami.

Strelno orozje je drugi najpogostejsi vzrok smrti iz nezdravstvenih razlogov
(prvi so motorna vozila). V tabeli so zbrani podatki za Milwaukee, Wisconsin,
med leti 1990 in 1994. Primerjati zelimo vrste strelnega orozja, ki so bile
uporabljene v umorih in v samomorih. Predpostavljamo, da bodo Sibrovke in
lovske puske bolj pogosto uporabljene pri samomorih, ker jih ima veliko ljudi
doma za lov. Kaj pravi o tem spodnja tabela? (Vir: S. W. Hargarten et al.,
Characteristics of firearms involved in fatalities, Journal of American Medical
Association, 275 (1996): 42-45.)
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Umori Samomori
Pistola 468 124
Sibrovka 28 22
Lovska puska 15 24
Nedoloceno 13 5
Skupaj 524 175

(39) V tabeli so podatki o tocnih letih in zamudah dveh letalskih druzb na petih

razli¢nih letalis¢ih v obdobju enega meseca. V medijih pogosto porocajo o sku-
pnem delezu tocnih letov. Zaradi skritih spremenljivk so lahko taka porocila
zavajujoca. (Vir: A. Barnett, How numbers can trick you, Technology Review,
oktober 1994, str. 38-45.)

Alaska Airlines

Tocen  Zamujal

America West

Tocen Zamujal

Los Angeles 497 62
Phoenix 221 12
San Diego 212 20
San Francisco 503 102

1841 305

694
4840
383
320
201

117
415
65
129
61

jih gre v celoti bolje.

ki jih obi¢ajno navajajo v medijih.

Phoenixu in v Seattlu.)

Zveni nemogoce.

(a) Koliksen delez vseh letov druzbe Alaska Airlines predstavljajo tisti z za-

mudami? Koliksen je ta delez pri druzbi America West? To so vrednosti,

(b) Poisci delez letov z zamudami za druzbo Alaska Airlines na vsakem od

petih letalis¢. Ponovi izracune Se za druzbo America West.

(¢) America West se odreze slabse na ¢isto vsakem od petih letalis¢, vendar
S pomocjo podatkov razlozi,

zakaj pride do tega. (Vzroki ti¢ijo v vremenskih pogojih na letaliscih v

(40) Kaze, da je to, ali se obsojenemu morilcu izrece smrtna kazen ali ne, odvisno od

rase zrtve. Spodaj so podatki o 326 primerih, v katerih so bili obtozeni umora
spoznani za krive. (Vir: M. Radelet, Racial characteristics and imposition of
the death penalty, American Sociological Review, 46 (1981): 918-927.)
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(41)

(42)

(43)

Beli obtozenec Crni obtozenec
Smrtna kazen Smrtna kazen
Da Ne Da Ne
Bela zrtev 19 132 | Bela zrtev 11 52
Crna zrtev 0 9 | Crna zrtev 6 97

(a) S pomocjo zgornjih podatkov sestavi dvosmerno tabelo rase obtozenega

(bela ali érna) v primerjavi s smrtno kaznijo (da ali ne).

(b) Pokazi, da velja Simpsonov paradoks: skupno je na smrt obsojenih vec¢
belcev kot ¢rncev, vendar pa je pri obeh rasah zrtev odstotek obsojenih
crncev visji.

(¢) S pomocjo podatkov razlozi vzroke za paradoks tako, da te bo lahko

razumel tudi sodnik.

Dodatne naloge

Student prebere, da je 95% interval zaupanja povprecnega rezultata NAEP
testov za moske med 21. in 25. letom starosti med 267,8 do 276,2. Ko
ga vprasamo, kaj to pomeni, pravi, da “95% moskih iz te starostne skupine

doseze rezultate med 267,8 in 276,2”. Ali ima prav? Odgovor utemelji.

V tehnoloskem koticku New York Timesa so 29. maja 1995 porocali o raziskavi
o uporabnikih interneta, ki je pokazala, da je med njimi kar dvakrat ve¢ moskih
kot zensk. To je bilo presenetljivo, saj je ena prejsnjih raziskav pokazala, da

je bilo moskih kar devetkrat vec. V nadaljevanju ¢lanka najdemo naslednje:

Natancne raziskave so vkljucevale ve¢ kot 13 000 organizacij, kjer uporabljajo inter-
net. Prejeli so 1468 uporabnih odgovorov, g. Quaterman pa je povedal, da je meja

napake 2,8 odstotka pri stopnji zaupanja 95%.

