SKLEP

* Analizna metoda vkljucuje vrsto korakov,
ki jih moramo upostevati preden pricnemo z
delom

* Analizni postopek zavisi od izbrane tehnike,
vrste vzorcev in zahtev analize

* Vrednosti eksperimentalni rezultatov so
obremenjene z napako.

Opisna statistika in kvaliteta procesov in meritev

Razlika med opisno in napovedno statistiko
Populacija in vzorec

Statistika je del matemati¢nih ved, ki preutuje mnoZice objektov, njihove opise in znalilnosti ter
ugotavlja zveze, ki veljajo med razliéno velikimi deli skupin istovrstnih objektov. Skupino
istovrstnih objektov (kemijske analize izdelkov, %ivil, zdravil, procesnih postopkov, kemijskih
struktur, receptur izdelkov itd.,) imenujemo populacijo. Vsem objektom v populaciji lahko izmerimo
eno ali ve€ lastnosti. Numeri¢ne vrednosti posameznih lastnosti objektov v populaciji so razli¢no

porazdeljene. Zelo malo lastnosti je porazdeljenih v normalni ali Gaussovi porazdelitvi.

1. primer.  Poznamo opis in
parametre velike mnozice. Z
merjenjem lastosti objektov
v manjem vzorcu, elimo
ugotoviti ali mali vzorec
pripada veliki mnozici ali ne.
(Ugotavljanje kompatibilnosti
s standard).

2.primer.  Zelimo opisati
zelo veliko mnoico, ki nas
zanima, a ne poznamo njenih
statistiénih parametrov. Zato
izberemo manjsi vzorec in na
njem izmerimo in izra&unamo
ustrezne vrednosti. (Napoved
lastnosti velike mnozice).

Opis vzorca s statistignimi parametri
kot so velikost, povpre je, frekvenéna
porazdelitev, varianca, standardni
odmik, natanénost, foénost itd

Opisna

Napovedna

Napovedi o celotni populaciji glede
na zeljeno toénost, velikost vzorca,
nicelno hipotezo in izragunane
podatke iz vzorca.

Povpreéje, varianca, standardni odmik in napaka povpreéja
Osnovni parametri, ki opisujejo vzorce in populacije so:

- povpreéie -

* modus -

vrednost, ki jo ima najvet objektov (meritev) v

cu,

- mediana - vrednost, ki razdeli vzorec z N objekti
(meritvami)na dva_$tevilno enaka dela, ki
imata po delitvi ali A2 (sodi vzorci) ali (N-1)/2
objekfov (lihi vzorci),

+ varianca - povpreZni kvadrat odmikov posameznih
vrednosti od sredidavzorca.

* standardni odmik - kvadratni koren variance.
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- razpon - razlikamed najmanj3oin najve jo vrednostjo

iste lastnosti objektov v populaciji

+ napaka povpreé ja- je odvisna od velikosti vzorca (N), medtem
ko standardni odmik nil
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Toénost in natanénost (accuracy and precision)

a) b) <) d)

ToEnost (accuracy) in natnagnost (precision) meritev. Meritev na skrajni levi a) je nenatanéna in netoZna, naslednja b)
je fo&na ni pa natanéna, meritev c) je natanéna, a ni tocna in zadnja meritev d) je hkrati toéna in natanéna

Tocnost (accuracy) meritve je odvisna od razlike med izmerjenim povpreZ jem vzorca in dejansko povpreéno vrednostjo
populacije (farte). Cim vet ja je ta razlika, tem manjSa je to&nost. ToZnost je pogosto povezana z neznanimi napakami
pri meritvah (bias), s slabimi standardi in s pojavi, ki brez nase vednosti vplivajo na meritve.

) meritve je povezana z velikostjo standardnega odmika. Cim veZji je standardni
odmik, fem slaba je natanénost. Natanénost je povezana 2 naravo meritve in jo navadno zelo dobro poznamo in fudi
dolo¢imo. Natanénost povpreé ja vzorcev lahko popravimo z ve¢anjem Stevila meritev. Natanénosti same metode pa ne
moremo izboljZati.

Normalna porazdelitev ter uvod v testiranje hipotez

Ni&elna hipoteza

Osnova nap statistike je preverjanje hipotez: njihova potrditev ali zavrnitev. ~ Najbolj obicajna
hipoteza v statistiki je ni¢elna hipoteza Hj, ki trdi, da med povpre&no vrednostjo meritve u; in
poznano (standardno) vrednost jo povpret ja u, hi razlike.

