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CRNSCEEN R EETCEIEl  Odredivanje veltine uzorka za intervalnu procjenu

Odredivanje velcine uzorka za intervalnu procjenu a@ekivanja

Za danu razinu pouzdanosti 1  zelimo odrediti velcinu uzorka potrebnu da
(1 )%-tni pouzdani interval za a@ekivanje ne budesiri od od neke ksne duljine®

Uzmimo = 0:05 i promotrimo 95%-tni interval pouzdanosti za aekivanje (varijanca
poznata):

X 196 p—ﬁ;x+1:96 p—ﬁ
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Odredivanje veltine uzorka za intervalnu procjenu
Odredivanje velcine uzorka za intervalnu procjenu a@ekivanja

Za danu razinu pouzdanosti 1  zelimo odrediti velcinu uzorka potrebnu da

(1 )%-tni pouzdani interval za a@ekivanje ne budesiri od od neke ksne duljine®
Uzmimo = 0:05 i promotrimo 95%-tni interval pouzdanosti za aekivanje (varijanca
poznata):

X 196 p—ﬁ;x+1:96 p—ﬁ

Sirina intervala jednaka je:

pa tr&imo n takav da je
2 1:96 P 6 2d:
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CRNSCEEN R EETCEIEl  Odredivanje veltine uzorka za intervalnu procjenu

Odredivanje velcine uzorka za intervalnu procjenu a@ekivanja

Za danu razinu pouzdanosti 1  zelimo odrediti velcinu uzorka potrebnu da

(1 )%-tni pouzdani interval za a@ekivanje ne budesiri od od neke ksne duljine®
Uzmimo = 0:05 i promotrimo 95%-tni interval pouzdanosti za aekivanje (varijanca
poznata):

X 196 p—ﬁ;x+1:96 p—ﬁ

Sirina intervala jednaka je:

pa tr&imo n takav da je
2 1:96 P 6 2d:

odnosno
n> 1:96—
d
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Odredivanje velcine uzorka za intervalnu procjenu
Odredivanje velcine uzorka za intervalnu procjenu proporcije
Kod procjene proporcije, (1  )%-tni interval pouzdanosti je dan s:

Pz =2 pP+z =2 p
gdje je

| O ——
_ Pl p).
o R
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Odredivanje veltine uzorka za intervalnu procjenu
Odredivanje velcine uzorka za intervalnu procjenu proporcije

Kod procjene proporcije, (1  )%-tni interval pouzdanosti je dan s:

Pz -2 p P+ =2
gdje je

| O ——
_ Pl p).
o R

Velcina uzorka bi trebala opet zadovoljavati
2
n> 2z; - 24 ;
no kako jep nepoznat, koristimo ocjenup (1 p) > 0:5 da bismo zaklj.cili da je
2

n> Z 705
1 =2
d
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Odredivanje veltine uzorka za intervalnu procjenu
Odredivanje velcine uzorka za intervalnu procjenu proporcije

Kod procjene proporcije, (1  )%-tni interval pouzdanosti je dan s:

Pz -2 p P+ =2
gdje je

| O ——
_ Pl p).
o R

Velcina uzorka bi trebala opet zadovoljavati
2

n> 21=26 )

no kako jep nepoznat, koristimo ocjenup (1 p) > 0:5 da bismo zaklj.cili da je

0s 05 2
1 =25 .
d

Ovako dobivenin je sigurno veci od optimalnog (dobivena tanostce biti veca od
trazene).
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CRNSCEEN R EETCEIEl  Odredivanje veltine uzorka za intervalnu procjenu

Primjer. Odredite veltinu uzorka potrebnu dasirina 95%-tnog intervala pouzdanosti
bude manja od 2 postotna poena u procjeni udjelazenskih riba vrste tilapia u uzgajalstu
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4. Procjene parametara Odredivanje velitine uzorka za intervalnu procjenu

Primjer. Odredite veli€¢inu uzorka potrebnu da 3irina 95%-tnog intervala pouzdanosti
bude manja od 2 postotna poena u procjeni udjela Zenskih riba vrste tilapia u uzgajalistu.

