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4.1 UVOD

Inferencna (sklepna) statistika = podrocje statistike, ki se ukvarja z metodami statisticnega

sklepanja (angl. fo infer = sklepati).

Statisti¢no sklepanje (indukcija) (angl. statistical inference) = sklepanje iz vzorca na populacijo.

V statistiki mnozi¢ne pojave praviloma raziskujemo na podlagi podatkov iz verjetnostnih vzorcev.

Pri tem uporabljamo metode statisticnega sklepanja.

Metode statisticnega sklepanja:
- statisti¢no ocenjevanje = postopek, s katerim iz vzorca pridobimo oceno statisticne
karakteristike celotne populacije,
- preizkuSanje hipotez (preverjanje domnev) = postopek, v katerem na osnovi podatkov iz

vzorca preverjamo veljavnost domnev na populaciji.

Spomnimo se:

- populacija — mnoZica vseh prouc¢evanih elementov, vseh enot,

- vzorec — podmnoZica populacije, na osnovi katere sklepamo o lastnostih cele populacije.

Pomembno je, da je vzorec verjetnosten.

4.2 VZORCENJE

Literatura:

G. Kalton in V. Vehovar (2001): Vzorcenje v anketah. Ljubljana: FDV.

Primeri uporabe:
* testiranje znanstvenih teorij (sociol., polit., ekonom. itd.),
» zdravstvo (npr. testiranje zdravil),
* vladne institucije (demografski podatki, podatki o brezposelnosti, dohodkih, zivljenjskih
stroskih, izobrazevanju itd.),
* trzno raziskovanje,

* javnomnenjske raziskave.



Zgodovina: Zacelo v 30-ih letih 20. stol.. Razmah in splo$no sprejeto v letih pred 2. sv. vojno.

Osnovni pojmi

Populacija: mnozica vseh proucevanih elementov.

Vzorec: podmnozica populacije, na osnovi katere sklepamo o lastnostnih cele populacije.
Vzoréenje: Proces izbire dela populacije, ki bo vkljucen v raziskavo. Pomembno: elemente
iz populacije slucajno izbiramo v vzorec — verjetnostno oz. slu¢ajnostno vzoréenje.

Vzoréni okvir: seznam elementov — enot —ciljne populacije, iz katerega izbiramo elemente
V vzorec.

Verjetnostni vzorci (angl. probability samples): vsak element v populaciji ima vnaprej
znano in nenicelno verjetnost, da se pojavi v vzorcu.

Neverjetnostni vzorci (angl. nonprobability samples): ne zadostijo zgornjemu pogoju.

Pomembno: Samo pri verjetnostnih vzorcih lahko uporabimo statisticno sklepanje iz vzorca na

populacijo. Zato jih pogosto imenujemo tudi znanstveni vzorci.

Nacini verjetnostnega vzorcenja:

enostavno sluc¢ajno vzorcenje
sistemati¢no vzorcenje
stratificirano vzorcenje
vecstopenjsko vzorcenje
sorazmerno vzorcenje
dvofazno vzorcenje
vzorcenje z replikacijami

panelni vzorci

Nacini neverjetnostnega vzorcenja:

priloZznostno vzoréenje
ekspertna izbira

kvotno vzorcenje



4.2.1 Enostavno slu¢ajno vzorcenje

» Najpreprostejse, osnova vsem drugim metodam.

» Angl. simple random sampling — SRS vzorci.

Kdaj je vzorec SRS vzorec?
1. Vsaka enota ima neni¢elno, vnaprej znano verjetnost izbora. — Verjetnostni vzorec.
2. Vsaka enota ima enako verjetnost izbora v vzorec. - EPSEM vzorec.

3. Vsi mozni vzorci so enako verjetni. — SRS vzorec.

e Vzoréenje s ponavljanjem — izbrane enote pred ponovnih izbiranjem vrnemo v populacijo.
Stevilo vseh moznih vzorcev je N”, &e je N §tevilo enot v populaciji in n $tevilo enot v vzorcu.

e Vzoréenje brez ponavljanja — izbrane enote pred ponovnih izbiranjem ne vrnemo v populacijo.
Stevilo slu¢ajnih vzorcev brez ponavljanja pa je ( ](ne uposStevamo vrstnega reda izbranih
n

enot v vzorcu).

PRIMER:

Vzor¢imo 100 Studentov med 500 rednimi Studenti 1. letnika FDV v Stud. letu 2003/2004.

Populacija: 500 rednih Studentov FDV v 2003/2004 N=500

Vzorec: 100 Studentov n=100

Vzoréni okvir: seznam Studentov (iz Referata), urejen po identifikacijskih Stevilkah od 001 do 500.

Nacini izbire vzorca: npr. loterija, vnaprej pripravljena tabela slucajnih Stevil, slu¢ajno rac¢unalnisko generiran

seznam Stevil.

4.2.2 Sistemati¢no vzorcenje

* Bolj prakti¢na, enostavna metoda.

* Angl. systematic sampling.

* Iz seznama — vzor¢nega okvira — izberemo v vzorec vsak k-fi element, pri Cemer smo
predhodno izbrali dolocen slucajni zacetek.

* Verjetnostni in EPSEM vzorec, ni pa SRS vzorec.



PRIMER:

Vzor¢imo 100 studentov med 500 rednimi Studenti 1. letnika FDV v $tud. letu 2003/2004.

Nacini izbire vzorca: sistemati¢no vzorcenje.

Delez vzorca v celotni populaciji: 100/500=0.2 oz. razmerje 1:5. Sistemati¢ni vzorec velikosti 100 dobimo tako,
da dolo¢imo slu¢ajno Stevilko med 1 in 5 in s tem dolo¢imo prvega Studenta v vzorcu. Nato pa v vzorec
vklju¢imo vsakega petega Studenta. Ce bi npr. sluéajno izbrali zaéetno §tevilko 4, bi bili v vzorcu $tudenti s

Stevili 4, 9, 14, 19, itd.

Zakaj sistematicno vzorcenje ni SRS?
Npr. vzorec z elementoma 2 in 4 je nemogo¢. Verjetnost, da izberemo vzorec z elementoma 4 in 9 pa je 1/5.

Torej, vsi vzorci niso enako verjetni.

4.2.3 Stratificirano vzorcenje

Pomagamo si z vnaprej poznanimi informacijami o populaciji.
Pri stratificiranem vzorcenju populacijo na osnovi nekih vnaprej poznanih informacij razdelimo na
podpopulacije oz. stratume. V postopku izbiranja vzorca nato opravimo vzorcenje loceno in

neodvisno v vsakem stratumu posebe;j.

Proporcionalna stratifikacija: velikosti vzorca v stratumih so sorazmerne ustrezni velikosti
populacije.
Disproporcionalna stratifikacija: velikosti vzorca v stratumih niso sorazmerne ustrezni velikosti

populacije.

PRIMER:
Vzor¢imo 100 $studentov med 500 rednimi Studenti (350 zenskami, 150 moskimi , torej 70% Zzensk in 30%

moskih) 1. letnika FDV v stud. letu 2003/2004.

Stratificirano vzorcenje

Populacijo 500 Studentov razdelimo na dva stratuma: N;=350 (zenske) in N,=150 (moski).

a) V vzorcu Zelimo 50 $tudentk in 50 §tudentov — DISPROPORCIONALNA STRATIFIKACIJA.

Znotraj zensk vzorcimo 50 enot in znotraj moskih vzor¢imo 50 enot.

b) V vzorcu Zelimo 70% (70) studentk in 30% (30) $studentov - PROPORCIONALNA STRATIFIKACIJA
Znotraj zensk vzor¢imo 70 enot in znotraj moskih vzor¢imo 30 enot. Torej razmerje zenske:moski je 7:3 na

populaciji in v vzorcu.



4.2.4 Vzorcenje v skupinah in veéstopenjsko vzorcenje

Pomagamo si z vnaprej poznanimi informacijami o populaciji o tem, kako se enote zdruzujejo v
neke skupine, npr.:
- osebe v gospodinjstva, gospodinjstva v naselja, naselja v ob¢ine, ob¢ine v regije,

- dijaki v razrede, razredi v Sole.

Postopek vzorcenja:
Na prvi stopnji sluc¢ajno izberemo vzorec skupin.
Na drugi stopnji znotraj izbranih skupin
a) izberemo v vzorec vse enote (vzoréenje v skupinah) ali

b) enote vzorcimo (dvostopenjsko vzorcéenje).

Mozno je tudi vzorcenje na vec kot dveh stopnjah - vecstopenjsko vzoréenje.

PRIMER

Redni $tudenti 1. letnika FDV so vpisani v 13 programov.

Vzorcenje v skupinah: Na prvi stopnji slu¢ajno izberemo 3 izmed 13 programov, nato pa znotraj izbranih
programov (skupin) izberemo vse Studente. Pri¢akujemo vzorec velikosti cca. 150 enot.

Dvostopenjsko vzorcenje: Na prvi stopnji slu¢ajno izberemo 3 izmed 13 programov (skupin), nato pa znotraj

izbranih skupin slu¢ajno izberemo Se vzorec 20 $tudentov, da dobimo vzorec velikosti 60.

Primerjava: stratificirano vzorcenje - vzor¢enje v skupinah oz. ve¢stopenjsko
vzorcenje

Stratificirano vzorcenje Vzorcenje v skupinah oz.
vecstopenjsko vzorcenje
Vsi stratumi so vklju€eni v vzorec. V vzorec je vkljucen le vzorec skupin.
Povecuje natan¢nost ocen. ZmanjSuje natan¢nost ocen, zato je

pomembno, da izbrane skupine
predstavljajo tudi ostale skupine.

Zazelena je notranja homogenost Zazelena je notranja homogenost
stratumov. skupin.
Cenejse.




4.3 VZORCNE STATISTIKE IN NJIHOVE PORAZDELITVE

4.3.1 Osnovni pojmi in oznake

Statisti¢ne karakteristike imenujemo:
* parametri, Ce so izracunane ali ocenjene za populacijo (fiksna $tevila, obi¢ajno neznana),
» statistike, e so izraCunane na vzorcu (variabilna Stevila, se spreminjajo od vzorca do

vzorca).

Oznake:
Statisti¢ne karakteristike
* populacije (torej parametre) oznacujemo z grskimi ¢rkami, npr.
- Stevilo enot N,
- aritmeti¢na sredina g,
- standardni odklon o,
- delez r,
» vzorca (torej statistike) oznacujemo z latinskimi ¢rkami, npr.

- Stevilo enot n,

- aritmetiCna sredina },
- standardni odklon s,

- delezp.

Vecino zakonitosti inferen¢ne statistike je bilo izpeljanih pod predpostavko, da izbrane enote pred
ponovnih izbiranjem vrnemo v populacijo (vzorec s ponavljanjem). Ce je velikost vzorca v
primerjavi s populacijo majhna, se ne pregreSimo preve¢, ¢e imamo za slucajni vzorec tudi vzorec,

ki nastane s slu¢ajnim izbiranjem brez ponavljanja.

Vsa pravila za izracun statisti¢nih karakteristik na populaciji (torej parametrov), ki jih Ze poznamo,
veljajo tudi za izracun statisti¢nih karakteristik na vzorcu (torej statistik), le da v njih uporabimo

druge oznake. Izjema sta varianca in iz nje izracunani standardni odklon.



Populacija Vzorec
Aritmeti¢na sredina 1 &
H=— z X X = 1S
N3 T i

Varianca

Standardni odklon

Delez enot z dolo¢eno
lastnostjo (relativna frekvenca

vrednosti x;)

4.3.2 Porazdelitve vzorc¢nih statistik

Zakaj nas zanimajo porazdelitve vzorénih statistik?

Ker so osnova za dva osnovna postopka sklepanja iz vzorca na populacijo:

1. statisti¢no ocenjevanje znacilnosti populacije (s tockovnimi ocenami ali intervali zaupanja) in

2. preverjanje domneyv (testiranje hipotez).

Gre za zakonitost zvez med osnovno populacijo in populacijo vseh moznih vzorcev iz te

populacije, temeljijo pa na verjetnostnem racunu.

Definirajmo ...

Denimo, da imamo v populaciji N enot in da iz te populacije slucajno izbiramo (s ponavljanjem) n

enot v enostavni slucajni vzorec ali na kratko slucajni vzorec (vsaka enota ima enako verjetnost, da

bo izbrana v vzorec, in vsi vzorci so enako verjetni).

Predstavljamo si, da smo iz populacije zbrali vse moZzne vzorce. Dobili smo populacijo vseh

moznih vzorcev.

Primer:

Vzemimo populacijo z N = 4 enotami, ki imajo naslednje vrednosti spremenljivke X:

0,123



Graficno si lahko porazdelitev spremenljivke X predstavimo s histogramom:
25%

0%
0 1 2 3 X

Izracunamo lahko populacijsko aritmeti¢no sredino in standardni odklon:

1 & 3
H NZ,.:I' 2

1 & 5
0'2:— X. — 2:—

Né(, ) 1
o=1.12

Sedaj pa tvorimo vse mozne vzorce velikosti # = 2 s ponavljanjem (vzorcev je M = N" = 4° = 16) in na vsakem

izra¢unajmo vzoréno aritmeti¢no sredino X :

vzorci X vzorci X
X X

0,0 0 2,0 1
0,1 0.5 2,1 1.5
0,2 1 2,2 2

0,3 1.5 2,3 2.5 spremenljivka:

vzorcna

1,0 0.5 3,0 L5 aritmeticna sredina
1,1 1 3,1 2

1,2 1,5 3,2 2.5

1,3 2 3,3 3

[ vrednosti spremenljivke ]

Vse mozne vzorce lahko obravnavamo kot neko novo populacijo, aritmeti¢no sredino na vzorcih pa kot slu¢ajno

spremenljivko.

Enota: 1 vzorec

Velikost populacije: M= N" = 4°=16 — vsi mozni vzorci

Spremenljivka: X vzoréna aritmeti¢na sredina/povpredje (aritmeti¢na sredina, izraCunana za vsak vzorec)

Za spremenljivko X vzor¢na aritmeti¢na sredina/povpreéje lahko zapiSemo frekvencéno porazdelitev:



X, ﬂ X
Vzoréna Stevilo vseh Delez vseh vzorcev —
aritmeti¢na sredina vzorcev relativna frekvenca
0 1 1/16
0,5 2 2/16
1 3 3/16
1,5 4 4/16
2 3 3/16
2,5 2 2/16
3 1 1/16
M=16 1

Spremenljivko vzoréna aritmeti¢na sredina X lahko grafi¢no predstavimo s histogramom:

f

4

3_

2_

0 05 1 15 2 25 3 X

Izra¢unamo lahko aritmeti¢no sredino (imenovali jo bomo matemati¢no upanje) in varianco (imenovali jo bomo

disperzija) slu¢ajne spremenljivke vzoréna aritmeti¢na sredina X .

Matemati¢no upanje (angl. expected value) — aritmeti¢na sredina slucajne spremenljivke.
Iz verjetnostne teorije: matemati¢no upanje slucajne spremenljivke X (£(X)) je pricakovana vrednost
slu¢ajne spremenljivke, ¢e poskus velikokrat ponovimo. Predstavlja povprecje realizacij spremenljivke v
velikem $tevilu ponovitev poskusa.
V nasem primeru: matemati¢no upanje slu¢ajne spremenljivke vzoréna aritmeti¢na sredina X (E (X))
predstavlja pricakovano vrednost vzor¢ne aritmeti¢ne sredine, ki jo izraCunamo tako, da izracunamo
povprecje vzorénih aritmeti¢nih sredin na vseh moznih vzorcih.
E(X) = =i§:fx=i(1-0+2-0,5+3-1+4-1,5+3-2+2-2,5+1-3)=1,5

M < 16
Disperzija (angl. dispersion) — varianca slucajne spremenljivke.
Iz verjetnostne teorije: disperzija ali varianca meri variabilnost slu¢ajne spremenljivke X okoli svoje

aritmeticne sredine, torej okoli matemati¢nega upanja E(X). Izra¢unamo jo kot povprecni kvadratni

odklon vrednosti od aritmeti¢ne sredine.

10



V naSem primeru: disperzija ali varianca slu¢ajne spremenljivke vzoréna aritmeti¢na sredina X meri

variabilnost vzorénih aritmeti¢nih sredin okoli svojega povprecja, torej okoli matemati¢nega upanja
EX).