Nasprotje ni¢elni hipotezi je hipoteza A, imenovana tudi alternativna hipoteza in jo vedno lahko
izoblikujemo v eni od treh moznih razli¢ic:

Lo =y
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Zato da ugotovimo ali potrebujemo enostranski ali obojestranski (dvostranski) fest moramo vedno
oblikovati alternativno hipotezo A, Prva oblika zahteva obojestranski, drugi dve pa enostranski
test nicelne hipoteze.

Pri testu s katerokoli hipotezo je potrebno vnaprej predpisati kriti€no mejo ali interval zaupanja, se
pravi tveganje a, s katerim bo odlo¢itev o hipotezi sprejeta ali zavrzena.

V najveé jem $tevilu primerov privzemamo (predpisemo) 5 % tveganje.

Napaki I in II reda (napaki @in §)

Pri testiranju nicelne hipoteze A, imamo vedno 3tirih mone izide testa. Dve moZnosti glede na
dejansko stanje, ko H,drii ali ne, in dve glede na ugotovitev testa, ki 4, bodisi potrdi bodisi ovr¥e.

Dejansko stanje
Hydri Hpne drzi

Izid festa:
OK
2, napaka B

HodrZi  /2n/</Zas]

Izid testa: oK

Honedrii  /z,/2/z4/




Primerjava povpreéja s kritiéno vrednostjo

Nicelno hipotezo Hy, da se izmerjeno povpret je X ne razlikuje od standardne vrednosti o, lahko
potrdimo s tveganjem a, e je kriti¢na vrednost z, manj3aod vrednosti v tabelah:

L

2\ meritev < Pltabele,a = Hipoteza sprejeta

lmerity =Hmerten < Prabete,aps = Hibotesa sorejeta

Dvostranski test

2 =196 (izfabele)

1960, 1960 X
n

Ho

n v

Ho

V tabelah gledamo vrednosti pri o/2

Primerjava povprecja s kriticno vrednostjo

\z\mg,,,-,gy< Mfabe/z,a = hipoteza sprejeta

Vlmerity ~Fmeritey < iabete,,ps = Hipoteza sprejeta

Enostranski fest

- 165 (12 tabele)

5.0%

1650

Ho
Ho

V tabelah gledamo vrednosti pri o

Primerjava dveh povprecnih vrednosti, Z-test, skupna varianca

Veliki vzorci:_n; in n, > 30
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Primerjava dveh povprecnih vrednosti, #-test, skupna varianca majhnih vzorcev
Primer: majhni vzorci: n; in n, < 30

Prvi korak k primerjavi povprelij dveh vzorcev je ta, da preverimo ali varianci obeh vzorcev
pripadata isti populaciji ali ne. Za to opravimo F-test, ki je obdelan v naslednjem poglavju.

Ko ugotovimo (z F~testom), da sta obe varianci statisti¢no enaki (pripadata isti populaciji), lahko
izratunamo skupno varianco obeh vzorcev (pooled variance za majhne vzorce) na naslednji na¢in:

.
2 -1s?
o A-Dsin-Ds splosno = 52, = F
'pooled ,,1+”2_2 z("/71)
i=1

Poseben, a zelo pogost primer je izracun skupne (pooled) variance k vzorcev, ki imajo vsak le po dve
meritvi x;zin x5
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Primerjava dveh povprecnih vrednosti, #-test, skupna varianca majhnih vzorcev

Primer: majhni vzorci: n; in n, < 30

_ _ _1)e? _1)e?
1f= ‘()(1 - Xz)’:uo‘ _ ‘Xi _Xz‘ o :7('1‘ Dsi +(n —Ds;
= = poole Z
O%-x, 52 (i+i) =2
pocted
[Hnerirer <|Hlraperc (@t + 1, —2) = hipoteza H, sprejeta
1 1.24 132 1.280 -0.080 0.0064
2 1.56 1.33 1.445 0.230 0.0529
[xTp-x2p| 0.165 0.0593 |wota

0.0148  vsota/d = s"2
0.1218__|s(pooled)
0.1218__|s(razlike)

[tl =x1px2pys(razlike)  1.355
[t tabele (0.025,2) 4.303

Primer: Preveri ali sta povpre|i dveh danih vzorcev enaki ali ne. Prvi vzorec ima pet, drugi pa $tiri meritve, podane v
spodhnji tabeli

1 179 132 3.2041 17424
2 156 133 24336 17689
3 147 124 21609 15376
4 171 152 29241 2.3104
5 152 23104
Vsota 8.05 541 13.0331 7.3593
Povpre je 161 135
Vsota"2/(n-1)  12.9605 7.3170

Varianca 0.0181 0.0141 s(pooled)™2= 0.0164

H(meritev) 2.996

0.025,7) 2.365

1,

meritey =

Stevilo prostostnih stopenj je ny+ n; - 2
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Primerjava razprenosti ali primerjava dveh varianc, F-test

Da lahko statisti¢ne primerjave naredimo, moramo najprej preveriti hipotezo ali sta oba vzorca
vzeta iz iste populacije ali ne.