Rjesenje.

2d = 2% = 0:02 pa je d = 0:01. O&ekujemo p  0:5 pa uotite da neéemo jako poveéati
uzorak ako iskoristimo ocjenu p(1  p) > 0:5. Dobivamo

2

n= 2 - =
d
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4. Procjene parametara Odredivanje velitine uzorka za intervalnu procjenu

Primjer. Odredite veli€¢inu uzorka potrebnu da 3irina 95%-tnog intervala pouzdanosti
bude manja od 2 postotna poena u procjeni udjela Zenskih riba vrste tilapia u uzgajalistu.

Rjesenje.

2d = 2% = 0:02 pa je d = 0:01. O&ekujemo p  0:5 pa uotite da neéemo jako poveéati
uzorak ako iskoristimo ocjenu p(1  p) > 0:5. Dobivamo

2 05
> - = 1: — = 4:
n Z; =23 96 001 960
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5. Statisti¢ki testovi

5. Statisticki testovi J
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Testiranje hipoteze - primjer

Problem. Tilapija je jedna od naj¢es¢ih uzgajanih vrsta slatkovodne ribe u svijetu. Zbog
raznih uvjeta uzgoja (gustoca riblje populacije u uzgajalistu, manjak aktivnosti riba,
industrijska hrana), ribe vrste Tilapija su Zesto pretile. Smatra se da je riba ove vrste
pretila ako njena masa prelazi 700 g, Promatramo uzgajalite na kojem se nalazi oko 50

000 riba vrste Tilapija i Zelimo ispitati je li postotak pretilih riba jednak 0.4. Kako to
udiniti?
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Testiranje hipoteze - primjer

Problem. Tilapija je jedna od nagexih uzgajanih vrsta slatkovodne ribe u svijetu. Zbog
raznih uvjeta uzgoja (gustaa riblje populacije u uzgajalstu, manjak aktivnosti riba,
industrijska hrana), ribe vrste Tilapija sucesto pretile. Smatra se da je riba ove vrste
pretila ako njena masa prelazi 700 g, Promatramo uzgajalste na kojem se nalazi oko 50
000 riba vrste Tilapija izelimo ispitati je li postotak pretilih riba jednak 0.4. Kako to
Lciniti?

Brojanje svih riba je prezahtjevan zadatak.

Slcajno izaberemo odréeen broj (npr. n = 100) riba (uzorak) i izmjerimo im masu.

Izracunamo udio pretilih riba u promatranom uzorku.

Cilj: Provijeriti da li su vrijednosti iz uzorka u skladu s pretpostavkom da je 40% ribe
u uzgajalstu pretilo.
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Testiranje hipoteze - primjer

Problem. Tilapija je jedna od nagexih uzgajanih vrsta slatkovodne ribe u svijetu. Zbog
raznih uvjeta uzgoja (gustaa riblje populacije u uzgajalstu, manjak aktivnosti riba,
industrijska hrana), ribe vrste Tilapija sucesto pretile. Smatra se da je riba ove vrste
pretila ako njena masa prelazi 700 g, Promatramo uzgajalste na kojem se nalazi oko 50
000 riba vrste Tilapija izelimo ispitati je li postotak pretilih riba jednak 0.4. Kako to
Lciniti?

Brojanje svih riba je prezahtjevan zadatak.

Slcajno izaberemo odréeen broj (npr. n = 100) riba (uzorak) i izmjerimo im masu.

Izracunamo udio pretilih riba u promatranom uzorku.

Cilj: Provijeriti da li su vrijednosti iz uzorka u skladu s pretpostavkom da je 40% ribe

u uzgajalstu pretilo.