(a) Koliksna je stopnja odziva te raziskave? (Se pravi, koliksen delez nacrto-

vanega vzorca je odgovoril na vprasalnik?)

(b) Ali je po tvojem mnenju majhna meja napake dobro merilo natan¢nosti

rezultatov te raziskave? Odgovor utemelji.

Anketa New York Timesa je zajela 1025 sluc¢ajno izbranih zensk iz ZDA
(vkljuéno z Aljasko in Havaji). Med vprasanimi jih je bilo 47% mnenja, da

nimajo dovolj casa zase.
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(a) Zapisali so, da je meja napake £3 odstotne tocke pri 95% stopnji zaupa-
nja. Poisci 95% interval zaupanja za delez odraslih Zensk, ki menijo, da

nimajo dovolj casa zase.

(b) Razlozi nekomu, ki ne zna statistike, zakaj ne moremo trditi, da 47%

odraslih zensk nima c¢asa zase.

(¢) Nazadnje jasno razlozi, kaj pomeni “pri 95% stopnji zaupanja”.

(44) Kadar je statistika, ki ocenjuje neznani parameter, normalno porazdeljena,
ima 95% interval zaupanja za parameter obliko ocena =+ 20,cena. Pri kom-
pleksno nac¢rtovanih vzorcih zahtevajo ocene in standardni odkloni zamotane
izracune. Vendar pa lahko v primerih, ko sta dana ocena in standardni od-
klon, izracunamo interval zaupanja za u, ne da bi pri tem poznali formule, ki

so pripeljale do teh vrednosti.

Porocilo, ki temelji na redni studiji prebivalstva, ocenjuje, da je bila stopnja
nezaposlenosti v ZDA junija 1998 4,7%. (To pomeni, da je bilo 4,7% civilistov,
starejsih od 16 let, ki so iskali zaposlitev, nezaposlenih.) Poro¢ilo navaja tudi,
da je bil standardni odklon priblizno 0,11%. Vzorec, ki ga uporabljajo pri teh
raziskavah, je kompleksen vecstopenjski vzorec priblizno 50 000 gospodinjstev.
Vzoréna porazdelitev ocenjene stopnje nezaposlenosti je priblizno normalna.

Podaj 95% interval zaupanja za stopnjo nezaposlenosti v tej populaciji.

(45) Enostavni sluc¢ajni vzorec studentov na univerzi Upper Wabash Tech so vpra-
sali, ¢ce se strinjajo z omejitvijo vpisa pri bolj obleganih predmetih, katere
namen je obdrzati visoko kakovost predavanj. Studentska organizacija sumi,
da tak nacrt ne bo vSse¢ brucem, ki Se niso vpisali glavnih predmetov. V tabeli

so podani odgovori, ki so jih dobili.

Za Proti
Bruc 40 160
Absolvent 80 20

(a) Podaj 95% interval zaupanja za delez brucev, ki podpirajo omejitev.
(b) Podaj 95% interval zaupanja za delez absolventov, ki podpirajo omejitev.
(46) Zveplove spojine povzrocajo neprijeten vonj v vinu, zato zelijo vinarji poznati

zaznavni prag, najmanjso koncentracijo, ki jo ¢lovek Se lahko zazna. Zaznavni
prag za dimetil sulfid (DMS) pri poklicnih poskusevalcih vina je priblizno 25
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mikrogramov na liter vina (ug/1). Nevajeni nosovi potrosnikov pa so ponavadi

manj obcutljivi. Tole so podatki o zaznavnem pragu za 10 Studentov:

31 31 43 36 23
34 32 30 20 24

Predpostavi, da je standardni odklon zaznavnega pragu pri nevajenih ljudeh

o="T7pug/l

(a) Izdelaj stebelni diagram in se tako prepricaj, da je porazdelitev priblizno
simetri¢na in brez ubeznikov. (Veéje stevilo podatkov potrdi, da ni no-

benih sistematiénih odstopanj od normalnosti.)

(b) Podaj 95% interval zaupanja za povprecni zaznavni prag DMS med Stu-
denti.

(c) Ali lahko z gotovostjo trdis, da je povpreéni zaznavni prag pri Studentih
visji kot 25 ug/1? Zakaj?

(47) V ZDA so zakladne menice varna nalozba, seveda pa nas zanima, koliksni so
dobicki. V tabeli so zbrani podatki o skupnem donosu menic (v %) med leti
1970 in 1996.