Test za primerjavo varianc se imenuje primerjava razprsenosti ali F-test
(érka F je uporabljena v Cast statistiku Fisherju) .

2
F= % < Foe(.m —1,n, =1) = vzorca pripadata isti populaciji
2

Ker damo v 3tevec vedno vegji standardni odmik, je vrednost F vedno vetja ali kveZejmu
enaka ena. O F-testu bomo govorili Se pri poglavju o analizi variance (ANOVA) in poglavju o
kalibracijski premici.

Primerljivosti porazdelitev, 27 - test

- £")

2
< 2*(a,ps) = vzorec je reprezentativen

=
fo ft fo-ft  (fo-ft)"2| [(fo=ft)"2]/ft
1 17 20 -3 9 0.45
2 25 20 5 25 1.25
3 13 20 -7 49 2.45
4 19 20 -1 1 0.05
5 28 20 8 64 3.20
6 18 20 -2 4 0.20

i £, sta frekvenci opazovanega vzorca, in teoreti¢ne populacije, ps pa je $tevilo prostostnih
stopenj (Za primer v levi tabeli ps = -1). Ce primerjamo vzorec z normalno porazdelitvijo pri cemer
moramo o in w izraunati, je ps = k-3

Test za odkrivanje ubeinike (outlier test), Dixonov in Grubbsov test

Pri vecini analiti¢nega dela raunamo povprec ja iz meritev pri katerih se pogosto pojavi vpradanje ali
Jje katera od meritev (najve¢ ja ali najmanjsa) "ubeznik” oziroma outlier in' bi jo bilo freba ponovno
preveriti, ali morda pri ra¢unu povpret ja in standardnega odmika celo izpustiti. Poleg zelo
priljubljenega Dixonovega testa, je bil z ISO 5725-2:1994(E) normo predlagan Grubbsov test
ubeznikov, ki je ravno tako enostaven, a nima nekaterih pomanjkljivosti Dixonovega testa (n.pr.
ob&utljivostina premike vrednosti znotraj enakega razpona).

Dixonov test, ISO 5725-1986(E), se sedaj veinoma uporablja le pri medlaboratorijskih testih.

Oba testa predpostavljata, da je vseh 7 vrednosti x;v vzorcu urejenih po velikosti: od najmanj3ega x;,
do najvec jega x,.

Dixon Grubbs
Quo. 3.7 Qu , n=8.12 Qg . n=13.30 6; (single) 6, (pair)
pat 1 | == | | |
XX XpiXn XX XpiXn XiXaXs  Xnz Xei Xe
L ety
X Xz Xt X X)Xz Xt X X1 Xz X3 Xn-2 Xn-1 Xn

X=X

@;in b, tabele so navoljo za vrednosti a = 0.05in 0.01'er za velikostivzorcevod 3 do 30 najdete v knjigi: Massart....(Part A), strani 111 in 113
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Doloéanje ubeZnikov
Ugotovite, ali so v nizu vrednosti: 22.1, 22.4, 22.9,23.0, 23.5, 23.7, 23.9, 26.5, ubezniki ali ne.

Me:ﬁw 2;\‘ Werihe 072 |[iin(p2)? uz2r2
T 27 1% G
Grubbs 2 24 2 24 | 120 oz
i 3 3 29| 0w 104 oo
6, (en ubenik) G, (dva ubeznika) 3 2] s zs | we il ol
5 25 5 a5 0.000 0174 0321
6 27 o 27| o0 oo o5
7 29 7 89 0.160 0.000
8 25 s %5 | 0 een
S]]
powprecje u0 25 12980 8768 1.8
povprecje brez prihdieh | 209 | Tabes G008 a0
2 povprocjo brez zadhih dveh | 229 | G2-55(12/550 0876 risiavbetka
B G2 = §§(n.n-1)SSO 0.146 | nista ubeznika.
pXE Dixonov test za 8 meritev
El Tabela: Q11(0.05,8) 0.608
(x2x1)/(xn-1x1) 0.167
Dixon fxnxn 1) x2) 0634
Ker imamo 8 meritev uporabimo: T SR
. Tabela: G1(0.05,8) 2.126
Q=K g%t | s 1028
Ko =% X, =X, (xn-0)/s0 2.203

Za fest ubeZnikov moramo urediti vrednosti po velikosti od najmanj$ega x;, do najveé jega x,.