Kako provjeriti da li su vrijednosti iz uzorka u skladu s pretpostavkom na statistcki
znaxajan nxin? Qito, ako je udio pretilih riba u uzorku
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Testiranje hipoteze - primjer

Problem. Tilapija je jedna od nagexih uzgajanih vrsta slatkovodne ribe u svijetu. Zbog
raznih uvjeta uzgoja (gustaa riblje populacije u uzgajalstu, manjak aktivnosti riba,
industrijska hrana), ribe vrste Tilapija sucesto pretile. Smatra se da je riba ove vrste
pretila ako njena masa prelazi 700 g, Promatramo uzgajalste na kojem se nalazi oko 50
000 riba vrste Tilapija izelimo ispitati je li postotak pretilih riba jednak 0.4. Kako to
Lciniti?

Brojanje svih riba je prezahtjevan zadatak.
Slcajno izaberemo odréeen broj (npr. n = 100) riba (uzorak) i izmjerimo im masu.
Izracunamo udio pretilih riba u promatranom uzorku.

Cilj: Provijeriti da li su vrijednosti iz uzorka u skladu s pretpostavkom da je 40% ribe
u uzgajalstu pretilo.

Kako provjeriti da li su vrijednosti iz uzorka u skladu s pretpostavkom na statistcki
znaxajan nxin? Qito, ako je udio pretilih riba u uzorku

blizu 0.4, zakljicujemo da je udio pretilih riba u uzgajalstu jednak 0.4.
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5. Statistcki testovi Primjer i ideja

Testiranje hipoteze - primjer

Problem. Tilapija je jedna od nagexih uzgajanih vrsta slatkovodne ribe u svijetu. Zbog
raznih uvjeta uzgoja (gustaa riblje populacije u uzgajalstu, manjak aktivnosti riba,
industrijska hrana), ribe vrste Tilapija sucesto pretile. Smatra se da je riba ove vrste
pretila ako njena masa prelazi 700 g, Promatramo uzgajalste na kojem se nalazi oko 50
000 riba vrste Tilapija izelimo ispitati je li postotak pretilih riba jednak 0.4. Kako to
Lciniti?

Brojanje svih riba je prezahtjevan zadatak.

Slcajno izaberemo odréeen broj (npr. n = 100) riba (uzorak) i izmjerimo im masu.
Izracunamo udio pretilih riba u promatranom uzorku.

Cilj: Provijeriti da li su vrijednosti iz uzorka u skladu s pretpostavkom da je 40% ribe
u uzgajalstu pretilo.

Kako provjeriti da li su vrijednosti iz uzorka u skladu s pretpostavkom na statistcki
znaxajan nxin? Qito, ako je udio pretilih riba u uzorku

blizu 0.4, zakljicujemo da je udio pretilih riba u uzgajalstu jednak 0.4.
daleko od 0.4, zakljicujemo da udio pretilih riba u uzgajalstu nije jednak 0.4.
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Testiranje hipoteze - primjer

Problem. Tilapija je jedna od nagexih uzgajanih vrsta slatkovodne ribe u svijetu. Zbog
raznih uvjeta uzgoja (gustaa riblje populacije u uzgajalstu, manjak aktivnosti riba,
industrijska hrana), ribe vrste Tilapija sucesto pretile. Smatra se da je riba ove vrste
pretila ako njena masa prelazi 700 g, Promatramo uzgajalste na kojem se nalazi oko 50
000 riba vrste Tilapija izelimo ispitati je li postotak pretilih riba jednak 0.4. Kako to
Lciniti?

Brojanje svih riba je prezahtjevan zadatak.
Slcajno izaberemo odréeen broj (npr. n = 100) riba (uzorak) i izmjerimo im masu.
Izracunamo udio pretilih riba u promatranom uzorku.

Cilj: Provijeriti da li su vrijednosti iz uzorka u skladu s pretpostavkom da je 40% ribe
u uzgajalstu pretilo.