Leto 1970 1971 1972 1973
Dobigek | 645 4,37 4,17 7,20
Leto 1974 1975 1976 1977
Dobiéek | 8,00 589 506 543
Leto 1978 1979 1980 1981
Dobigek | 7,46 10,56 12,18 14,71
Leto 1982 1983 1984 1985
Dobicek | 10,84 8,98 9,89 7,65
Leto 1986 1987 1988 1989
Dobigek | 6,10 589 6,95 843
Leto 1990 1991 1992 1993
Dobigek | 7,72 546 3,50 3,04
Leto 1994 1995 1996

Dobiéek | 4,37 560 5,13
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(a) Napravi histogram teh podatkov. Stolpci naj bodo siroki dve odstotni
tocki. Kaksno odstopanje od normalnosti opazis? Zaradi centralnega
limitnega izreka pa lahko kljub temu obravnavamo porazdelitev T kot

normalno.

(b) Predpostavimo, da lahko obravnavamo podatke za teh 27 let kot slucajni
vzorec donosov zakladnih menic. Podaj 95% interval zaupanja za dol-
goro¢ni povpreéni donos. (Predpostavi, da poznas standardni odklon
donosov, o = 2,75%.)

(c) Stopnja inflacije v tem casu je bila povpreéno 5,5%. Ali smo lahko pre-

pricani, da je povprecni donos zakladnih menic vecji od 5,5%7? Zakaj?

(48) Uporabili smo vzoréno porazdelitev p in pravilo 68-95-99,7, da smo poiskali

95% interval zaupanja za delez populacije p.

(a) Natancno razlozi, zakaj je

p(100 — p)
n

p =+
68% interval zaupanja za p.

(b) Izpelji formulo za 99,7% interval zaupanja za p.

(49) Uporabi nalogo 48 (a) in podatke iz naloge 12 ter podaj 68% interval zaupanja
za delez obiskovalcev Yellowstonskega parka, ki podpirajo omejitev stevila vozil
v parku. Primerjaj dolzino 68% intervala z dolzino 95% intervala iz naloge 12

in pojasni razliko.

(50) Uporabi nalogo 48 (b) in podatke iz naloge 9 ter podaj 99,7% interval zau-
panja za delez vseh odraslih, ki podpirajo enojezi¢ne Sole. Primerjaj dolzino
dobljenega intervala z dolzino 95% intervala zaupanja iz naloge 10. Kaj je

razlog za razliko v dolzinah?

(51) Zgornji in spodnji decil vsake normalne porazdelitve se nahajata na razdalji
1,28 standardnega odklona pod in nad srednjo vrednostjo. (Spodnji decil
je tocka, pod katero je verjetnost 10%, zgornji decil pa tista, pod katero je
verjetnost 90%.)

(a) Uporabi to dejstvo ter izpelji formulo za 80% interval zaupanja za delez
populacije p na osnovi deleza vzorca p, ki je tocen za velike velikosti

vzorca n.
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(52)

(53)

(b) Podaj 80% interval zaupanja za delez obiskovalcev iz naloge 12, ki pod-

pirajo omejitve.

Zgornji in spodnji decil vsake normalne porazdelitve se nahajata na razdalji

1,28 standardnega odklona pod in nad srednjo vrednostjo.

(a) Podaj formulo za 80% interval zaupanja za srednjo vrednost p normalne
populacije s pomocjo vzorénega povprecja T enostavnega slucajnega vzor-

ca velikosti n.

(b) Podaj 80% interval zaupanja za povprecen 1Q iz naloge 24.

Stopnja donosa delnic se spreminja iz meseca v mesec. Lahko si pomagamo s
kontrolnim diagramom, da vidimo, ¢e je vzorec spreminjanja v ¢asu stabilen
ali pa so morda obdobja, v katerih so delnice posebej nestabilne v primerjavi
s svojim lastnim dolgoro¢nim vzorcem. Spodaj so povprecne mesecne stopnje
donosov (v %) Wal-Martovih delnic za 38 Sestmesecnih obdobij, urejene od
leve proti desni po vrsticah. Podatki zajemajo obdobje od januarja 1973 do
decembra 1990.

11,78 1,68 7,38 -11,01 19,72
1,66 1,13 2,70 0,60 5,91
2,95 0,05 1,88 6,46 2,25
8,05 4,10 2,08 4,02 11,36
8,13 0,12 1,30 1,27 6,59
3,01 8,68 1,52 6,64 -3,20
2,92 0,63 3,49 2,94 5,36

0,25 6,02 5,87

Ta stevila obravnavamo kot povprecja T iz 38 vzorcev, od katerih je vsak

vkljuceval 6 vrednosti. NariSemo jih na kontrolni diagram 7.