Ce je Qzmerer > Qrbele je vzorec ubenik Dixonov test
Ce je G{zmertev > Gavele  je yzorec ubeZnik Grubbsov test
Ce je G2meritev ¢ Grobele  sta vzorca ubeznika Grubbsov test

Rezultat Dixonovega testa: najmanj3avrednost ni, najveé ja pa je ubeznik.

Rezultat Grubsovega testa: prva vrednost ni, zadnja pa je ubeZnik: niti zadnji dve meritvi niti prvi

dve nista ubeznika!

16

05in 0,01 ter za velikosti vzorcev od 3 do 30 najdete v knjigi: Massar

& tabele 5o na voljo za vrednosti Part A). strani 111 in 113

Ugotovite, ali so v nizu vrednosti: 21.1, 22.4,22.9,23.0, 235,237, 26.0, 26.5, ubeZniki ali ne.

Grubbs Dixon-ov test
61 (en ubeinik) 6, (dva ubeznika) Qu= (265 - 26.0)/(265 - 22.4) = 0.122
S =Ry
S Grubbs-ov fest
Dx-X)
=
8§, - %7 6= 55,4/55, = 1.89/18.52 = 0.1021
_a

Yx-x)y
G

Dixon

Ker imamo 8 meritev uporabimo:

Xy =X
X, x,

Q

Rezultat Dixonovega festa: niti najmanjiavrednost, niti najveZ ja nista ubeznika.
Rezultat Grubsovega testa: zadnji dve meritvi sta ubeznika!

Kontrolne karte (control charts)

Kotrolne karte je Ze leta 1931 razvil Shewhart in so osnova kontrole kvalitete in statistiéne procesne
kontrole. Glavni cilj take kontrole je oceniti ali se proces nahaja v okviru statistiéno doloéenih meja, z
drugimi besedami ali’'se centralna to&ka sistema in njegova disperzija bisveno spreminjata tekom
Easovne skale. S tako kontrolo dejansko spremljamo spremembe sistemati¢nih in nakjucnih napak.

Za dosego omenjenega cilja si izberemo n objektov ali vzorcev iz produkcijske linije in jim izmerimo
kvaliteto oz. koli¢ino, ki bo indikator stabilnosti procesa proizvodnje. Izraunamo centralno tocko in
disperzijo in ju narigemo vzdol# &asovne skale. Najpogosteje uporabl jamo povpre&ne kontrolne karte
‘mean charts’.
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Spodnja meja ukrepanja

Oddaljenost meje ukrepanja in meje svarila od povpreéne oziroma standardne vrednost CL, sta

pri enostranski in obojestranski kontroli razli¢ni. Obe sta prirejeni za 95 oziroma 99.8 % verjetnost.
Centralno linijo (CL) navadno doloimo kot povpre je meritev vsaj 10 vzorcev, vendar je priporoé jivo
uporabiti 20 vzorcev. S? je lahko skupna (pooled) varianca varianc vseh vzorcev, lahko je to povprena
varianca posameznih varianc vzorcev ali pa se izra¢una iz obmo¢ ja vseh meritev z uporabo Hartley-
Jeve konstante (Massart, Part A, str. 153).




Povpreéne kontrolne karte nam jo pri odkrivanju naslednjih pojavov:

- pojav pristaranih (biased) vrednosti,
- cikligni'in periodi&nih sprememb,
- pojav trendov (drift).

Pravila za ukrepanje:
* tocka pade izven meja ukrepanja,
« dve zaporedni to&ki padeta izven meja svarila,
+ sedem zaporednih tock je naisti strani CL ali 10 od 11 tock je na isti strani CL,
+ sedem zaporednih to¢k kaZe nara3¢anje.

Dobro znan nabor pravil za ukrepanje je poznan pod imenom ‘Western Electric rules’.

) ° 060 o0 o Pomembna je tudi hkratna kontrolna karte za
o © o o0

o
Brg TP spremljanje dveh ali celo veE spremenljivk istega
o5 00 procesa ali postopka. Izmerjene vrednosti dveh

spremenljivk x; in x, vnaSamo vsako v svojo

15 ;‘/ kontrolno karto, ki sta postavljeni pravokotno
o druga na drugo. Hkrati delamo s pomoé jo obojnih
1.° vrednosti x 3e 2d-projekcijo (zgoraj levo) iz
S0 katere lahko vidimo, kdaj padejo nekatera stanja
006 procesa ali postopka preko svarilne ali celo preko
q° akcijske meje, Eeprav je vsaka posamezna

spremenljivka 3e znotraj lastnega intervala
zaupanja. S spremljanjem vsake kontrolne karte
posebej, takih anomalij ne bi mogli odkriti.
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