Koren iz disperzije je standardni odklon.

D()_():o% :ﬁzjﬁ()_(f — 1z’ =%(l-(0—l,5)2 +2-(0,5-1,5° +...+1-3-15)° =§= 0,625
i=l

VD(X) = 0 =4/0,625 = 0,791

S tem primerom smo pokazali, da je statistika X “vzor¢na aritmeticna sredina” sluc¢ajna

spremenljivka s svojo porazdelitvijo, s svojo aritmeti¢no sredino in svojim standardnim

odklonom.
Povzetek:
“Originalna” populacija Populacija vseh vzorcev
N = 4, spremenljivka X M = N"=16, spremenljivka X

Enakomerna porazdelitev. Simetri¢na, unimodalna porazdelitev.

-0,
% ]

25% N
3_
5
1
0% 0 )
0 1 2 3 X 0 05 1 15 2 25 3 X
3 - 3
5 2
oy =7 — 5 [5 o) o
o VP GF\/; a2 V0
5
GX: Z

Katere znacilnosti porazdelitve vzorc¢nih statistik lahko opazimo iz tega primera?
1. Porazdelitev vzorcnih statistik se ne ujema s porazdelitvijo originalne spremenljivke na
populaciji.
2. Povprecje (matemati¢no upanje) vseh vzorcnih aritmeti¢nih sredin je ravno enako

povprecju vrednosti na populaciji. Uz = Uy
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3. Standardni odklon vzor¢nih aritmeti¢nih sredin je ravno enak standardnemu odklonu
vrednosti na populaciji, deljeno s korenom iz velikosti vzorca. Imenovali ga bomo

standardna napaka. Meri razprSenost vzor¢nih statistik, v tem konkretnem primeru

e . . o
vzorénih aritmeti¢nih sredin. oy =7~

Jn
Pogledali smo si, kaj se zgodi, ¢e iz neke populacije tvorimo vse mozne vzorce in za vsak mozen
vzorec izracunamo aritmeti¢no sredino. V tem primeru lahko vzor¢ne aritmeti¢ne sredine

obravnavamo kot novo sluc¢ajno spremenljivko, lahko jo grafi¢no predstavimo in zanjo izraCunamo

matemati¢no upanje in disperzijo.

Na enak nacin bi lahko na vseh moznih vzorcih izracunali katerokoli statistiko (poleg aritmeti¢ne

sredine tudi mediano, modus, kvantile, varianco, delez itd.) in zanjo zapisali porazdelitev.

Ce torej iz neke populacije naredimo vse mozne vzorce velikosti  in ¢e za vsak vzorec izraunamo
neko statistiko, se ta vzor¢na statistika razlikuje od vzorca do vzorca. Na ta nacin dobimo neko
porazdelitev vzorcne statistike, ki jo imenujemo vzoréna porazdelitev (angl. sampling

distribution). Npr. porazdelitev vzor¢nih aritmeti¢nih sredin, delezev itd.

SploSen zapis:

V splosnem bomo porazdelitve vzor¢nih statistik zapisali na naslednji nacin:

1. gje vzoréna statistika, s katero ocenjujemo populacijski parameter .

2. Porazdelitev vzorcne statistike npr.

& ;V (&), SE(g)

vzorCna statistika oblika porazdelitve  parametri porazdelitve

3. Oblika porazdelitve je lahko normalna (N), Studentova t (¢), hi-kvadrat ()(2) itd. Kaksna bo
oblika porazdelitve, je odvisno od tega, za katero vzorc¢no statistiko gre in kako velike vzorce

delamo.
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4.3.3 Porazdelitev vzorénih aritmeti¢nih sredin

Denimo, da se spremenljivka X na populaciji porazdeljuje normalno N(x, o). 1z populacije tvorimo

vse mozne vzorce velikosti n in na vsakem vzorcu izra¢unamo vzor¢no aritmeti¢no sredino X .

Dokazati se da, da je porazdelitev vzorénih aritmeti¢nih sredin na vseh moznih vzorcih normalna,

kjer je:

Tore;j:

matematicno upanje vzor¢nih aritmeti¢nih sredin (t.j. povprecje vzor¢nih aritmeti¢nih sredin
preko vseh vzorcev) enako aritmeticni sredini spremenljivke na populaciji (torej
populacijskemu parametru): —
E(X)=p; =u

standardni odklon vzor¢nih aritmeti¢nih sredin (im. ga standardna napaka) enak

2 « . . ~ .. ..
= = o) (o} ¢e tvorimo vzorce iz kon¢ne populacije s ponavljanjem
SE(X)=~/D(X) = /7:_ populacije s p jan
\Vn

SE (}) o |[N-n ¢e tvorimo vzorce iz konéne populacije brez ponavljanja
\/; N-1 (Ce je vzorec v primerjavi s populacijo zelo majhen, je popravek = 1, torej ni

razlike med vzorcenjem z ali brez ponavljanja)

X : N(E(X),SE(X))
— o <+—— porazdelitev vzorcnih aritmeti¢nih sredin
X:N (ﬂ,ﬁ)

Ta zakonitost velja za zadosti velike vzorce (n = 30), tudi ¢e se spremenljivka X na populaciji ne

porazdeljuje normalno.

Primer:
Denimo, da se spremenljivka inteligencni kvocient (X) na populaciji porazdeljuje normalno z aritmeti¢no

sredino =100 in standardnim odklonom o = 15.
X: N (100, 15)

Iz populacije tvorimo vzorce s ponavljanjem velikosti 225 enot (n=225).

a) Kako se porazdeljujejo vzoréne aritmeti¢ne sredine X?

b) Graficno predstavite obe porazdelitvi (porazdelitev spremenljivke X — inteligenéni kvocient in
spremenljivke X — vzoréne aritmeti¢ne sredine).

c) Koliks$ne vzor¢ne aritmeti¢ne sredine ima 90% vseh vzorcev (simetricno na povprecje)?

d) Kaksen je ta interval, ¢e povecamo velikost vzorca na n = 25007

e) Primerjajte porazdelitve vzorénih aritmeti¢nih sredin pri razliéno velikih vzorcih: n = 225, 625, 2500.

a) Porazdelitev vzoré¢nih aritmeti¢nih sredin (n = 225)

Vzoréne aritmeti¢ne sredine se porazdeljujejo normalno z naslednjima matematiénim upanjem in standardno
napako:
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E(X)=100 SE(X)=-C =1

X :N(E(X), SE(X))

X: N(/J,%)

>

- N(100, 1)

b) Porazdelitvi obeh spremenljivk
Populacija: X: N (100, 15) Populacija vseh vzorcev: X : N(100, 1)

Porazdelitev originalne spremenljivke
na (originalni) populaciji

0.4 A

X:N(100,15)
0.3 +
2 02
0.1+
0.0 T T T T T
G0 a0 100 120 140
¥ -intelizentmi kvocient
Porazdelitev spremenljivke "vzoréna aritmetiéna sredina”
na populaciji vseh moZnih vzorcev (n = 225)
=+
= 7] X:N(100,1)
=
o
= ooy
= o 7
g
=
= T T T T T
G0 80 100 120 140

X vzoréni povprecni intelizencni kvocient (r = 225)

¢) Vzorcne aritmeti¢ne sredine 90% vzorcev (simetri¢no na povprecje)

[3¢emo tak$ne vrednosti spremenljivke “vzoréna aritmeti¢na sredina” X , da bo veljalo:
P(X1<X <X2)=090

Porazdelitev spremenljivke "vzoréna aritmetiéna sredina"”
na populaciji vseh moZnih vzorcev (n = 225)

=
o
o 02e0
=
-
= o
a o
=
o
= T T i T
96 X, 98 100 102 E 104

X¥-vzorini povprein inteligentni kvocient (n = 223)



Pomagamo si s standardizirano slucajno spremenljivko Z, za katero velja:
}i -E (}) }i — U
zZ. = — =
- SE(X) 9
Jn

Izracunamo meje 90% intervala za spremenljivko Z in nato izraCunamo $e meje intervala za spremenljivko X :
P(z,<Z<2z,)=090
H(z,)=0,90+(1-0,90)/2=0,95= z, =+1,65
H(z)=(1-0.90)/2=0,05= z, =-1,65

X1 =z, -SE(X)+E(X)=-1,65-1+100 = 98,35
X2= z,-SE(X)+E(X)=1,65-1+100=101,65

P(98,35< X <101,65) = 0,90

90% vseh slucajnih vzorcev 225 enot s ponavljanjem bo imelo vzoréna povprecja za inteligencni kvocient od
98,35 do 101,65.

d) Vzoréne aritmeti¢ne sredine 90% vzorcev (simetricno na povpreéje) v primeru veéjega vzorca
(n=2500)
V primeru ve¢jega vzorca je standardna napaka porazdelitve vzorénih aritmeti¢nih sredin manjsa.

o o3

Jn 2500

E(X)=100 SE(X) =

X : N(100,0.3)

Zaradi manjSe variabilnosti vzorénih aritmeti¢nih sredin je ozji tudi tak interval:
X1 =—-z,-SE(X)+E(X) =-1,65-03+100=99,5
X>= z,-SE(X)+E(X)=1,65-03+100 =100,5

P(99,5 < X <100,5) = 0,90

e) Porazdelitev vzor¢nih aritmeti¢nih sredin pri razli¢no velikih vzorcih

n =225 X :N(100, 1)
n=625 X : N(100,0.6)
n=2500 X : N(100,0.3)
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Porazdelitev spremenljivke "vzoréna aritmeti¢na sredina”
pri razliéno velikih vzorcih

1.4
Velikost vzorcey (n)
1.2 — 205
- = G625
1.0 2500
. 0E
e
{=8
0.6
0.4
0.2
0.0 T
96 98 100 102 104
X - vzoréni povpretni intelizentni kvocient
NEKAJ ZAKONITOSTI ...

1. Za dovolj velike vzorce (n > 30) se vzoréne aritmeticne sredine porazdeljujejo priblizno
normalno (z zgoraj definiranima matemati¢énim upanjem in standardno napako), ne glede na
obliko porazdelitve na populaciji.

2. Z veCanjem vzorca se zmanjSuje variabilnost vzor¢nih aritmeti¢nih sredin (zmanjSuje se

Nk

SE(X) =

16



Teoretiéna Vzorec Vzorec Vzorec Vzorec Vzorec

porazdelitev spremenljivke X  spremenljivke X  spremenljivke X  spremenljivke X  spremenljivke X
n=2 n=5 n=10 n=230
g ° L
2 o+ S
2]
o < - - <
O]

D | — 1111111111011 ]01]] ...nlllllllllllllllllm.... JII]IIIM L o
g -
jpp Lo
[2]

[e]

- JMM J‘lL v
oA - o
S . L o
[72]

o ~ - - <
g ° ®
8 o+ Lo
[2]

o < - - <
) JM A‘lL

00 02 04 06 08 1000 02 04 06 08 1000 02 04 06 08 1000 02 04 06 08 1000 02 04 06 08 1000 02 04 06 08 10

Spremenljivka X Spremenljivka X Spremenljivka X Spremenljivka X Spremenljivka X Spremenljivka X

SE NEKAJ OSNOVNIH POJMOV ...
Standardni odklon statistike imenujemo standardna napaka.
» Standardni odklon meri variabilnost vrednosti spremenljivke X na (originalni) populaciji

— mera variabilnosti posameznih vrednosti spremenljivke X.

» Standardna napaka meri variabilnost vzor¢nih statistik (npr. vzorénih aritmeti¢nih sredin X
na populaciji vseh moznih vzorcev — mera variabilnosti vzorénih ocen (statistik). Je mera

za natanc¢nost vzorcéne ocene iz slucajnega vzorca.

Vzor¢na aritmeti¢na sredina X, izraCunana na i-tem vzorcu, je ocena parametra populacijske
aritmeticne sredine . To je le ena od vrednosti, ki jo lahko zavzame slucajna spremenljiva X .

Vzor¢no aritmeti¢no sredino X imenujemo tudi cenilka populacijske aritmeti¢ne sredine 2.

Cenilka je slucajna spremenljivka, katere vrednosti so odvisne od vrednosti na vzorcu. Je namrec

statisti¢na karakteristika, ki je izracunana na vzorcu. Namenjena je ocenjevanju parametra.
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Najbolj pomembna merila za kakovost cenilke so:
1. nepristranskost: cenilka je nepristranska, ¢e je povpre¢je vseh vzorénih ocen
(matematicno upanje cenilke) enako ocenjevanemu parametru;
2. doslednost: cenilka je dosledna, Ce se z veCanjem vzorca vzoréna ocena bliza parametru,
3. ufinkovitost: cenilka je ucinkovita, kadar je v primerjavi s kako drugo cenilko
ucinkovitej$a, ¢e ima manjso varianco,
4. zadostnost: cenilka je zadostna, ¢e uporabi vse informacije vzorca, ki so pomembne za

oceno parametra.

Najpomembnejsa lastnost je nepristranskost. Le z nepristranskimi cenilkami lahko ocenjujemo
populacijske parametre. Vzorcna aritmeticna sredina je nepristranska cenilka populacijske

aritmeti¢ne sredine, ker velja:

E(X)=p

4.3.4 Porazdelitev vzorénih delezev

Denimo, da Zelimo na populaciji oceniti delez enot 7z dolo¢eno lastnostjo. Zato na vsakem vzorcu
pois¢emo vzorcni delez p. Pokazati se da, da se za dovolj velike slu¢ajne vzorce s ponavljanjem (za
deleze okoli 0.5 je dovolj 20 enot ali ve€) vzor¢ni delezi p porazdeljujejo priblizno normalno
* 7 matemati¢nim upanjem vzor¢nih deleZev (t.j. povprecjem vzor¢nih delezev preko vseh
vzorcev), ki je enako delezu na populaciji (torej populacijskemu parametru):
E(p)=u,=mr

» s standardnim odklonom vzor¢nih delezev (standardno napako), ki je enak

| SE(p)=D(p) =, "7
Torel: p: N(E(p), SE(p)) ¢

7(1— 1) +— porazdelitey vzorc¢nih delezev

p:N(x, )

n
Vzoréni delez je nepristranska cenilka populacijskega deleza, ker velja E(p)=r.

Primer
V izbrani populaciji prebivalcev je polovica Zensk (7 = 0.5). Ce tvorimo vzorce po n = 25 enot, nas zanima,

kaksna je verjetnost, da je v vzorcu ve¢ kot 55% zZensk?
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To pomeni, da iS¢emo verjetnost, da sluc¢ajna spremenljivka p “vzor¢ni delez” zavzame vrednosti, vecje od 0.55:

P(p > 0.55)=?

Vemo, da se vzor¢ni delezi p na vseh moznih vzorcih porazdeljujejo priblizno normalno z naslednjima

matemati¢nim upanjem in standardno napako:

p:N(E(p),SE(p)) Porazdelitev spremenljivke "vzoréni delezi"
na populaciji vseh vzorcev
piN(x z(1 ﬂ))
. 9 4 —
~
— 3
NS, [0.5(1 0.5)) R
25 X
Q. 2
p:N(0.5,0.1)
1 —
P(p >0.55)
0 I \ I I I I \ I \
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

0.55

Spremenljivka X - vzoréni deleZ Zensk
Ker lahko tudi vzor¢ne deleze standardiziramo

_pi_E(p) — b7

zZ. =
" SE(p) \/7[(1—7[)

n

lahko verjetnost iskanega intervala raéunamo s pomo¢jo standardizirane spremenljivke Z:

P(p>0.55)=P(Z > %) =P(Z>0.5)=1-H(0.5)=1-0.6915=0.3085

Ce bi slucajno izbrali en vzorec, bi bila verjetnost, da je v njem deleZ Zensk vedji od 0.55, priblizno 31%.
Pri¢akujemo lahko, da bo pri priblizno 31% vzorcev delez Zensk vecji od 0.55.