(a) Za sredis¢éno ¢rto uporabi povprecje vseh T, ki ga ponavadi v kontroli
kakovosti oznacijo z T. To je isto kot povprecje 228 posameznih mese¢nih

donosov.

(b) Standardni odklon 228 meseénih donosov vklju¢uje tako dolgoroéne kot
kratkorocne trende in je v sploSnem prevelik za uspesno kontrolo. Name-
sto tega povprecimo standardne odklone 38 vzorcev in dobimo s = 9450.
Predpostavi, da je 7 priblizek za u in s priblizek za o. Dolo¢i mejni

vrednosti za kontrolni diagram .
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(54)

(55)

(c) Izdelaj kontrolni diagram. Ali opazi$ kaksno zunanjo tocko ali pa niz
devetih? Ali so bila v teh 19 letih obdobja, ko so donosi usli izpod

kontrole?

Spodaj so dane vsote po vrsticah in stolpcih dvosmerne tabele z dvema vrsti-

cama in dvema stolpcema.

a b | 50
c d| 50
60 40 | 100

Poisci dva razlicna nabora stevil a, b, ¢ in d, ki bi dala enake vsote po vrsticah
in stolpcih. Ta primer nam pokaze, da ne moremo razbrati zveze med dvema

spremenljivkama le iz posameznih porazdelitev.

Nedavne studije so pokazale, da so prejsnja porocila podcenila tveganje, ki ga
predstavlja prekomerna telesna teza. Do napake je prislo, ker so spregledali
skrite spremenljivke. Tako na primer kajenje hkrati zmanjsuje tezo in vodi v
zgodnjo smrt. Ilustriraj nevarnosti, ki jih predstavljajo skrite spremenljivke,
s poenostavljeno verzijo zgornje situacije. Napravi tabelo, ki bo vkljucevala
prekomerno tezo (da ali ne), zgodnjo smrt (da ali ne) in kadilske navade (da

ali ne), poleg tega pa bo iz nje razvidno naslednje:

e Kadilci in nekadilci s prekomerno telesno tezo umrejo prej kot tisti, ki

niso predebeli.

e Ko kadilce in nekadilce zdruzimo v dvosmerno tabelo s podatki o tezi in

umrljivosti, vidimo, da tisti z normalno tezo umrejo prej.

4.10 Tehnoloski koticek

Testiranje generatorja nakljuénih stevil

Velikokrat smo se ze zanasali na generator naklju¢nih stevil v programu za delo s

preglednicami kot nadomestek za posteni kovanec, posteno kocko ali dobro premesan

kupcek kart. Ali so bile te simulacije res postene in nepristranske? Na to vpraSanje

lahko odgovorimo z uporabo vzorcev in intervalov zaupanja.
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Met kovanca simuliramo tako, da izberemo slucajno stevilo med 0 in 1, kar storimo
z ukazom =RandBetween(0,1). Ce predpostavimo, da je program posten, potem je
verjetnost, da izbere 1, enaka p = 0,5. Ce izberemo 10 vzorcev, je v 95% primerov
dobljeni p v 95% intervalu zaupanja, 0,5 + 0,316, torej med 0,184 in 0,816. To

pomeni, da bi med 2 in 8 vzorcev moralo biti vsaj v 95% primerov enakih 1.

Naloga 1. Izvedi eksperiment, ki smo ga pravkar opisali. Izracunaj vsoto 10 stevil,
nakljuc¢no generiranih z ukazom =RandBetween(0,1). Ponovi ta eksperiment

skupno dvajsetkrat. Kolikokrat je Stevilo enic padlo iz sprejemljivih mej?

Naloga 2. Ce izberemo veéje vzorce, se velikost 95% intervala zaupanja zmanjsa.
Povecaj velikost vzorca na 100 in izracunaj pripadajoci interval zaupanja. Nato
izracunaj vsoto 100 nakljuénih stevil, dobljenih z zgoraj navedenim ukazom.
Ponovi ta eksperiment dvajsetkrat. Kako pogosto je stevilo enic padlo iz spre-

jemljivih mej?