Poglejmo, kaksna je verjetnost, ¢e bi tvorili vzorce velikost n = 2500. V tem primeru je porazdelitev vzorénih

delezev naslednja:
p:N(E(p),SE(p))
r(l-rn
(1-7) )

n

) [0.5(1-0.5)
p:N(0.5, ~ 500 )

p:N(0.5,0.01)

p:N(x,

Verjetnost iskanega intervala je:

P(p>0.55):P(2>%):P(2>5):1—H(5):1—1z0(2.9-107)

Ce je delez Zensk na populaciji 0.5, potem ni verjetno, da bi na vzorcu 2500 enot dobili ve& kot 55% Zensk.
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4.3.5 Porazdelitev razlik vzorcénih aritmeti¢nih sredin

Denimo, da imamo dve populaciji velikosti N; in N, in se spremenljivka X na prvi populaciji
porazdeljuje normalno X: N(uy, 0;), na drugi populaciji pa X: N(»,03). V vsaki od obeh populacij

tvorimo neodvisno slucajne vzorce (s ponavljanjem) velikosti n; in n,. Na vsakem vzorcu prve
populacije izraCcunamo vzor¢no aritmeticno sredino X: in podobno na vsakem vzorcu druge
populacije X . Dokazati se da, da je (za dovolj velike vzorce, n > 30) porazdelitev razlik vzorénih

aritmeti¢nih sredin (}1 - }2) priblizno normalna, kjer je

* matemati¢no upanje razlik vzor¢nih aritmeti¢nih sredin (t.j. povprecje razlik vzorénih
aritmeti¢nih sredin preko vseh parov vzorcev iz obeh populacij) enako razliki populacijskih
aritmeti¢nih sredin (torej populacijskemu parametru)

E(X1-X2)=E(X\)~E(X2) =, - 1,

+ standardni odklon razlik vzor¢nih aritmeti¢nih sredin (standardna napaka) enak

SE()_(1 —)_(2) Z\/D()_(l —)_(2) Z\/D()_(1)+D()_(2) =

Tore;j:

Xi-X» :N(E(}1 —}2),SE(}1 —}2))

= = 612 622 <« porazdelitev razlik vzorénih aritmeti¢nih sredin
Xi=Xo i N(uy = s | —+—)
nooon

Primer:

Dvema populacijama Studentov na neki univerzi (tehnikom in druzboslovcem) so izmerili neko sposobnost s
povprecjema g = 80 in 4, = 70 tock ter standardnim odklonom, ki je na obeh populacijah enak, o, = o, = 7 tock.
Kolik$na je verjetnost, da je aritmeti¢na sredina slucajnega vzorca druzboslovcev (velikost n, = 36 enot) vecja za
veé kot 12 tock od aritmeti¢ne sredine slu¢ajnega vzorca tehnikov (velikost n, = 64 enot)?

To pomeni, da i§¢emo verjetnost, da sluajna spremenljivka X; — X, “razlika vzorénih aritmeti¢nih sredin”
zavzame vrednosti, ve¢je od 12:

P(Xa—X1)>12)=?

Vemo, da se razlike vzor¢nih aritmeti¢nih sredin na vseh moznih vzorcih porazdeljujejo priblizno normalno z
naslednjima matemati¢nim upanjem in standardno napako:
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Xa—-X :NEXa-X),SE(Xa—-X1))

2 2

Xu= X0t Ny =[S+ 20)
nd nt

_ _ 2 2

Xa—X.:N(80-70, 7—+7—)
36 64

Xa—X.::N(10, 1.46)

Porazdelitev spremenljivke "razlike vzor€nih aritmeti¢nih sredin"

030 na populaciji vseh vzorcev

0.25 —
0.20 —
=
\Q_/O.15 —
0.10 | P(Xq-X;>12)
0.05 —
0.00 T \ I I I I \ I \ T
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Spremenljivka X
razlika vzorénih aritmeti¢nih sredin druzboslovcev in tehnikov

Ker lahko tudi razlike vzorénih aritmeti¢nih sredin standardiziramo

. Xi-X, —E(}1 —}2) _ Xi-X; — (4 — 1)
l SE(X1—-X2) ol o
7_{_7

noon

lahko verjetnost iskanega intervala racunamo s pomoc¢jo standardizirane spremenljivke Z:
12—E£Xd:Xt)) _P(Z> 12-10
SE(X,-X,) 1.46

P(X,-X >12)=P(Z > Y=P(Z>137)=1-H(1.37)=1-0,9147 = 0.0853

Ce bi slu¢ajno izbrali po en vzorec iz vsake populacije §tudentov (en par vzorcev), bi bila verjetnost, da je
povprecje druzbosloveev za 12 tock vecje od povprecja tehnikov, priblizno 8.5%.
8.5% parov vzorcev je torej takih, da je povprecje druzboslovcev vecje od povprecja tehnikov za 12 tock.

4.3.6 Porazdelitev razlik vzorc¢nih delezev

Podobno kot pri porazdelitvi razlik vzor¢nih aritmeti¢nih sredin naj bosta dani dve populaciji
velikosti N; in N, z delezema enot z neko lastnostjo 7z; in . Iz prve populacijo tvorimo slucajne
vzorce (s ponavljanjem) velikosti #; in na vsakem izraCunamo delez enot s to lastnostjo p;.
Podobno naredimo tudi na drugi populaciji: (neodvisno od prvih vzorcev) tvorimo slucajne vzorce
(s ponavljanjem) velikosti 7, in na njih dolo¢imo deleZe p,. Pokazati se da, da je (za dovolj velike

vzorce) porazdelitev razlik vzor¢nih delezev p; — p; priblizno normalna, kjer je
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* matematicno upanje razlik vzorénih delezev (t.). povprecje razlik vzorénih delezev preko

vseh parov vzorcev iz obeh populacij) enako razliki populacijskih delezev (torej

populacijskemu parametru) E(p,-p,)=E(p,)-E(p,) =, -,

» standardni odklon razlik vzor¢nih delezev (standardna napaka) enak

SE(p,—p,)= \/D(pl —P,) = \/D(pl)+D(p2) - \/ﬁl(ln_ﬂ-l) " 7[2(111_7[2)

Torej: p,—p,:N(E(p, — p,),SE(p, — p,))

) z(1-7) 7x,(1-7x,) & porazdelitev razlik vzor¢nih delezev
P —p,:N(m -7y, + )
n n,

Primer:

Za dve populaciji Studentov na neki univerzi (tehniki in druzboslovci) imamo podatek o tem, koliko jih redno
uporablja internet. Izkazalo se je, da na obeh populacijah internet redno uporablja 95% vseh Studentov. Recimo, da
tvorimo vzorec $tudentov tehnike (n,=64) in vzorec $tudentov druzboslovja (n;=36). Kolik$na je verjetnost, da bi
dobili taka vzorca, da bi bil deleZ rednih uporabnikov interneta med tehniki vecji kot med druzboslovci?

To pomeni, da iS¢emo verjetnost, da slucajna spremenljivka p,-py “razlika vzorénih delezev” zavzame vrednosti,
veéje od 0:

P> py =Plpr-py) >0=7?

Vemo, da se razlike vzor¢nih delezev na vseh moznih vzorcih porazdeljujejo priblizno normalno z naslednjima
matemati¢nim upanjem in standardno napako:

P, —Ps NEp, —py)SE(p, — Ps))

r(1-n) =,A-7m,)
pt_pd:N(”t_”d’\/ : = " )
d

t

0.95(1-0.95) N 0.95(1-0.95) )
64 36

P, — Py :N(0.95—O.95,\/

p, — P, N(O, 0.0454)

Porazdelitev spremenljivke "razlika vzorénih delezev"
na populaciji vseh vzorcev

8 .
. 67 P(pt—pq>0)
X
-
2 —
0 T I I T T T \
-0.20 -0.15 -0.10 -0.05 0 0.05 0.10 0.15 0.20

Spremenljivka p; —p 4
razlika vzor¢nih delezev tehnikov in druzboslovcev
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Ker lahko tudi razlike vzorénih delezev standardiziramo

_pl_pz_E(p1_p2)_ P —p,—(m,—7,)

l SE(p, —p,) 7[1(1_7[1)+7T2(1_7[2)
n n,
lahko verjetnost iskanega intervala raéunamo s pomo¢jo standardizirane spremenljivke Z:
—p —E(p - _
P(p-p,>0) =Pz >P P EP=P) _ (7 0=0 by ) 1_m0)=1-05=-05
SE(p,—p,) 0.0454

Ce bi slugajno izbrali po en vzorec iz vsake populacije $tudentov (en par vzorcev), bi bila verjetnost, da je dele
tehnikov, ki redno uporabljajo internet, vecji od deleza druzboslovcev, ki redno uporabljajo internet, 50%.

Kljub temu da na populacijah tehnikov in druzboslovcev ni razlik v pogostosti uporabe interneta, bi v polovici
primerov parov vzorcev dobili tak par, kjer bi bil delez rednih uporabnikov interneta med tehniki vecji od deleza
med druzboslovci.
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4.4 INTERVALI ZAUPANJA
4.4.1 Uvod

Pogledali smo si, kako lahko preko teorije vzorcenja pridobimo informacije o vzorcih, ki so bili
slucajno izbrani iz znane populacije. V praksi pa je potrebno ravno obratno: sklepati o populaciji
na osnovi vzorcev, ki so bili sluajno izbrani iz te (neznane) populacije. V tem primeru gre za
statisticno sklepanje (angl. statistical inference), s katerim se ukvarja podro¢je inferencne

statistike.

Statisticno sklepanje uporablja verjetnostno teorijo za to, da pove, koliko lahko zaupamo

rezultatom, pridobljenim na verjetnostnem vzorcu.

Statisticno sklepanje = sklepanje iz vzorca na populacijo:
1. ocena populacijskih parametrov na osnovi vzor¢nih statistik — tockovne ocene, intervali
zaupanja,

2. testiranje domnev o populaciji.

Tockovna ocena parametra — ¢e je ocena parametra podana z eno samo vrednostjo.

Intervalna ocena parametra — ¢e je ocena parametra podana z intervalom vrednosti.

Interval vrednosti kot oceno populacijskega parametra im. interval zaupanja — nakazuje na
tocnost ocene ter vsebuje informacijo o zanesljivosti te ocene (z dolo¢eno verjetnostjo “zaupamo”,

“smo gotovi” v pravilnost ocene).

Definirajmo ...
Denimo, da s slu¢ajnim vzorcem ocenjujemo populacijski parameter y. Poskusamo najti vzor¢no
statistko g, ki je nepristranska cenilka (E(g) = ») in se na vseh moznih vzorcih vsaj priblizno
normalno” porazdeljuje g: N(E(g), SE(g)). Nato poskusamo najti interval, v katerem se bo z dano
gotovostjo (/-) nahajal ocenjevani parameter:

Pa<y<b)=1-a

a ... spodnja meja intervala zaupanja
b ... zgornja meja intervala zaupanja
I-« ... verjetnost gotovosti

" Dejansko ni nujno, da se porazdeljuje po normalni porazdelitvi. Dovolj je e, da to porazdelitev poznamo (kakr$na
koli pac je). Postopek se ustrezno prilagodi.
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Ta interval imenujemo interval zaupanja.

Interpretiramo: S tveganjem « (0z. z gotovostjo 1 - &) lahko trdimo, da se populacijski parameter y

nahaja v tem intervalu.

Kako konstruiramo interval zaupanja?
1. Statistiko g lahko glede na predpostavke o njeni porazdelitvi standardiziramo na naslednji
nadin:
-E _
g >7-8 (g _&g-r
SE(g)  SE(g)

Dobljena slu¢ajna spremenljivka Z se porazdeljuje standardizirano normalno Z: N(0,1).

2. Interval s tveganjem o oz. gotovostjo (/-a) lahko zapiSemo za standardizirano spremenljivko Z:
Pz < Z <zy)=I-a
Ker tveganje « porazdelimo polovico na levo in polovico na desno na konce normalne
porazdelitve (velja H(z;) = I-H(z;) = a/2), bomo z; in z, odslej pisali z indeksom z,,. Torej
lahko interval zapiSemo kot: P(-zypn <Z <zypn)=1-0

Grafi¢no to predstavimo takole:

0.4
0.3
=
Q 0.2
0.1 — P(*Z%<Z<Z%)=17(l
a a
2 2
0.0 \ I I I I I I
-3 . 1 0 1 - 3
2
Z

3. Namesto Z-ja v interval vstavimo obrazec, po katerem smo oblikovali standardizirano

spremenljivko Z:

P(—z <ZO/)_1 a

7 S()

4. lIzraz znotraj oklepaja ustrezno preuredimo:
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~z, < SgEzgy) <z, [-SE(9)

—Z%SE(g)<g—7/<z%SE(g) /—g

—Z%SE(g)—g <-r< Z%SE(g)—g /-(=1)
Z%SE(g)Jrg >y > —Z%SE(g)+g
g—z%SE(g) <y< g+z%SE(g)

in dobimo obrazec za interval zaupanja:
P(g-z,5E(g) <y <gtz,5E(Q) =1-a

o

a b

V tem obrazcu je z,, dolocen le s stopnjo tveganja a. Vrednosti z,» lahko razberemo iz tabele

za verjetnosti za standardizirano normalno porazdelitev, ker velja H(-z ) = 1-H(zq3)= /2.

0!,:0.]0, Za/2:].65
o= 005, Zopn = 1.96
0.’:0.0], Zop =2.58

Splosen obrazec za interval zaupanja s tveganjem a oz. gotovostjo (1-a):

y < &N(E(g), SE(g)) oz. g:N(y, SE(g))
P(g - z,»SE(g) <y < g + z,»SE(g))=1-a

4.4.2 Interval zaupanja za populacijsko aritmeti¢no sredino

po o« X:NEX)SEX) oz X:N(u-=)

Jn
Interval zaupanja za populacijsko aritmeti¢no sredino x s tveganjem a oz. gotovostjo (7-o):
P(X -z, SE(X)<u<X+z,SE(X))=1-a oz
% %

i (o2 e (o2
PX-z,, —<u<X+z, —)=1-
( Z%\/Z # Z%\/Z) “

Populacijskega standardnega odklona o seveda obi¢ajno ne poznamo. Ce lahko predpostavimo, da
se spremenljivka X na populaciji porazdeljuje normalno in ¢e imamo dovolj velik vzorec (n > 30),
lahko namesto populacijskega standardnega odklona vzamemo oceno standardnega odklona s iz

vzorca in interval zaupanja zapiSemo:

S

S cu<X+ =l-«
oy ST

i S
P(X—Z %ﬁ)
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pri ¢emer vzorcni standardni odklon s izra¢unamo takole:

:\/s_zz\/ﬁzn:(xi —})2

. W . . W . . .o . 2
Tako definirana vzoréna varianca je namrec¢ nepristranska cenilka populacijske variance (E(s*) =

o%)) in tako zadosti dobra ocena populacijske variance.

Primer: Na vzorcu velikosti n = 151 podjetnikov v majhnih podjetjih v Sloveniji, ki je bil izveden v okviru ankete
“Drobno gospodarstvo v Sloveniji “ (Prasnikar, 1993), so izracunali, da je povpreCna starost anketiranih

podjetnikov X = 40.4 let in standardni odklon s = 10.2 let. Pri 5% tveganju Zelimo z intervalom zaupanja oceniti
povprecno starost podjetnikov v majhnih podjetjih v Sloveniji.

4 <« X:NEX),SEX)) oz X:Nu->)

7n

P(X —za/SE(}) <u<X+ ZO/SE(})) =l-a oz

(o2

i -t (o2
P(X - <u< X+ —)=1-
( Z%\/; H Z%\/;) a

oz.ker o ne poznamo:

N

— — s
PX—-z —<u<X+z  —)=1-
( Z%\/; H Z%\/;) a

Iz tabele za standardizirano porazdelitev Z razberemo:

_ a _
a=0.05— A —0.025

H(—z%) =1 —H(z%) =0,025 Iz tabele razberemo: 2oy = +1.96

V obrazec za interval zaupanja vstavimo potrebne podatke in izraCunamo:

S u<X+z i)—l—oc
NI AN
10.2 <y<40.4+l.96£
V151

V151
404-1.6<u<404+1.6

P(}—Z

40.4-1.96

38.8<u<42.0

95% interval zaupanja za povpreéno starost podjetnikov v majhnih podjetjih v Sloveniji je med 38.8 in 42.0 leti.
Z 95% gotovostjo (oz. 5% tveganjem) ocenjujemo, da je povprecna starost podjetnikov v majhnih podjetjih v
Sloveniji med 38.8 in 42.0 leti.
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4.4.3 Interval zaupanja za populacijski delez

7 <« p:N(E(p),SE(p)) oz. p:N(nr,

Interval zaupanja za populacijski delez 7s tveganjem a oz. gotovostjo (1-a):

P(p—Z%SE(p)<7z<p+z%SE(p)):1—a oz.

P(p—z%wfy<7r<p+z% @)zl—a

Seveda populacijskega deleza 7 ne poznamo, zato v standardni napaki SE(p) namesto =«
upostevamo njegovo vzoréno oceno p. Ce imamo dovolj velik vzorec (n > 20 pri deleZih okoli 0.5,

pri bolj “ekstremnih” delezih mora biti vzorec vecji), lahko torej interval zaupanja zapisSemo:
P(p-z, —p(l_p)<7z<p+za —p(l_p))zl—a
N\ n ZA

Primer: Na vzorcu ( n = 151), ki je bil izveden v okviru ankete “Drobno gospodarstvo v Sloveniji *, so izracunali,
da je delez obrtnih podjetij p = 0.50. Pri 10% tveganju Zelimo z intervalom zaupanja oceniti delez obrtnih majhnih
podjetij v Sloveniji.

7 <« p:N(E(p),SE(p)) oz. p:N(x, n_ )

P(p—Z%SE(p)<7r<p+z%SE(p)):1—a oz.

r(l-x z(l-7
P(p—z% (n )<7Z'<p+Z% (n )):1—0:
0z.:
P(p-=z, p(l_p)<7r<p+za 7}7(1_}7)):1—0{
%\ n 2\ n

1z tabele za standardizirano porazdelitev Z razberemo:

— o/ —
a=0.10->%} =0.05
H(—z%) :I—H(z%) =0,05 Iz tabele razberemo:z% =F1.65

V obrazec za interval zaupanja vstavimo potrebne podatke in izraCunamo:

P(p-z p(l_p)<7r<p+z 717(1—17)):1_0{
%\ n % n
o.so-msJ% <7 <050+1.65 /w

0.50-0.07 <7 <0.50+0.07

0.43<7<0.57
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90% interval zaupanja za delez majhnih obrtnih podjetij med vsemi majhnimi podjetji v Sloveniji je med 0.43 in
0.57.

Z 90% gotovostjo (oz. 10% tveganjem) ocenjujemo, da je % majhnih obrtnih podjetij med vsemi podjetji v
Sloveniji med 43% in 57%.

4.4.4 Pomen stopnje tveganja pri intervalih zaupanja

Za vsak slu€ajni vzorec lahko ob omenjenih predpostavkah izra¢unamo ob izbrani stopnji tveganja
« interval zaupanja za parameter y. Ker se podatki od vzorca do vzorca razlikujejo, se razlikujejo
tudi izraCunane vzor¢ne statistike (vzoréne ocene parametrov) in s tem izracunani intervali
zaupanja za parameter .

Ce bi na osnovi vseh moznih slu¢ajnih vzorcev neke velikosti iz neke populacije izradunali

intervale zaupanja s stopnjo tveganja o = 0.05, bi 5% teh intervalov ne pokrilo iskanega parametra

7

Primer: Ocenjujemo populacijski parameter aritmeti¢na sredina g spremenljivke inteligen¢ni kvocient. Denimo,
da v tem primeru poznamo porazdelitev te spremenljivke na populaciji (X: N(100, 15)). Recimo, da naredimo 100
slu¢ajnih vzorcev velikosti 100 enot in na osnovi vsakega vzorca izraunamo 95% interval zaupanja za to
populacijsko aritmeti¢no sredino. Pri¢akujemo lahko, da bo priblizno 95% teh intervalov pravilno pokrilo
parameter z.

S pomocjo rac¢unalniske simulacije (http://Istat.kuleuven.be/java/) smo izracunali 100 intervalov zaupanja (pri o =
0.05) na osnovi slu¢ajnih vzorcev (velikosti 100 enot) iz populacije s porazdelitvijo X: N(100, 15). V zgornjem
delu je prikazana porazdelitev spremenljivke X na populaciji (krivulja) ter porazdelitev vrednosti v enem izmed
slu¢ajnih vzorcev (histogram — stolpci). V spodnjem delu je prikazanih 100 intervalov zaupanja (pikica = vzor¢na
aritmeticna sredina, daljica = meje intervala). Rdece obarvani intervali ne pokrijejo (ne vsebujejo) populacijske
aritmeti¢ne sredine ¢ = 100. V tem primeru je takih intervalov 11% (v primeru vseh moznih vzorcev bi jih bilo
5%). Matematic¢no upanje 100 vzor¢nih aritmeti¢nih sredin je 97.63 (v primeru vseh moznih vzorcev bi bilo 100).
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4.4.5 Kako se spreminja interval zaupanja

1. Ce spreminjamo stopnjo tveganja?
Vedji a = oZji interval

Vecje tveganje oz. manjSa gotovost prinasa bolj natan¢no oceno.

2. Ce spreminjamo velikost vzorca?
Vedji n = ozji interval, ker se zmanjSuje SE(g) (npr., ¢e je g aritmeti¢na sredina velja: SE(g)
=st.odklon/Vh)

Vedji vzorec prinasa bolj natan¢no oceno.
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Primer: Spreminjanje velikosti intervala zaupanja ob spreminjanju stopnje tveganja
(Racunalniske simulacije, http://Istat.kuleuven.be/java/)
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Primer: Spreminjanje velikosti intervala zaupanja ob spreminjanju velikosti vzorca
(Racunalniske simulacije, http://Istat.kuleuven.be/java/)
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4.5 PREVERJANJE DOMNEV

4.5.1 Uvod

Preverjanje domnev kot znanstvena metoda:
* opazovanje pojava,
* postavljanje vprasanj,
» formuliranje hipotez,
» zbiranje empiri¢nih podatkov (eksperiment, anketa itd.),

* sprejemanje oz. zavracanje hipotez in posledi¢no, razvijanje teorij in zakonitosti.

Primer domneve o populaciji: Zenske so sposobne opravljati ve¢ nalog isto¢asno kot moski.
(Zenske so bolj vsestranske.)

ReSevanje problema: V cksperiment vklju¢imo slu¢ajni vzorec moskih in slu¢ajni vzorec Zensk.
V eksperimentu morajo te osebe opravili ve¢ enostavnih nalog isto¢asno. Na osnovi dobljenih
rezultatov preverjamo domnevo: povpre¢no Stevilo nalog, ki so jih sposobne opravljati Zenske

isto¢asno, je vecje od povpreénega Stevila nalog za moske:

H: (uz- t)>0

* Znanstvena domneva (hipoteza) = trditev o nekem dejstvu, ki zahteva potrditev.
* Statisticna domneva (hipoteza) = domneva o enem ali ve¢ populacijskih parametrih, o
populacijski porazdelitvi, o povezanosti dveh spremenljivk na populaciji, o odvisnosti dveh

spremenljivk na populaciji itd., ki zahteva potrditev.

Statisticne domneve obi¢ajno ne moremo preverjati na celotni populaciji, pa¢ pa jo preverjamo na

osnovi podatkov iz vzorca. Z metodami statisticnega sklepanja preverjamo, ali zakonitost,
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ugotovljena na vzorcu, velja tudi za populacijo. Preverjamo, kako verjetno je, da se je zakonitost,
ugotovljena na vzorcu, zgodila zgolj slu¢ajno. Ce je to zelo malo verjetno, predvidevamo da se je
zgodila zato, ker velja ta zakonitost tudi na populaciji. To naredimo tako, da primerjamo oceno iz

vzorca z domnevno populacijsko vrednostjo.

Preverjanje domnev im. tudi test (statisticne) znacilnosti (angl. test of significance).

V okviru nasega predmeta bomo obravnavali naslednje vrste domnev:
* domneve o populacijskih parametrih,
* domneve o povezanosti dveh spremenljivk na populaciji,

* domneve o odvisnosti dveh spremenljivk na populaciji.

Nekaj osnovnih pojmov:
* nicelna, alternativna (osnovna) domneva
+ statisti¢na znacilnost (signifikanca)
* p vrednost
* obmocje zavracanja (kriticno obmocje), obmocje sprejemanja domneve
* testna statistika
* napaka [, II. vrste

» enostranski, dvostranski test

4.5.2 Nacdin razmisljanja pri preverjanju domnev o populacijskih parametrih

1. Postavimo domnevo o vrednosti parametra, npr. 7 - deleZ enot z dolo¢eno lastnostjo na
populaciji. Denimo, da je domneva

H:7=my=0.36
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Ob predpostavki, da je domneva pravilna, vemo, da se vzor¢ni delezi, izraCunani na vseh

moznih slu¢ajnih vzorcih velikosti n, porazdeljujejo priblizno normalno

p:N(E(p),SE(p))

»:N(z,, /M)
n

Ce delamo npr. slucajne vzorce velikosti 7 = 900 in na vsakem vzorcu dolo¢imo vzorcni delez
P, se ti vzor¢ni delezi porazdeljujejo na naslednji nacin:

0.36(1—0.36)
900
p:N(0.36, 0.016)

p:N(0.36, )

Porazdelitev vzorénih delezev vseh moznih vzorcev
velikosti n =900 ob predpostavki t=ny =0.36

25

Gostota

10

0 T T \ \ \ \ \ \ \ \ \ T T \

0.30 0.32 0.34 0.36 0.38 0.40 0.42
E(p)=my

Vzoréni delez (p)

2. Vzemimo en slucajni vzorec velikosti 7 = 900 z vzorénim delezem p. Ta se lahko bolj ali manj

razlikuje od . Ce se zelo razlikuje, lahko podvomimo o resni¢nosti domneve o 7.

Npr. na nekem vzorcu dolo¢imo delez p = 0.35. Iz (hipoteti¢ne) porazdelitve vidimo, da je vzorcev, ki imajo tak
vzoréni delez, kar nekaj. Torej bi bila domneva lahko resnicna.

Npr. na nekem vzorcu dolo¢imo delez p = 0.31. Vzorcev s tak$nim delezem v zgornji porazdelitvi pa je zelo malo.
Zato podvomimo o resni¢nosti domneve.

Kako dolo¢imo mejo — kdaj podvomimo o resni¢nosti domneve?

Okoli 7y dolo¢imo obmocje sprejemanja domneve in izven tega obmocja obmocje zavracanja
domneve (im. tudi kriticno obmo¢je). Obi¢ajno je obmocje zavracanja doloceno s 5% vzorcev,
ki imajo ekstremne vrednosti delezev (2.5% levo in 2.5% desno), torej imajo zelo malo verjetne
vzoréne deleze. (Vcasih je takSno obmocje doloc¢eno tudi z 10% ali 1% vzorcev z ekstremnimi

vrednostmi delezev.)
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Porazdelitev vzorénih delezev vseh moznih vzorcev
velikosti n =900 ob predpostavki n=ny =0.36

25
20
15

Gostota

Obmocje sprejemanja
domneve

10 ~ |Obmogje zavracanja Obmocje zavracanja
o o
5 — ~=0.025 —=0.025
2
0 \ >( \ \ \ | \ \ \ >< \ \

0.30 0.32 0.34 0.36 0.38 0.40 0.42
P4 TH P2

Vzoréni delez (p)

V nasem primeru je tako obmocje sprejemanja domneve pri vzorénih delezih p med 0.33 in

0.39, obmo¢je zavracanja domneve pa pri vzor¢nih delezih p <0.33 in p > 0.39.

Kako smo dolocili meji 0.33 in 0.39?
P(p,<p<p,)=0.95
P(z,<Z<z,)=0.95
H(z))=(1-0.95)/2=0.256 —z =-1.96
H(z,)=0,95+0,025=0.925 —2z,=196

Zi:p_E(p): Pi— 7y = p=r,+z ,771-1(1_7[1-1)
SE(p) ,771-1(1_7[1-1) n
n
»,=0.36-1.96-0.016=0.36-0.03=0.33

p,=0.36+1.96-0.016=0.36+0.03=0.39

Ce torej na vzorcu dobimo npr. delez p, ki je manjsi od 0.33, bi bilo to pri domnevi, da je

populacijski delez 7t = 0.36, tako malo verjetno, da podvomimo v pravilnost domneve.

4.5.3 Napaki L. in I1. vrste

Sprejemanje ali zavracanje domnev po opisanem postopku je lahko napac¢no v dveh smislih:

1. Napaka 1. vrste (o0):

Ce vzor¢na vrednost deleza p pade v obmocje zavracanja, domnevo my zavrnemo. Pri tem pa

vemo, da ob resni¢ni domnevi my obstajajo vzorci, ki imajo vrednosti v obmoc¢ju zavracanja. Takih
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vzorcev je a%. « je verjetnost, da vzoréna vrednost pade v obmocje zavracanja ob predpostavki,
da je domneva resni¢na. Zato je a verjetnost, da zavrnemo pravilno domnevo. To verjetnost
imenujemo napaka I. vrste. Ta napaka je merljiva in jo lahko poljubno manjsamo.

Porazdelitev vzorénih deleZev vseh moZnih vzorcev
velikosti n =900 ob predpostavki =y =036

25 5
20 verjetnost napake 1. vrste
o
S 15
(=]
@ 10 Pbmogje zavratanja Omotje zavratanja
5 5=0025 5=0025
0 | T I | | | | | Fa— T | |

0.30 032 0.34 0.36 0.38 040 0.42
O TH DOz

Wzoréni delez (o)

2. Napaka II. vrste (B):

Vzoréna vrednost p lahko pade v obmocje sprejemanja domneve my, Ceprav je ta napacna.
Verjetnost, da se to zgodi, ozna¢imo z f. Gre za verjetnost, da sprejmemo napa¢no domnevo in
jo imenujemo napaka II. vrste.

V primeru, ki ga obravnavamo, naj bo prava vrednost deleza na populaciji = = 0.40. Tedaj je

porazdelitev vzor¢nih delezev dejansko

7(1—-71)
:N(x,
p:N( -
0.40(1-0.40)
:N(0.40, | ————=
p:N( 900 )

p: N(0.40, 0.0163)
(in ne p: N (0.36, 0.016)).

Ker je obmocje sprejemanja domneve v intervalu 0.33 < p < 0.39, lahko izracunamo verjetnost [3,
da bomo sprejeli napacno domnevo, tako da poiS€emo verjetnost, da vzorcni delezi iz prave

porazdelitve vzor¢nih delezev zavzamejo vrednosti med 0.33 in 0.39.
0.33-E(p) <7< 0.39-E(p)

P =P0.33<p<0.39)=P( )=
SE(p) SE(p)
== P(w <Z< w) =P(-4.29<Z<-0.61)=
0.0163 0.0163

=H(-0.61)=0.2709
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Porazdelitev vzorénih delezev vseh moznih vzorcev velikosti n =900

—— Domnevna porazdelitev (m; =0.36) —— Prava porazdelitev (t=0.4)
25
20
S
o 15
[2]
@]
O 10
| p
O ——7——T71 T T 1 1 [ [ T T T T T T 7T
0.30 0.32 0.34 0.36 0.38 0.40 0.42 0.44 0.46
TH T

Vzoréni delez (p)
Napako II. vrste lahko izraCunamo le, ¢e imamo znano resni¢no vrednost parametra ©. Ker pa ga
ponavadi ne poznamo, tudi ne poznamo verjetnosti napake II. vrste. Zato je sprejemanje domnev

problemati¢no.

V statistiki je bil oblikovan poseben postopek preverjanja domnev, v katerem domneve, ki jo
neposredno preverjamo (ni¢elne domneve), nikoli ne sprejemamo, pa¢ pa jo le zavrnemo ali pa

zakljuc¢imo, da nimamo dokazov, da bi jo zavrnili.

4.5.4 Postopek preverjanja domnev o populacijskih parametrih

1. Nicelna in alternativna domneva

Postavimo dve nasprotni si domnevi o parametru, ki ju imenujemo nicelna in alternativna
(osnovna) domneva (angl. null in alternative hypothesis).

Ker zaradi napake II. vrste domnev ne moremo sprejemati, si postavimo nicelno domnevo, ki jo
neposredno preverjamo, ter njej nasprotno alternativnho domnevo, ki je ne preverjamo neposredno.
Ce v postopku preverjanja domnev ni¢elno domnevo lahko zavrnemo, to pomeni, da ostaja

alternativna domneva kot pravilna domneva.