Ocena 1 z uporabo vzorcnega povprecja T

Velikokrat uporabljamo vzoréno povprecje T za oceno dejanske srednje vrednosti
populacije p. V preglednici na sliki 4.7 je nastetih 5 tez vzorcev (v gramih) za nek
izdelek. Vsaka posamezna teza je natancna s standardnim odklonom o = 0,05 g.
Na osnovi teh vrednosti izracunamo vzoréno povprecje in vzoréni standardni odklon
O = 7 Krajisci 95% intervala zaupanja za srednjo vrednost dobimo tako, da

pristejemo in odstejemo oz vzorénemu povprecju.

A B C D

1 38,85 sigma 0,05
2 38,76 VZOréno povp. 38,804
3 38,80 n 5
4 38,83 sigma/sqrt(n) 0,022361
5 38,78

6 interval min 38,75928
7 194,02 | vsota interval max 38,84872

Slika 4.7: Izracun intervala zaupanja s pomo¢cjo preglednice.

Naloga 3. Napravi tabelo, podobno tisti na sliki 4.7, za naslednjih pet podatkov:
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38,82 38,76 38,75 38,75 38,81

Naloga 4. Uporabi funkcijo = 25,5 + RandBetween(5,25) /50, da generiras nove
“meritve”. Standardni odklon je priblizno ¢ = 0,1. Napravi pet vzorcev in

izracunaj 95% interval zaupanja za “dejansko” tezo.

Raziskovanje

Recimo, da moras po pogodbi zagotoviti, da je vzor¢na varianca oz manjsa od 0,01.
Vsako tehtanje te stane nekaj casa in denarja, vendar pa so bolj natanc¢ne tehtnice
ponavadi bolj drage. Kako poiskati kompromis med stroski, ki jih predstavlja vecje
stevilo tehtanj, in ceno bolj natanc¢ne tehtnice? Zamisli si scenarij, v katerem se lotis

tega problema.

4.11 Pisni projekti

(1) Kako agencije opisujejo natancnost svojih raziskav? Pod Zarometom je opisa-
no, kako so to naredili pri New York Timesu. Pojdi na spletno stran agencije
Gallup (www.gallup.com) in preberi objavo kaksne nedavne ankete. Nato
pojdi na stran Urada za statistiko dela (stats.bls.gov/newsrels.htm) in
poiséi najnovejse podatke o zaposlenosti (Employment Situation) v razdelku

Employment € Unemployment.

V obeh objavah poisci tisti del, ki opisuje metode vzorcenja, mejo napake
rezultata in vire napake, ki v to mejo niso vkljucni. V drugem primeru se
posveti samo podatkom iz raziskave prebivalstva ( Current Population Survey).
Napisi kratko primerjavo obeh primerov. Zakaj je po tvojem mnenju Gallup

precej bolj redkobeseden kot Urad za statistiko dela?

(2) Meja napake za raziskavo na vzorcu upoSteva nakljuéne variacije, ki so pos-
ledica slucajnega vzorcenja. V praksi pa so lahko rezultati napacni iz drugih
razlogov. Nekaterih izbranih ni mogoce kontaktirati, drugi se zlazejo ali pa
se ne spomnijo, formulacija vprasanj vpliva na odgovore. To so “prakticne

ovire”, ki jih omenjamo pod Zarometom.

Napisi kratko razpravo o najbolj pomebnih prakticnih ovirah, na katere nale-
timo pri anketiranju in drugih raziskavah na cloveski populaciji. Nekaj mate-

riala je v Statistics: Concepts and Controversies (pod priporoceno literaturo
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(3)

v prvem poglavju) in v ¢lanku P.E. Converse, M.W. Traugott, Assessing the
accuracy of polls and surveys, Science, 234 (1986): 1094-1098.

Intervalov zaupanja ne uporabljamo le v situacijah, ki smo jih opisali v tem
poglavju. Eden od primerov je ocenjevanje razlike med dvema delezema po-
pulacije, py in po. Na primer, p; bi lahko bil delez zZensk in py delez moskih, ki
ponoci ostajajo doma, ker jih je strah kriminala. Preberi porocilo o intervalih
zaupanja za p; — po v knjigah o statisticnih metodah, na primer v razdelku
8.2 Moorove Basic Practice of Statistics. Nato natancno razlozi, kako do-
bimo ta novi interval s pomoc¢jo enakega sklepanja kot tiste, ki smo jih Ze
spoznali: poisci oceno, opazi, da je vzoréna porazdelitev ocene priblizno nor-
malna, ugotovi, kaksen je standardni odklon te normalne porazdelitve in se za

dva standardna odklona odmakni od ocene, da dobis 95% interval zaupanja.
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