Obicajno je nicelna domneva tista, ki jo Zelimo zavrniti, ker bi radi dokazali pravilnost alternativne

domneve. Od tod tudi poimenovanje alternativne domneve osnovna domneva.

* Nicelna domneva je vedno: Hy: y =y
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* Alternativna domneva pa je lahko:

Hp:y #yy dvostranski test
Hp:y>ynu enostranski test
Hp:y<yy enostranski test

V nadaljevanju preverjamo ni¢elno domnevo (s ciljem, da bi jo zavrnili).

Postavimo torej ni¢elno domnevo o populacijskem parametru, za katero predpostavljamo, da je
pravilna. Ce na slu¢ajnem vzorcu dobimo rezultat, ki se znatno razlikuje od rezultata, ki bi ga
pricakovali pri taki domnevi, potem reCemo, da je opaZena razlika statisticno znacilna (angl.
statistically significant) in zavrnemo ni¢elno domnevo. Kako dolo¢imo, kdaj je razlika statisti¢no

znacilna?

Odloc¢amo se na osnovi porazdelitve vzorCne statistike, ki je kar se da dobra cenilka (npr.
nepristranska) populacijskega parametra. To porazdelitev standardiziramo in zanjo dolo¢imo
obmogje zavraéanja oz. kritiéno obmodje. Ce standardizirana vrednost vzoréne statistike pade v
kriticno obmocje, recemo, da je razlika med vzoréno oceno in domnevno vrednostjo parametra

statistiéno znacilna in ni¢elno domnevo zavrnemo.

2. Stopnja znadilnosti in kriticno obmocje

Odlo¢imo se za maksimalno verjetnost «, ob kateri smo pripravljeni tvegati napako I. vrste
(napako, da zavrnemo pravilno domnevo). To verjetnost imenujemo stopnja znacilnosti (angl.
level of significance). Obicajno se odlo¢imo za 5% stopnjo znacilnosti (= 0.05), lahko pa tudi 1%
(a=0.01) ali 10% (= 0.10). Iz tabele razberemo vrednost ustrezno standardizirane spremenljivke
ob izbranem a in s tem dolo¢imo Kkriticno obmocje, torej kdaj bomo zavrnili ni¢elno domnevo.

Pri tem upostevamo, ali delamo dvostranski ali enostranski test.
Dvostranski test: H;: y vy

Is¢emo z,». Velikost posameznega dela kritiénega obmocja je v tem primeru o/2. Kritiéno obmocje

se nahaja na obeh koncih porazdelitve (vsak del na enem koncu) in ima skupno velikost a.
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Kritiéno obmocje Kriti€éno obmocje
0.05 o 0.05

I

\ﬁ
I I I ]
-1.96 0.00 1.96

\

Enostranski test: H;:y>yy ali H;: y <yy
Is¢emo z,. Velikost kriticnega obmocja je enako a in se nahaja skrajno levo (y < yx) ali skrajno

desno (y > yg) v porazdelitvi.

Kriticno obmocje

o =0.05

0 1.64
VA
3. Testna statistika in njena eksperimentalna vrednost
Za parameter poiS¢emo ustrezno statistiko, ki je kar se da dobra cenilka (npr. nepristranska)

parametra, in njeno porazdelitev. To porazdelitev standardiziramo. Standardizirano cenilko im.

testna statistika.
V nasih primerih bomo uporabljali z (kasneje tudi ¢) testno statistiko, odvisno od tega:

. kateri populacijski parameter ocenjujemo,

. kako se porazdeljuje vzorcna statistika, ki je nepristranska cenilka tega parametra.
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. 8 E©)_g-ru ;8- E@©) _g-vu
SE(g)  SE(g) SE(g)  SE(g)

V izrazu nastopa yy, ki je hipoteti¢na vrednost populacijskega parametra ob predpostavki, da je

pravilna nicelna domneva.

Na osnovi podatkov iz vzorca izraCunamo eksperimentalno vrednost testne statistike (z, ali z,),

ki je standardizirana vrednost vzor¢ne ocene.

4. Sklep
Primerjamo eksperimentalno vrednost testne statistike z vrednostjo testne statistike pri izbrani
stopnji znacilnosti.
* Hjynezavrnemo, Ce je
— enostranski test: |z¢| < |z, |
— dvostranski test: |z.| < |z,2].
Ce eksperimentalna vrednost testne statistike na pade v kritiéno obmogje, ni¢elne domneve ne
zavrnemo. Refemo, da vzoréni podatki kazejo na statisticno neznaCilne razlike med

(hipoteti¢nim) parametrom () in vzoréno oceno (g) pri stopnji znacilnosti .

Kritiéno obmocje Kritiéno obmocje
o 0.05 o 0.05
\ \ \ \ \ \ \
-1.96 0.00 z¢ 1.96

e Hjzavrnemo, Ce
— enostranski test: |z¢| > |z, |,
— dvostranski test: |z.| > |z,|.
Ce cksperimentalna vrednost testne statistike pade v kriticno obmodje, ni¢elno domnevo

zavrnemo in kot pravilno sprejmemo alternativno domnevo. Re¢emo, da vzoréni podatki kazejo
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na statisti¢no znacilne razlike med (hipotetiénim) parametrom () in vzor¢no oceno (g) pri

stopnji znacilnosti .

Kriticno obmocje Kritiéno obmocje
o 0.05 o 0.05
\ \ \ \ \ \
-1.96 0.00 196 z,
4

V postopku preverjanja domnev torej najprej postavimo ni¢elno domnevo o populacijskem
parametru in to domnevo preverjamo. Postavimo tudi njej nasprotno alternativno (osnovno)
domnevo. Nato vrednost vzor¢ne statistike, ki jo dobimo na slu¢ajnem vzorcu, primerjamo z
rezultatom, ki bi ga pricakovali pri pravilni ni¢elni domnevi. Zanima nas, ali je razlika med njima
statisticno znacilna (angl. statistically significant). O tem, ali je razlika statisticno znacilna, se
odlocamo na osnovi porazdelitve vzorcne statistike, ki je kar se da dobra cenilka (npr.
nepristranska) populacijskega parametra. To porazdelitev standardiziramo in zanjo - na podlagi
izbrane stopnje zna¢ilnosti - dolo¢imo obmodéje zavra¢anja oz. kriti¢no obmodcje. Ce na sluéajnem
vzorcu dobimo rezultat, ki se znatno razlikuje od rezultata, ki bi ga pricakovali pri pravilni ni¢elni
domnevi, potem recemo, da je opazena razlika statisti¢no znacilna in zavrnemo ni¢elno domnevo

ter sprejmemo alternativno (osnovno) domnevo.

Ponovimo:
1. Postavimo nic¢elno in njen nasprotno alternativno domnevo.
2. Poiscemo ustrezno testno statistiko in njeno porazdelitev.
3. IzraCunamo eksperimentalno vrednost testne statistike (standardizirana vrednost) na osnovi
podatkov iz vzorca.
4. Na podlagi izbrane stopnje znacilnosti dolo¢imo obmocje zavracanja ni¢elne domneve

(kriti¢éno obmocje).
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5. Ce eksperimentalna vrednost testne statistike pade v kriticno obmocje, ni¢elno domnevo
zavrnemo in sprejmemo osnovno domnevo. Ce eksperimentalna vrednost testne statistike
ne pade v kriticno , re€emo, da pri izbrani stopnji znacilnosti ni¢elne domneve ne moremo

zavrniti.

4.5.5 Izpis programov za statisticno analizo podatkov

Programi za statistino analizo podatkov (npr. SPSS, Excel) izpisejo eksperimentalno vrednost
testne statistike in podajo t.im. p vrednost (angl. P-value), t.j. verjetnost, da ima standardizirana
spremenljivka bolj ekstremno vrednost od eksperimentalne vrednosti.

Pozor: Programi obiCajno (pri testih, kjer je to smiselno) vrnejo dvostransko p-vrednost (kot na
sliki). Ce Zelimo dobiti enostransko (iz dvostranske), jo enostavno delimo z 2. Seveda moramo biti

pozorni, Ce je z, na pravi strani.

M \ { -

-1.96 -1.21 0.00 1.21 1.96
_Z% _‘Ze‘ ‘Ze| Z%

Gre torej za verjetnost, da ob pravilni ni¢elni domnevi dobimo eksperimentalno vrednost testne
statistike, ki je tako ekstremna ali bolj ekstremna kot vrednost, ki smo jo dejansko dobili na vzorcu.
Manjsa kot je ta verjetnost (manjsi kot je p), z ve¢jo gotovostjo lahko zavrnemo ni¢elno domnevo,
saj pomeni, da bi bila tak$na vrednost, kot smo jo dobili na vzorcu, zelo malo verjetna ob pravilni

ni¢elni domnevi.
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p vrednost lahko interpretiramo tudi kot verjetnost napake I. vrste, tj. napake, da zavrnemo
pravilno domnevo. Ce je verjetnost te napake velika, potem ne bomo zavrnili ni¢elne domneve. Ce

pa je verjetnost te napake majhna, bomo zavrnili nicelno domnevo.

Obicajno pravilo:

. Ce je p (sign.) < 0.05, ni¢elno domnevo zavrnemo.
. Ce je p (sign.) > 0.05, ni¢elne domneve ne zavrnemo.
4.5.6 Primeri

Primer 1: Domneva o populacijski aritmeticni sredini
V anketi SJM 2002/1 (n = 1115) je bilo povprecno Stevilo ¢lanov v slovenskih gospodinjstvih 3.27

in varianca 2.032. Ali lahko ob 10% stopnji znacilnosti trdimo, da je povprecno Stevilo ¢lanov

gospodinjstva v Sloveniji statisticno znacilno razli¢no od 3?

» Spremenljivka X - §tevilo ¢lanov gospodinjstva
* Populacijski parameter, ki ga ocenjujemo: populacijska aritmeticna sredina u (povpre¢no
Stevilo ¢lanov gospodinjstva)

«  Podatki iz vzorca: n = 1115, X =3,27,s° =2.032, s = 1.425

1. Domnevi:
Hy: u=3 (vobliki y= )
Hp:p #3 (vobliki y# yy) — dvostranski test  (Ker sprasujemo, ali je povprecno Stevilo
¢lanov razlicno od 3.)
2. Testna statistika in njena eksperimentalna vrednost
Za cenilko populacijske aritmeticne sredine (parameter) vzamemo vzor¢no aritmeticno sredino

(statistika), ki se porazdeljuje:

X : N(E(X),SE(X)) oz. X:N(u,-2)
Jn
IzraCunajmo hipoteticno porazdelitev ob predpostavki, da velja ni¢elna domneva. Pri tem

populacijski standardni odklon, ki ga ne poznamo, ocenimo z vzorénim standardnim odklonom.

1.425

V1115

X :N(u,,— X : NG, ) X :N(3,0.0427)

ﬁ)
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Testna statistika je v tem primeru standardizirana vzor¢na aritmeticna sredina:

__X-EQX) _X-uy
SE(X) Rl
n

IzraCunamo eksperimentalno vrednost testne statistike:

CX-EX) X-p, 327-3

z — =
' SE(X) kS 0.0427
n

6.32

3. Stopnja znacilnosti « in kriticno obmocje

a=0.10 > z4»= £1.65

4. Sklep
632>1.65 oz |z |> |2y |
Eksperimentalna vrednost testne statistike pade v kritiéno obmocje. — Hjy zavrnemo, sprejmemo

H;.

(Izpis iz stat. programa: sign =.000, kar beremo kot “p vrednost (dvostranska) je manjSa od
0.0005” in pomeni P( | z| > 6.32) < 0.0005. Torej je zagotovo manjsa od 0.10 in ni¢elno domnevo

lahko zavrnemo.)
Interpretacija

Nicelno domnevo zavrnemo ob 10% stopnji znacilnosti. Povprecno $tevilo ¢lanov gospodinjstva na

populaciji je statisti¢no znacilno razli¢no od 3 pri 10% stopnji znacilnosti.
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Pomen stopnje znacilnosti

V tem primeru smo 90% gotovi, da je sprejeta odlo¢itev o zavrnitvi nicelne domneve pravilna.
Oziroma, obstaja 10% moznosti, da smo zavrnili pravilno domnevo (napaka I. vrste). Ko recemo,
da domnevo zavrnemo ob 10% stopnji znalilnosti, pomeni, da obstaja 10% mozZnosti, da se
motimo. Vendar, ker smo ugotovili, da je vrednost p < 0.0005, je mozZnost te napake dejansko Se

manjsa.

Primer 2: Domneva o populacijskem delezu
V telefonski anketi (n=510) RIS — Raba interneta v Sloveniji (http://www.ris.org) decembra 2002

so ugotovili, da je deleZ uporabnikov, ki internet uporabljajo skoraj vsak dan, 49%. S 5% stopnjo
znacilnosti preverimo domnevo, da v Sloveniji manj kot polovica prebivalcev dnevno uporablja

internet.

* Spremenljivka X — dnevna uporaba interneta (da, ne)
* Populacijski parameter, ki ga ocenjujemo: populacijski delez z (delez dnevnih uporabnikov
interneta).

» Podatki iz vzorca: n =510, p = 0.49

1. Domnevi:
Hy: 7=0.5 (v obliki y = )
H;:w<0.5 (vobliki ¥< ;) — enostranski test (Ker spraSujemo, ali je delez dnevnih
uporabnikov interneta manjsi od 0.5.)
2. Testna statistika in njena eksperimentalna vrednost
Za cenilko populacijskega deleza (parameter) vzamemo vzor¢ni delez (statistika), ki se

porazdeljuje:

piNEP),SE(p) oz p: Nz, ")

n

IzraCunamo hipoteti¢no porazdelitev ob predpostavki, da je pravilna ni¢elna domneva:

piN(r,, | =) p:pva15”/953%551§2) p:N(0.5,0.0221)
n

Testna statistika je v tem primeru standardizirani vzor¢ni delez:

Z_p—Euﬂ_ Py

- SE(p) [z,(-7,)
n
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[zraCunamo eksperimentalno vrednost testne statistike:

z :p—E(p)_ p—ry, _0.49—0.5:_0'452

“ SE(p) _\/ﬁﬁ(l—ﬂH) ~0.0221

n

3. Stopnja znacilnosti « in kriticno obmocje

a=0.05 > z,= -1.65

4. Sklep
|-0.452]< |-1.65| 0z. |z |< |z |

Eksperimentalna vrednost testne statistike ne pade v kriticno obmocje. - Hy ne moremo zavrniti.

(Izpis iz stat. programa: sign =.6527, kar beremo kot “p vrednost (dvostranska) je 0.6527” in
pomeni P( ‘ Z ‘ > | -0.45 ‘ ) = 0.6527. Enostranska p vrednost — tista, ki je ustrezna v tem primeru -
pa je 0.6527/2 = 0.3264 in pomeni P(Z < -0.45) = 0. 3264. Ker ni manj$a od 0.05, nicelne

domneve ne moremo zavrniti.)

Interpretacija
Nicelne domneve ob 5% stopnji znacilnosti ne moremo zavrniti. Delez dnevnih uporabnikov
interneta pri 5% stopnji znacilnosti ni statisticno znacilno manjsi od 0.5. Nimamo dokazov, da bi

rekli, da manj kot polovica prebivalcev dnevno uporablja internet.
Pomen

Vzoréni delez 0.49 ne spada med 5% najmanjSih moznih vzorénih delezev pri populacijskem

delezu 0.50 in zato ne moremo podvomiti v pravilnost nicelne domneve. Kar 33% vseh moznih
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vzorcev (p = 0.3264) ali vsak tretji mozni vzorec ima ob populacijskem delezu 0.50 vzor¢ni delez

0.49 ali manj, zato ni razloga, da bi mislili, da domneva o populacijskem delezu 0.5 ni pravilna.

Primer 3: Domneva o razliki populacijskih aritmeticnih sredin
V neki manjsi anketi so anketirance spraSevali, koliko se strinjajo s trditvijo “Zakon je zastarela

institucija”. Odgovarjali so na lestvici od 1 (sploh se ne strinjam) do 10 (zelo se strinjam). Preveriti
zelimo domnevo, da se moski v povprecju bolj strinjajo s to trditvijo kot zenske. Med anketiranci
je bilo 36 moskih, ki so imeli na tej lestvici povprecje 7.2, standardni odklon pa 1. Med anketiranci
je bilo Se 36 Zensk, ki so na tej lestvici imele povpre¢je 7.0 in standardni odklon 1. Domnevo

preverimo pri 5% stopnji znacilnosti.

* Spremenljivka X — strinjanje s trditvijo “Zakon je zastarela institucija” na lestvici od 1 do 10.
» Populacijski parameter, ki ga ocenjujemo: razlika v aritmetic¢ni sredini moskih in zensk s, - 17
(razlika v povpre¢nem strinjanju moskih in zensk).
* Podatki iz vzorcev:
- moski: ny = 36, X = 72, sy=1

- zenske: ny =36, X7 = 7.0,s7,=1

1. Domnevi:
Hy: tyg = 17 oz, py- iz =0 (v obliki y = yy)
Hp: iy > 17 oz. pyr- 1z > 0 (v obliki ¥ > yy) — enostranski test
(Ker sprasujemo, ali se moski v povprecju bolj strinjajo kot Zenske,

torej, ali je razlika med moskimi in Zenskami vecja od nic.)

2. Testna statistika in njena eksperimentalna vrednost
Za cenilko razlike populacijskih aritmeti¢nih sredin (parameter) vzamemo razliko vzor¢nih
aritmeti¢nih sredin (statistika), ki se porazdeljuje na naslednji nacin:

Xu—Xz:NEXwu—-X2),SE(Xw—X7))

_ 2 2
X=Xz Ny, — 1y, G—M+—Z)

n, n,
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IzraCunamo hipoteti¢no porazdelitev ob predpostavki, da velja nicelna domneva. Pri tem za oceno

populacijskih varianc, ki jih ne poznamo, vzamemo vzoréni varianci kot nepristranski cenilki

populacijskih varianc: I
Xu =Xz Nty —H) > -2
n, n,

= = IR

Xu—-Xz:N@O,;| —+—)

36 36

Xu—X7:N(0, 0.236)

Testna statistika je v tem primeru standardizirana razlika vzorénih aritmeti¢nih sredin:
s = }M —}Z —E(}M —}z) _ }M —}Z —(,UM _ﬂz)H
SE(Xu—X72) \/Sfusé

n, n

z
[zraCunamo eksperimentalno vrednost testne statistike:

.  Xu—-X2-EXu—-Xz) Xu=X7z—lpy— 1)y _72-7-0_eu
¢ SE(Xw—X2) \/s; g2 0.236 '

A

n, n,

3. Stopnja znacilnosti « in kriticno obmocje

a=0.05 > z,= 1.65

4. Sklep
0.847 < 1.650z. |z, | < |z

Eksperimentalna vrednost testne statistike ne pade v kriti¢cno obmocje. - Hy ne moremo zavrniti.
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(Izpis iz stat. programa: sign =.3953, kar beremo kot “p vrednost (dvostranska) je 0.3953” in
pomeni P( | Z | > | 0.85 ‘) = 0.3953. Enostranska p vrednost — ki je ustrezna v tem primeru - je
0.3953/2 = 0.1977 in pomeni P(Z > 0.85) = 0.1977. Ker ni manj$a od 0.05, ni¢elne domneve ne

moremo zavrniti.)

Interpretacija
Nicelne domneve ob 5% stopnji znacilnosti ne moremo zavrniti. Pri 5% stopnji znacilnosti
ugotavljamo, da se moSki v povprecju s trditvijo, da je zakon zastarela institucija, ne strinjajo

statisticno znacilno bolj kot Zenske.

Pomen

Razlika vzorénih aritmeti¢nih sredin 0.2 ne spada med 5% najvec¢jih moznih razlik vzor¢nih
aritmeti¢nih sredin pri populacijski razliki 0. Zato ne moremo podvomiti v nepravilnost ni¢elne
domneve. Kar 20% vseh moznih parov vzorcev (p = 0.1977) ali vsak peti moZzni par vzorcev ima
ob populacijski razliki 0 razliko vzor¢nih aritmeti¢nih sredin 0.2 ali ve¢, zato ni razloga, da bi

mislili, da domneva o razliki populacijskih aritmeti¢nih sredin 0 ni pravilna.

Primer 4: Domneva o razliki populacijskih deleZev
Zelimo preveriti, ali je predsedniski kandidat razli¢no priljubljen med mestnimi in vaskimi

prebivalci. Zato smo slu¢ajni vzorec prebivalcev povprasali, ali bi glasovali za predsedniskega
kandidata. Od 300 slu¢ajno izbranih mestnih prebivalcev (n;) jih je 90 glasovalo za kandidata. Od
200 slucajno izbranih vaskih prebivalcev (n;) pa je za kandidata glasovalo 50 prebivalcev.
Domnevo, da je kandidat razli¢no priljubljen v teh dveh obmo¢jih, preverimo pri 10% stopnji

znacilnosti.

* Spremenljivka X — ali bi glasovali za kandidata (DA, NE)

* Populacijski parameter, ki ga ocenjujemo: razlika v delezu med mestnimi in vaskimi prebivalci
m - m (razlika v delezu tistih, ki bi glasovali za kandidata, med mestnimi in med vaSkimi
prebivalci).

* Podatki iz vzorcev:

- mestni prebivalci: n; =300, p; = 90/300 = 0.30,
- vaski prebivalci: n, = 200, p, = 50/200 = 0.25
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1. Domnevi:

Hy:mp=7m oz. mp - ;;=0 (v obliki y= yy)

Hp:mp #m oz. m - my#0 (vobliki y # y7) — dvostranski test (Ker spraSujemo, ali je kandidat

razlicno priljubljen.)
2. Testna statistika in njena eksperimentalna vrednost
Za cenilko razlike populacijskih deleZzev (parameter) vzamemo razliko vzorénih delezev
(statistika), ki se porazdeljuje:
P =Py N(E(p, = p,), SE(p, = p,))

p—p,:N(7, _7725\/7[1(1_7[1)"‘ 7[2(1_”2))

n, n,

IzraCunamo hipoteti¢no porazdelitev ob predpostavki, da velja nicelna domneva. V tem primeru je
matemati¢no upanje razlike vzor¢nih delezev hipoteticna vrednost razlike delezev, ki je v nasem
primeru enaka 0. Problem pa je, kako oceniti standardni odklon. Ker predpostavljamo, da velja
domneva 7; = m = m, je potrebno oceniti populacijski delez 7 kot utezeno povprecje obeh

vzorénih delezev:
_mp +n,p, 300-0.30+200-0.25  90+50

= =0.28
n, +n, 300 + 200 300 + 200

Izracunajmo torej hipoteti¢no porazdelitev:

= pr i N~ 2), J"(l‘p)+p(l‘p)>

n, n,

0.28(1—028) 0.28(1—0.28)
—p,:N(O, +
AP (\/ 300 200
b= p, - N(0, 0.0410)

)

Testna statistika je v tem primeru standardizirana razlika vzorénih delezev in njena

eksperimentalna vrednost je:

_pl_p2_E(pl_p2)= p—p,—(m—m), 030-025-0 ”

SE(p,~2) Jp(l—p>+p(1—p>_ 00410 T

n n,

3. Stopnja znacilnosti « in kriticno obmocje

a=0.10 - Za? = +1.65

4. Sklep
122<1.650z |z |< | zyp |

52



Eksperimentalna vrednost testne statistike ne pade v kriticno obmocje. - Hy ne moremo zavrniti.

-4 -3 -1.64 0 1.221.65 3 4
—Za Zo Z¢
2 2
Y4

(Izpis iz stat. programa: sign =.2224, kar beremo kot “p vrednost (dvostranska) je manjSa od
0.2224 > in pomeni P( ‘ Z | > 1.22) < 0.2224. Ker ni manjsa od 0.10, nicelne domneve ne moremo

zavrniti.)

Interpretacija

Nicelne domneve ob 10% stopnji znacilnosti ne moremo zavrniti. Delez mestnih prebivalcev, ki je
glasoval za kandidata, pri 10% stopnji znacilnosti ni statisticno znacilno razli¢en od deleza vaskih
prebivalcev, ki je glasoval za kandidata. Pri 10% stopnji znacilnosti ne moremo trditi, da je
priljubljenost predsedniSkega kandidata statisticno znacilno razlicna med mestnimi in vaSkimi

prebivalci.

Pomen

Razlika vzor¢nih delezev 0.05 ne spada med 10% najvecjih ali najmanjS$ih moznih razlik vzorénih
delezev pri populacijski razliki 0. Zato ne moremo podvomiti v pravilnost ni¢elne domneve. Kar
22% vseh moznih parov vzorcev (p = 0.2224) ali priblizno vsak peti mozni par vzorcev ima ob
populacijski razliki 0 razliko vzorénih delezev 0.05 ali ve¢ (v katerokoli smer), zato ni razloga, da

bi mislili, da domneva o razliki populacijskih delezev 0 ni pravilna.
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4.6 TEORIJA MALIH VZORCEV

Za velike vzorce (n > 30) smo ugotovili, da se cenilke obravnavanih parametrov (u, 7, y-ib,
7m-mp) porazdeljujejo normalno ali priblizno normalno, ne glede na obliko porazdelitve na

populaciji. Z ve€anjem vzorca postajajo porazdelitve vedno bolj normalne.

Kadar pa imamo male vzorce (n < 30), porazdelitve vzor¢nih statistik niso ve¢ priblizno normalne.
V tem primeru moramo uporabiti primerne prilagoditve (razen ¢e je standardna napaka znana).
Kadar sklepamo iz vzorca na populacijo na osnovi malih vzorcev, so namre¢ vzoréne ocene manj

zanesljive, saj je variabilnost vzor¢nih statistik vecja.

Podrocje statistike, ki se ukvarja s porazdelitvami vzor¢nih statistik za male vzorce, se imenuje
teorija malih vzorcev (angl. small sampling theory). V¢asih jo imenujemo tudi natan¢na teorija
vzorcev (angl. exact sampling theory), saj so postopki primerni tako za male kot tudi za velike

VZOrce.

Za male vzorce bomo obravnavali:
- porazdelitev vzor¢nih aritmeti¢nih sredin X,

- porazdelitev razlik vzor¢nih aritmeti¢nih sredin Xi-Xs.

Obe omenjeni vzor¢ni statistiki se v primeru malih vzorcev porazdeljujeta po Studentovi #
porazdelitvi. Pogledali si bomo, kako v tem primeru izraunamo intervale zaupanja in preverjamo

domneve.

Avtor Studentove ¢ porazdelitve je William Sealey Gossett, ki jo je objavil 1. 1908 pod

psevdonimom Student. Odkril jo je, ko je iskal nacin ocenjevanja kvalitete piva v podjetju Guiness.

4.6.1 Studentova ¢ porazdelitev

Studentova ¢ porazdelitev je zelo podobna standardizirani normalni porazdelitvi. Matemati¢no
upanje slucajne spremenljivke, ki se porazdeljuje po ¢ porazdelitvi, je enako 0 (E(t) = 0).
Porazdelitev je unimodalna in simetricna. Od normalne porazdelitve se razlikuje v disperziji D(t),

saj je njena disperzija vecja (ker je variabilnost vzorcnih statistik v primeru malih vzorcev vecja).
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Studentova ¢ porazdelitev namre¢ uposteva, da namesto dejanske standardne napake uporabimo

vzoréno oceno le-te.

Pri Studentovi ¢ porazdelitvi gre za druZino porazdelitev, ki se razlikujejo v disperziji. Disperzija je
odvisna od t.im. prostostnih stopenj (angl. degrees of freedom ali df). Prostostne stopnje, ki jih
bomo oznacevali kot m, so definirane kot velikost vzorca minus $tevilo populacijskih parametrov,
ki jith moramo oceniti iz vzorca. Torej je disperzija ¢ porazdelitve dejansko odvisna od velikosti
vzorca. Ve¢ji kot je vzorec, bolj ¢ porazdelitev postaja podobna normalni porazdelitvi Z. Pri

prostostnih stopnjah okoli m = 30 sta si porazdelitvi ze enaki.

Slika: Studentova ¢ porazdelitev

normalna porazdelitev Z: N0, 1)

t porazdelitev prim =10

¢t porazdelitev pr1m =2

4.6.2 Porazdelitev vzorcénih aritmeti¢nih sredin

PONOVIMO ...
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Za velike vzorce (n > 30) velja - ne glede na obliko porazdelitve spremenljivke X na populaciji - da

se vzoréne aritmeti¢ne sredine X na vseh moznih vzorcih velikosti n porazdeljujejo normalno na
naslednji nadin: X : N( ﬂ,%)
n

V primeru da se spremenljivka X na populaciji porazdeljuje normalno, lahko populacijski
standardni odklon o ocenimo z vzorénim standardnim odklonom s. V takem primeru lahko:
» izraCunamo interval zaupanja za populacijsko aritmeti¢no sredino & na naslednji nacin:

s s
% In % Ty

e pri preverjanju domneve o populacijski aritmeti¢ni sredini g uporabimo naslednjo testno

P(}—z <y<}+z =l-«

statistiko: L X —uy
s

n

ZA MALE VZORCE PA VELJA ...
Za male vzorce (n < 30) velja - ob predpostavki, da se spremenljivka X na populaciji porazdeljuje
normalno - da se vzoréne aritmeti¢ne sredine X na vseh moznih vzorcih velikosti n porazdeljujejo

po Studentovi ¢ porazdelitvi z m = n-1 prostostnimi stopnjami.

V tem primeru lahko populacijski standardni o odklon prav tako cenimo z vzor¢nim standardnim
odklonom s’. Potem lahko:

» izraCunamo interval zaupanja za populacijsko aritmeti¢no sredino x na naslednji nacin:

- s - s
P(X—-t , —<u<X+t,, —)=1-
( a p H %\/;) a

kjer vrednost ¢,/; najdemo v ustrezni tabeli.

e pri preverjanju domneve o populacijski aritmeticni sredini g uporabimo naslednjo testno

X —py

n

statistiko: ¢ =

' Ce je populacijski standardni odklon znan, lahko tudi pri majhnih vzorcih uporabimo Z porazdelitev.

56



Primer: interval zaupanja za x za mali vzorec
Vzemimo, da se spremenljivka X (Stevilo ur branja dnevnih ¢asopisov na teden) porazdeljuje
normalno N(x, o). Na osnovi podatkov za 7 slucajno izbranih oseb ocenimo interval zaupanja

za aritmeti¢no sredino pri 10% tveganju. Podatki za 7oseb: 5 7 9 7 6 10 5

Enota: osebe.
Spremenljivka: Stevilo ur branja dnevnih ¢asopisov na teden.
Populacijski parameter, ki ga ocenjujemo: populacijska aritmeti¢na sredina x (povprecno

Stevilo ur branja dnevnih ¢asopisov na teden).

Ker imamo podatke za mali vzorec, bomo interval zaupanja za populacijsko aritmeti¢no

sredino izracunali po obrazcu: —

P(X -1, i<y<}+t =l-a
72

)
% In

V ta namen moramo izracunati vzor¢éno aritmeti¢no sredino in vzoréni standardni odklon ter iz

ustrezne tabele razbrati vrednost ty.

X; _v _v)? — U
'xi X ('xi X) X:l xi:£:7
5 -2 4 ni5 7
7 0 0 1
9 2 4 s2=Lz(xi—Y)2 2 56
7 0 0 n—145 6
6 -1 2
10 3 9 s:\/s_2:1.91
5 2 4
>49 20 22

IS¢emo vrednost ¢ pri /2 in (n-1) prostostnih stopnjah. Iz tabele za ¢ porazdelitev razberemo:

tap(n-1) = to.102(7-1) = t9.05(6) = 1.94

Slika: Tabela za ¢ porazdelitev (del tabele), pri ¢emer je & = P(t > t(m)).
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[m\ @ || 0.100 | 0.050 | 0.025 | 0.010 | 0.005 | 0.001 |

1 3.08 6.31 12,71 | 31.82 | 63.66 | 318.31
2 1.89 2.92 4.30 6.96 9.92 22.33
3 1.64 2.35 3.18 4.54 5.84 10.21
4 1.53 2.13 2.78 3.75 4.60 717
5 1.48 2.02 2.57 3.36 4.03 5.89
6 1.44 |[L94]] 245 3.14 3.71 5.21
T 1.41 1.89 2.36 3.00 3.50 4.79
= 1 4N 1 =R 2 1 2 an 2R A R0
Interval zaupanja je: P(} , B s s -
—t,——=<pu<X+t,——)=1l-a
AN T
1.91 1.91

7-194—=<u<7+1.94—

7 7

T-1l4<u<7+14

5.6<u<84
Z 90% gotovostjo (oz. 10% tveganjem) ocenjujemo, da na populaciji osebe v povprecju berejo

dnevne ¢asopise od 5.6 do 8.4 ure na teden.

Primer: preverjanje domneve o x za mali vzorec

Za slu€ajni vzorec 16 odraslih Slovencev smo izracunali povprec¢no Stevilo in varianco
priznanih let Solanja: X =9ins’ =0, Predpostavljamo, da se spremenljivka na populaciji
porazdeljuje normalno. Ali lahko sprejmemo domnevo, da imajo odrasli Slovenci v povprecju

vec kot osemletko, pri 5% stopnji znacilnosti?

Domnevi: H,: =38
H].' M > 8

58



Ker imamo podatke za mali vzorec, upoStevamo, da se vzor¢ne aritmeti¢ne sredine pri malih
vzorcih porazdeljujejo po Studentovi ¢ porazdelitvi (z m = n — I prostostnimi stopnjami), zato
X —uy

S

Jn

IzraCunajmo njeno eksperimentalno vrednost (torej standardizirano vrednost vzorcne

je testna statistika naslednja: 1 =

aritmeti¢ne sredine):

=X THn 97833
s 3
NPT

Ker gre za enostranski test, je glede na osnovno domnevo kriti¢cno obmocje na desni strani

porazdelitve in Kkriti¢na vrednost 7, naslednja:

ta(n-l) = 10.05(16-]) = 10.05(15) =175

-4 -3 -2 -1 0 1.331.76 3 4
te t,
Z
Sklep:
1.3 < 1.75 oz. |te ‘ < ‘ ta| ... Eksperimentalna vrednost testne statistike ne pade v kriticno

obmocje. - Hy ne zavrnemo.

(Izpis iz stat. programa: sig =.2034, kar beremo kot “p vrednost (dvostranska) je 0.2034” in
pomeni P( ‘ t‘ > | 1.33 ‘ ) =0.2034. Enostranska p vrednost je 0.2034/2 = 0.1017 in pomeni P(¢ >

1.33) =0.1017. Ker ni manj$a od 0.05, ni¢elne domneve ne moremo zavrniti.)

Interpretacija: Ker eksperimentalna vrednost ne pade v kritiéno obmocje, nicelne domneve
pri 5% stopnji znacilnosti ne moremo zavrniti. Povprec¢no Stevilo let Solanja pri 5% tveganju ni
statisticno znacilno vecje od 8. Pri 5% tveganju ne moremo torej sprejeti domneve, da imajo

odrasli Slovenci v povprecju vec¢ kot osemletko.
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Obrazlozitev: Vzorc¢na aritmeti¢na sredina 0.9 (ki smo jo dobili na naSem vzorcu) ali celo
vecja se lahko zgodi v kar 10% vseh moznih vzorcih (p = 0.1045) pri pravilni ni¢elni domnevi,
zato ne moremo podvomiti v pravilnost nicelne domneve. Verjetnost napake, ¢e bi nicelno

domnevo zavrnili, bi bila 10.45%, kar je ve¢ kot dopustnih 5%.

4.6.3 Porazdelitev razlik vzorénih aritmeti¢nih sredin

PONOVIMO ...

Za velike vzorce (n;, ny > 30) velja - ne glede na obliko porazdelitve spremenljivke X na dveh

obravnavnih populacijah - da se razlike vzorénih aritmeti¢nih sredin X1-X> na vseh moznih
parih vzorcev velikosti #; in n, porazdeljujejo normalno na naslednji nacin:
2 2
= = o, O
X1 = X1 N, =y, [+ 22
nn
V primeru da se spremenljivka X na obeh populacijah porazdeljuje normalno, lahko populacijska
standardna odklona o7 in o7 ocenimo z vzorénima standardnima odklonoma s; in s,. V takem
primeru lahko:
* pri preverjanju domneve o razliki populacijskih aritmeti¢nih sredin z; - 4 uporabimo

naslednjo testno statistiko: = =
. Z:XI_X2_(ILll_ILl2)H

S2 S2
S5

n,n,

ZA MALE VZORCE PA VELJA ...
Za male vzorce (n;, n; < 30) velja - ob predpostavki, da se spremenljivka X na dveh obravnavanih

populacijah porazdeljuje normalno in da sta populacijska standardna odklona enaka o; = 0, = o -

da se razlike vzor¢nih aritmeti¢nih sredin X1 — X2 na vseh moznih parih vzorcev velikosti n; in n,

porazdeljujejo po Studentovi ¢ porazdelitvi z m = n; + n, — 2 prostostnimi stopnjami.

. e 4. . . 2 . .-
V tem primeru lahko populacijski standardni odklon o oz. varianco ¢° ocenimo s pomocjo obeh
vzor¢nih varianc, in sicer kot uteZeno povprec¢je obeh vzorénih varianc:
2 2
¢ = (n, —Ds; +(n, —1)s,

n+n,—2
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Nato lahko:

pri preverjanju domneve o razliki populacijskih aritmetic¢nih sredin z; - 1 na dveh populacijah

uporabimo naslednjo testno statistiko:

:XI_XZ_(ﬂl_ﬂz)H
s n1+n2
n -n,

Primer: preverjanje domneve o ;-4 za male vzorce

t

V eksperiment, s katerim so ugotavljali razlike med moskimi in Zenskami, je bilo vklju€enih 10
slu¢ajno izbranih moskih in 10 slu€ajno izbranih Zensk. V okviru eksperimenta so morale te
osebe opraviti ve¢ enostavnih nalog isto¢asno. Moski so v povprecju uspesno opravili 1.2
nalogi istocasno (s standardnim odklonom 0.5), Zenske pa 2.1 nalog isto¢asno (s standardnim
odklonom 0.8). Ali lahko na osnovi tega eksperimenta (ob 5% stopnji znacilnosti) zaklju¢imo,
da so Zenske sposobne opravljati ve¢ nalog isto¢asno kot moski?

(Predpostavljamo, da je populacijska varianca na obeh populacijah enaka in da se

spremenljivka na obeh populacijah porazdeljuje normalno.)

Spremenljivka: X — Stevilo nalog, ki so jih osebe v eksperimentu sposobne opraviti istocasno.
Populacijski parameter, ki ga ocenjujemo: razlika v aritmeti¢ni sredini Zensk in moskih g7 - zuy
(razlika med Zenskami in moskimi v povpreénem Stevilu nalog, ki so jih sposobni opravljati
istocasno).

Podatki iz vzorcev:

- moski: ny =10, Xu=1.2,5,,=0.5

- enske:nz=10, Xz =2.1,57=0.8

1. Domnevi:
Hy: 17 = g oz w7 - iy = 0 (v obliki y = yy)

Hp: 7> gy oz, py -ty > 0 (v obliki ¥ > yy) — enostranski test

N

. Stopnja znacilnosti « in kritiéno obmocje

ta(nz+nM—2) = to_05(10+]0—2) = to_05(]8) =1.73
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3. Testna statistika je standardizirana razlika vzor¢nih aritmeti¢nih sredin in upostevamo, da

se v primeru majhnih vzorcev X7 —Xu porazdeljujejo po Studentovi ¢ porazdelitvi:

f= X7z —=Xw—(p; =ty )y
s nZ +nM
Ny Ny

Izraunajmo s, ki je ocena populacijske variance:

o —Dsj +(ny, —Dsy, _ (10-1)0.8* +(10-1)0.57 _0.445
nz+nM—2 10+10-2

s =+/s? =/0.445 =0.667

[zraCunamo eksperimentalno vrednost testne statistike:

t, = = =
N 0'667\/10+10
n,-n, 10-10

3.02

4. Sklep
3.02>1.73 0z |t |> | 1,] Eksperimentalna vrednost testne statistike pade v kriticno obmocje.

— Hy zavrnemo.
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(Izpis iz stat. programa: sig =.0074, kar beremo kot “p vrednost (dvostranska) je 0.0074” in
pomeni P( ‘ t‘ > | 3.02 ‘ ) =0.0074. Enostranska p vrednost je 0.0074/2 = 0.0037 in pomeni P(¢ >

3.02) = 0.0037. Ker ni manjsa od 0.05, ni¢elne domneve ne moremo zavrniti.)

Interpretacija: Zenske v povpredju opravijo statistiéno znadilno (5% tveganje) veé nalog

istoc¢asno kot moski.

Pomen: Razlika vzor¢nih aritmeti¢nih sredin 0.9 spada med 5% najvecjih moznih razlik
vzor¢nih aritmeti¢nih sredin pri populacijski razliki 0, zato podvomimo v pravilnost nicelne
domneve. Natanc¢neje, razlika 0.9 ali vec¢ se lahko zgodi le pri 0.4% vseh moZnih vzorcih (p =
0.0037), torej je zelo malo verjetna v primeru, da bi bila na populaciji razlika 0. Zato lahko

zavrnemo domnevo, da je razlika populacijskih aritmeti¢nih sredin enaka 0.

4.7 DOLOCANJE VELIKOSTI VZORCA

Pomen velikosti vzorca

Velikost vzorca vpliva na razprSenost vzorénih statistik, saj je standardna napaka vzor¢nih statistik

odvisna tudi od velikosti vzorca. Obic¢ajno velja, da ¢e se vzorec poveca za faktor f, se standardna

napaka zmanjsa za faktor \/7 .

Pri vecjih vzorcih je torej razprSenost vzorcnih statistik na vseh moznih vzorcih manjsa. Posledi¢no
so 0zji tudi intervali zaupanja, saj sta meji intervala odvisni od standardne napake SE(g) in s tem

tudi od velikosti vzorca n.

Ce torej raziskavo izvedemo na ve¢jem vzorcu, bo izracunani interval zaupanja za nek populacijski

parameter 0zji in s tem ocena bolj natan¢na.

Opis problema
Raziskovalci navadno vedo, kako natan¢no zelijo na osnovi vzorénih podatkov oceniti parametre,
ki jih potrebujejo (npr. aritmeticno sredino neke spremenljivke ali delez neke lastnosti na

populaciji).
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Npr. v javnomnenjskih raziskavah pred volitvami zelijo oceniti delez volivcev, ki bodo volili
doloceno stranko, na /% natancno (torej bi bili zadovoljni z intervalno oceno npr. 15%+1%, kar je

interval (/4% do 16%)).

Raziskovalec glede na neke kriterije doloci, koliksna je lahko najvecja razlika med iskanim
populacijskih parametrom y (npr. delezem volivcev, ki bodo volili neko stranko, na populaciji) in

njegovo vzoréno oceno g (delezem volivcev te stranke na vzorcu).

To razliko lahko oznacimo z E, kar izhaja iz angleSke besede error, saj pomeni ravno napako, ki jo
raziskovalec Se dovoljuje pri ocenjevanju populacijskega parametra na osnovi vzorca. Zapisemo

kot:

y-g=EF.

Gre torej za razliko med pravo populacijsko vrednostjo in oceno iz vzorca, torej za neko napako.

Ta razlika nastopa tudi v intervalu zaupanja.

Ce predpostavljamo, da se cenilka (vzoréne ocene) porazdeljujejo normalno in e se populacijski
parameter nahaja v intervalu zaupanja, torej med mejama a=g-z,,"SE(g) ter b=g+z,,»"SE(g), je
torej odstopanje od ocene iz vzorca do mej intervala zaupanja (z,2-SE(g)) ravno dovoljena napaka
E. Odstopanje od ocene vzorca do mej intervala zaupanja mora torej biti manjSe od dovoljene
razlike oz. napake:

zarSE(g) <7-g =E

Ce v taksno neenacbo vstavimo formulo za SE(g), ki praviloma vkljucuje n, lahko na podlagi te
neenacbe izpeljemo obrazec za izracun najmanjSe Se primerne velikosti vzorca.
4.7.1 Dolocanje velikosti vzorca, ko ocenjujemo aritmeti¢no sredino

Ko zelimo dolociti potrebno velikost vzorca za zazeleno natanéno oceno populacijske aritmeti¢ne
sredine, v zgornjo neenacbo vpiSemo obrazec za standardno napako vzorcnih aritmeti¢nih sredin

ter iz neenacbe izpeljemo n (velikost vzorca).
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Za/zse(g)< E

o
Za/zﬁ<E
2
Za/ZG
n>|—
E

Primer: Dolocanje velikosti vzorca, ko ocenjujemo aritmeti¢no sredino

Z vzoréno raziskavo zelimo pri 5% tveganju oceniti povprecno starost podjetnikov malih
podjetij na 1 leto natan¢no. Dovoljujemo torej, da bo razlika med populacijsko aritmeti¢no
sredino (pravo vrednostjo) ter ocenjeno aritmeti¢no sredino iz vzorca (vzor¢no oceno)
najve¢ eno leto. Pri tem ocenjujemo, da je populacijski standardni odklon za povprecno
starost ¢ = 10 let. Izberemo 5% stopnjo tveganja. Potrebno velikost vzorca dolo¢imo na

naslednji nacin:
z,,0Y
n>| 242
E
[1.96-10}2
T

n>384.2

Ce Zelimo doseéi postavljeno natanénost ocenjevanja pri izbranem tveganju (tak§no oceno,
da se pri 5% tveganju ne zmotimo za vec¢ kot 1 leto), potrebujemo slu€ajni vzorec velikosti

vsaj 385 enot.

4.7.2 Dolocanje velikosti vzorca, ko ocenjujemo delez

Podobno lahko ocenimo velikost vzorca, ¢e zelimo ocenjevati z dolo¢eno natancnostjo populacijski
delez. V splosno neenacbo vstavimo standardno napako za vzor¢ne deleze in po preureditvi

potrebno velikost vzorca dolo¢imo na naslednji nacin:

za/zse(g)< E
72'(1 —72')

al2
/ n

z <FE

zi/zﬂ(l —7[)

n> E2
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Primer: Dolocanje velikosti vzorca, ko ocenjujemo delez

S predvolilno anketo, ki jo izvajamo en teden pred volitvami, bi Zeleli oceniti odstotek
voliveev, ki bodo volili SDS, na 1% natan¢no pri 5% tveganju. Na podlagi preteklih
raziskav ocenjujemo, da bo delez okoli 25%. Dovoljujemo torej, da bo razlika med
populacijskim delezem (pravo vrednostjo) ter ocenjenim delezem (vzoréno oceno) najvec
0.01. Pri napovedi bi se torej Zeleli zmotiti za manj kot 1%.
Zi/zﬂ'(l — 72)

E2

1.967-0.25(1-0.25)
n> 5

0.01

n>

n>7203

Ce zelimo dose¢i postavljeno natanénost ocenjevanja (tak$no oceno, da se ne zmotimo za
vec kot 1 %) pri 5% tveganju, potrebujemo pri oceni deleza (¢e predpostavljamo, da je

okoli 25%) zelo velik vzorec, in sicer vsaj 7203 enot.
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4.8 VAJE

4.8.1 Vzorcenje, porazdelitve vzorcnih statistik: uvod, veliki vzorci

1. Ferligoj: Naloge iz statistike: 7.1, 7.2, 7.3, 7.5

2. Populacijo sestavljajo N=4 enote. Vrednosti spremenljivke X so 0, 1, 2 in 3. Spremenljivka se na

populaciji torej porazdeljuje enakomerno.

a)
b)

¢)
d)

Poiscite populacijsko aritmeti¢no sredino u in populacijski standardni odklon ¢ spremenljivke X.

Dolo¢ite vse mozne enostavne slucajne vzorce brez ponavljanja, velikosti n=2.

Za vsak vzorec izradunajte vzoréno aritmeti¢no sredino X ;.

Vzorce obravnavajte kot novo populacijo, vzor¢no aritmeti¢no sredino pa kot novo slucajno spremenljivko
X . Zapisite verjetnostno shemo te spremenljivke ter jo tudi grafi¢no predstavite s histogramom.

Pois¢ite matematiéno upanje in standardno napako slu¢ajne spremenljivke vzoréna aritmetiéna sredina X .

Kaksna je povezava med populacijsko aritmeti¢no sredino p in standardnim odklonom o spremenljivke X ter

matemati¢nim upanjem E( X ) in standardno napako SE( X ) slu¢ajne spremenljivke X .

3. Predpostavimo, da je Stevilo prijateljev za redne Studente FDV normalno porazdeljena sluc¢ajna

spremenljivka X z aritmeti¢no sredino 5 in standardnim odklonom 2 (X: N (5,2)).

a)
b)
¢)
d)

e)
f)
2

Koliko prijateljev imajo tisti Studenti, ki so med 40% Studentov z najmanj prijatelji?

Koliko izmed 300 studentov ima med 2 in 7 prijateljev?

Koliko izmed 300 Studentov ima ve¢ kot 7 prijateljev?

Iz populacije Studentov tvorimo enostavne slucajne vzorce s ponavljanjem velikosti 50 enot. Kako se
porazdeljujejo vzorcne aritmetic¢ne sredine za Stevilo prijateljev?

Koliks$no bo povprecno Stevilo prijateljev za 40% tistih vzorcev, kjer bo to povprecno Stevilo najmanjse?
Koliks$en del vzorcev bo imelo povpreéno Stevilo prijateljev med 2 in 77

Koliks$en del vzorcev bo imel povpre¢no Stevilo prijateljev vecje od 7?

4. Denimo, da se indeks besedne agresivnosti med slovenskimi Studenti porazdeljuje priblizno normalno s

parametroma u=7.6 in 6=2.7.

a)

b)

Denimo, da smo opravili anketo, v katero je bil vkljucen enostavni slu¢ajni vzorec s ponavljanjem velikosti
= 30 slovenskih studentov. V katerih mejah se nahaja 90% aritmeti¢nih sredin teh vzorcev?

Izracunajte interval, v katerih bi se nahajajo 90% aritmeti¢nih sredin teh vzorcev, ¢e bi bil vzorec velik n =
100/ 1000 / 3000. Kaj se dogaja s tem intervalom, ¢e povecujemo velikost vzorca? Pojasnite.

KolikSen povprecni indeks besedne agresivnosti ima 1% najbolj pristranskih vzorcev (vzorcev z najmanj$im

ali z najvec¢jim povprecnim indeksom) velikosti » =30/ 100/ 1000 /3000? Pojasnite rezultate.
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Anketarska druzba Zeli ugotoviti, kolikokrat tedensko slovenska gospodinjstva nakupujejo v

prehrambenih trgovinah. Denimo, da rezultate ankete izpred enega leta vzamemo kot prave

(populacijske) vrednosti za to sluc¢ajno spremenljivko, in sicer X: N(3, 2). Anketarska druzba namerava

izvesti anketo na enostavnem slucajnem vzorcu brez ponavljanja velikost n=1000 gospodinjstev.

a) Koliko razli¢nih enostavnih slu¢ajnih vzorcev brez ponavljanja velikost 1000 gospodinjstev lahko tvori, ¢e
upostevamo, da je v Sloveniji 500.000 gospodinjstev?

b) V katerih mejah se po pri¢akovanjih nahaja 95% vseh aritmeti¢nih sredin teh vzorcev?

V neki evropski drzavi imajo 100 nogometnih klubov. Zadolzenost teh nogometnih klubov se

porazdeljuje priblizno normalno s povprecno zadolzenostjo 230.000 evrov ter standardnim odklonom

110.000 evrov.

a) Koliksna je verjetnost, da bo izracunana povprecna zadolzenost klubov na enostavnem sluc¢ajnem vzorcu s
ponavljanjem velikosti 36 enot manjsa od 200.000 evrov?

b) V katerih mejah se nahaja 99% aritmeti¢nih sredin vseh enostavnih sluc¢ajnih vzorcev s ponavljanjem velikosti

36 enot?

Delez med vernimi volivci, ki so na zadnjih predsedniskih volitvah volili nekega kandidata, je bil 35%.
Ta deleZz med nevernimi volivci pa je bil 55%. Na obeh populacijah delamo vzorce s ponavljanjem
velikosti 300 enot. Koliksen deleZ vseh moznih parov vzorcev nevernih in vernih volivcev bi imel

absolutno razliko med tema dvema delezema manjso od 10%? Zanima nas torej verjetnost, da je

|p;-p2| <0.10.

V populaciji neke drzave je polovica prebivalcev uporabnikov interneta.

a) Recimo, da iz populacije tvorimo enostavne slucajne vzorce s ponavljanjem velikosti 25 enot. Kaksna je
verjetnost, da bo na izbranem vzorcu uporabnikov interneta ve¢ kot 60%?

b) Koliksna je ta verjetnost, e bi tvorili vzorec velikosti 100 enot?

¢) V katerih mejah se nahaja 95% vseh vzor¢nih delezev za vzorce velikosti 25 (100) enot, simetri¢no na

populacijski delez?

Za populacijo $tudentov iz vasi in mesta imamo naslednje podatke glede pogostosti politi¢nega

udejstvovanja, merjeno s Stevilom volitev ali referendumov, ki so se jih udelezili v zadnjih petih letih.

Studenti iz mesta so se v povpre&ju udelezili 3,5 takih dogodkov v zadnjih petih letih, st. odklon pa je

bil 1. Studenti iz vasi so se v povpre&ju udelezili 3 takih dogodkov, st. odklon pa je bil prav tako 1.

a) Recimo, da smo med Studenti iz mesta izbrali enostavni slucajni vzorec s ponavljanjem 36 Studentov, med
Studenti iz vasi pa vzorec velikosti 50 studentov. Kolik$na je verjetnost, da se bodo za ta dva slucajno izbrana
vzorca Studenti iz mesta pogosteje politi¢no udejstvovali kot Studenti iz vasi?

b) V katerih mejah se nahaja 99% razlik vzor¢nih aritmeti¢nih sredin, ¢e bi tvorili vse mozne pare vzorcev iz

obeh populacij?
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10. Povprecna zivljenjska doba sijalk proizvajalca A je 1400 ur, s standardnim odklonom 200 ur. Povprecna

11.

Zivljenjska doba sijalk proizvajalca B pa je 1200 ur, s standardnim odklonom 100 ur. Ce preizkusimo
sluc¢ajna vzorca 125 sijalk obeh proizvajalcev, kaksna je verjetnost, da bodo sijalke proizvajalca A iz
vzorca imele v povpre¢ju za vsaj 160 ur (in vsaj 250 ur) daljSo zivljenjsko dobo kot sijalke proizvajalca

B iz vzorca?

Primeri izpitnih vprasanj:

Katera od nastetih metod vzor¢enja ni verjetnostna metoda?
enostavno slu¢ajno vzorcenje

stratificirano vzoréenje

vzorcenje v skupinah

ekspertna izbira

V populaciji imamo 600 Zensk in 400 moskih. V vzorec smo izbrali 50 Zzensk in 50 moskih. Kaksen tip
vzorcenja smo uporabili?

proporcionalno stratifikacijo

disproporcionalno stratifikacijo

vzorcenje v skupinah

veéstopenjsko vzorcenje

Ce zelimo pri ocenjevanju populacijske aritmetiéne sredine zmanjgati velikost standardne napake,
moramo

zmanj$ati velikost vzorca

povecati velikost populacije

zmanjSati stopnjo tveganja

povecati velikost vzorca

Slucajna spremenljivka je porazdeljena po zakonu X: N (2, 1). 1z tega sledi, da se vzoréne aritmeti¢ne
sredine vzorcev velikosti 100 enot porazdeljujejo

SN2 0.1)
SN(2,0)
SN(0,0.1)
SN(2,0.01)

alkailaiial

4.8.2 Intervali zaupanja

1.

Ferligoj: Naloge iz statistike: 7.4, 7.6, 7.7, 7.9, 7.20

Dopolnitev naloge 6 iz 4.8.1.

V neki evropski drzavi imajo 100 nogometnih klubov. ZadolZenost teh nogometnih klubov v neki
evropski drzavi se porazdeljuje priblizno normalno s povprecno zadolzenostjo 230.000 evrov ter
standardnim odklonom 110.000 evrov.

a) Recimo, da smo izbrali enostavni slucajni vzorec velikost 36 enot. Povprec¢na zadolzenost teh 36-ih klubov je

220.000 evrov, vzor¢ni standardni odklon pa 100.000 evrov. Na osnovi teh podatkov izratunajte 99% interval
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a)
b)
¢)
d)

zaupanja za povpreéno zadolzenost nogometnih klubov. (Pri tem predpostavljamo, da se zadolzenost klubov
na populaciji porazdeljuje priblizno normalno in da populacijskega standardnega odklona ne poznamo.)

b) Ali izracunani interval zaupanja vsebuje dejansko populacijsko aritmeti¢no sredino? Pojasnite odgovor.

V raziskavi Slovensko javno mnenje v letu 2001 je med drugim 293 slucajno izbranih oseb izrazilo svoje

strinjanje oz. nestrinjanje s trditvijo “Clanstvo v Evropski uniji bi Sloveniji omogocilo vsestranski razvoj

in napredek”. Odgovor so izbirali na lestvici od 1 “sploh se ne strinjam™ do 5 “popolnoma se strinjam”.

Povprecno strinjanje s to trditvijo je bilo 2.65, standardni odklon pa 1.03.

a) Izradunajte interval, v katerem se z 10% tveganjem nahaja populacijsko povprec¢je. Pri tem predpostavljamo,
da se spremenljivka na populaciji porazdeljuje normalno.

b) Izracunajte interval tudi s 5% in 1% tveganjem. Kaj se dogaja z velikostjo intervala, ¢e tveganje

zmanjSujemo?

Eno izmed vpraSanj, ki je kontinuirano vkljuc¢eno v raziskavo Slovensko javno mnenje, je tudi vprasanje
“Ali ste clan politicne stranke?”. V raziskavi leta 2002 je na slucajnem vzorcu na to vpraSanje
pritrdilno odgovorilo 50 anketirancev izmed 1121 anketirancev.

a) Ocenite 99% interval zaupanja za populacijski delez oseb, ki so ¢lani politi¢ne stranke.

b) Izracunajte, kakSen bi bil ta interval, ¢e bi bil vzorec velik le 100 enot. Pojasnite.

Primeri izpitnih vprasanj:

Ce namesto 100 enot v vzorec vzamemo 10.000 enot, se interval zaupanja za aritmetiéno sredino
Z0Z1

razsiri

ne spremeni

zozi za 100-krat

Stopnja tveganja pri intervalu zaupanja je verjetnost
da z oceno zgresimo pravo vrednost parametra
nasprotnega dogodka

gotovosti

da z oceno zgresimo pravo vrednost statistike

Na vzorcu (s ponavljanjem) 500 zaposlenih je bilo 250 takih, ki niso zadovoljni s svojim delom.
Izracunajte interval zaupanja za delez zaposlenih, ki niso zadovoljni s svojim delom, med vsemi
zaposlenimi, pri stopnji tveganja 0,05.

[0.48, 0.52]

[1.223, 1.227]

[228,272]

[0.46, 0.54]
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4.8.3 Preverjanje domnev

1. Ferligoj: Naloge iz statistike: 8.1, 8.3, 8.4, 8.5, 8.7, 8.8, 8.11.
2. Primeri izpitnih vpraSan;j:

Pri preverjanju domnev se napaki II. vrste popolnoma izognemo tako, da
a) nicelne domneve samo sprejemamo
b) vzamemo vecji vzorec
¢) povecamo stopnjo tveganja

d) nicelne domneve samo zavracamo

Statistika, ki jo uporabljamo za preverjanje domneve o razliki aritmeti¢nih sredin za velike vzorce, se porazdeljuje
a) enakomerno

b) normalno

¢) diskretno

d) po hi-kvadrat porazdelitvi

Pri preverjanju domneve, da je vecina Slovencev za vstop v NATO, je alternativna domneva:
a) <05

b) u<0s5
c) n>05
d n=205

Povprecno stevilo klicev na dan z mobilnim telefonom, ki jih opravi 100 slu¢ajno (s ponavljanjem) izbranih
Studentov FDV, je 9, standardni odklon pa 3. Preveriti Zelimo domnevo, da Studenti FDV v povprec¢ju opravijo na
dan z mobilnim telefonom manj kot 10 klicev. Na podlagi zgornjih podatkov lahko pri stopnji znaéilnosti 10%
ugotovimo:

a) z,=-3.33,z,=-1.28, v povpre¢ju opravijo manj kot 10 klicev na dan
b) z,=-3.33,z,,=-1.65, vpovprecju opravijo manj kot 10 klicev na dan
¢) z,=10,z,,=-1.65, v povprecju ne opravijo manj kot 10 klicev na dan

d) z,=-3.33,z,=-1.28, v povprecju opravijo 10 klicev na dan
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4.8.4 Teorija malih vzorcev

1. Ferligoj: Naloge iz statistike: 7.11, 7.13, 7.22, 8.6, 8.12, 8.13.

Na enostavnem slu¢ajnem vzorcu s ponavljanjem 15 Studentov FDV smo dobili naslednje podatke o

Stevilu najboljsih prijateljev: 1 23 51 13215112242

(Predpostavljamo, da se spremenljivka na populaciji porazdeljuje priblizno normalno.)

a) Kajje v tem primeru enota, vzorec in spremenljivka?

b) Ocenite interval, v katerem se s stopnjo gotovosti 95% nahaja populacijska aritmeti¢na sredina. Rezultat
interpretirajte.

¢) Recimo, da bi enako vzor¢no aritmeti¢no sredino in vzor¢ni standardni odklon dobili na vzorcu 100
Studentov. Kaksen bi bil v tem primeru interval zaupanja za populacijsko aritmeti¢no sredino? Pojasnite
rezultat.

Rezultati: b) [1.57, 4.43], c) [2.49, 3.51]

3. Primeri izpitnih vpraSan;j:

Pri dolocanju intervala zaupanja za aritmeti¢no sredino za vzorce, manj$e od 20 enot, si pomagamo z naslednjo
porazdelitvijo:

a) standardizirano normalno
b) hi-kvadrat

¢) Studentovo

d) binomsko

Na vzorcu 15 Zensk in 20 moskih smo ugotovili, da so bile v preteklem letu Zenske v kinu v povprecju 3,6-krat,
ocena standardnega odklona s pa je bila 0.4 Pri moskih pa je bilo povpreéje v enakem obdobju 4,5, ocena
standardnega odklona s,, pa je bila 0.5. Predpostavljamo, da se spremenljivka »stevilo obiskov kinopredstav v
preteklem letu« na obeh populacijah porazdeljuje normalno in da sta populacijska standardna odklona enaka. Pri
preverjanju nic¢elne domneve, da je povprecno §tevilo obiskov kinopredstav v preteklem letu pri moskih in Zenskah
na populaciji enaka, proti alternativni domnevi, da sta povpre¢ji na populaciji razli¢ni, upostevajo¢ 10% stopnjo
znacilnosti, ugotovimo naslednje:
a) Eksperimentalna vrednost testne statistike #, = 5.57, meja kriticnega obmocja pa je dolocena z ty, = = 1.69.
Populacijski aritmeti¢ni sredini sta si statisticno znacilno razli¢ni.
b) Eksperimentalna vrednost testne statistike #, = 5.57, meja kriticnega obmocja pa je dolocena z t, = 2.44.
Nicelne domneve ne moremo zavrniti.
c) Eksperimentalna vrednost testne statistike z, = 5.91, meja kriticnega obmocja pa je doloCena z z,,, = 1.65.
Nicelno domnevo lahko zavrnemo.
d) Eksperimentalna vrednost testne statistike #, = 5.57, meja kriticnega obmocja pa je dolocena z ty, = £ 1.69.
Populacijski aritmeti¢ni sredini se statisticno znacilno ne razlikujeta med seboj.

4.8.5

Dolocanje velikosti vzorca

1. Ferligoj: Naloge iz statistike: 7.14, 7.15, 7.16, 7.17, 7.18, 7.19.
2. Primer izpitnega vprasanja

Oceniti zelimo tezo vojakov tako, da bo razlika med populacijskih povpre¢jem in ocenjenim povprecjem
iz vzorca manj$a od 2 kg. Kako velik vzorec potrebujemo, ¢e predpostavljamo, da je standardni odklon na
populaciji 10 kg in izberemo 5% tveganje?

a) vec kot 193 enot
b) 10 enot ali vec
¢) vec kot 166 enot
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d) wvec kot 96 enot
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