Kako provjeriti da li su vrijednosti iz uzorka u skladu s pretpostavkom na statistcki
znaxajan nxin? Qito, ako je udio pretilih riba u uzorku

blizu 0.4, zakljicujemo da je udio pretilih riba u uzgajalstu jednak 0.4.
daleko od 0.4, zakljicujemo da udio pretilih riba u uzgajalstu nije jednak 0.4.
Kako statistcki znacajno odreditisto podrazumijevamo blizu, tj. daleko od 0.4?
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Testiranje hipoteze - primjer

Na ovo pitanje ma@emo odgovoriti promatranjem pouzdanog intervala za nepoznati
parametar p = proporciju (udio) pretilih riba u uzgajalstu. Podsjetimo se, 95% pouzdani

2213 X100 B(p) duljine n =100 jednak je
X, 1:.96 %;Yn +1:96 p=
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Testiranje hipoteze - primjer
Na ovo pitanje ma@emo odgovoriti promatranjem pouzdanog intervala za nepoznati

parametar p = proporciju (udio) pretilih riba u uzgajalstu. Podsjetimo se, 95% pouzdani
interval za proporciju temeljen na uzorkds;:::; X100  B(p) duljine n = 100 jednak je

X, 1:.96 %;Y,ﬁl:ge p=

Podsjetimo se,
Xi =0 ako i-ta riba u uzorku nije pretila, odnosnaX; = 1 ako je pretila;

ovdje je (takovni) procjenitelj za proporciju p= anorosjek odXy; i X i
procijenjena standardna devijacijazafe ="p=p1 p);

vjerojatnost da se proporcija pretilih riba u uzgajalstu nalazi u ovom intervalu je
95%.
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Testiranje hipoteze - primjer

Na ovo pitanje ma@emo odgovoriti promatranjem pouzdanog intervala za nepoznati
parametar p = proporciju (udio) pretilih riba u uzgajalstu. Podsjetimo se, 95% pouzdani
interval za proporciju temeljen na uzorkds;:::; X100  B(p) duljine n = 100 jednak je

X, 1:.96 %;Yrﬁl:ge p=

Podsjetimo se,
Xi =0 ako i-ta riba u uzorku nije pretila, odnosnaX; = 1 ako je pretila;

ovdje je (takovni) procjenitelj za proporciju p= anorosjek odXy; i X i
procijenjena standardna devijacijazafe ="p=p1 p);

vjerojatnost da se proporcija pretilih riba u uzgajalstu nalazi u ovom intervalu je
95%.

Statistcko zakljicivanje:  Recimo da smo u uzorku duljine = 100 imali 47 pretilih riba.
Tada je udiB pretilih riba u uzorkup®= X = 0:47 i procjena za standardnu devijaciju od

Xije = pd p) O5.
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Testiranje hipoteze - primjer

Na ovo pitanje ma@emo odgovoriti promatranjem pouzdanog intervala za nepoznati
parametar p = proporciju (udio) pretilih riba u uzgajalstu. Podsjetimo se, 95% pouzdani
interval za proporciju temeljen na uzorkds;:::; X100  B(p) duljine n = 100 jednak je

X, 1:.96 %;Yrﬁl:% p=

Podsjetimo se,
Xi =0 ako i-ta riba u uzorku nije pretila, odnosnaX; = 1 ako je pretila;

ovdje je (takovni) procjenitelj za proporciju p= anorosjek odXy; i X i
procijenjena standardna devijacijazafe ="p=p1 p);

vjerojatnost da se proporcija pretilih riba u uzgajalstu nalazi u ovom intervalu je
95%.

Statistcko zakljicivanje:  Recimo da smo u uzorku duljine = 100 imali 47 pretilih riba.
Tada je udiB pretilih riba u uzorkup®= X = 0:47 i procjena za standardnu devijaciju od

Xijep = p@ p) 0:5. Sliedi da je 95% pouzdani interval za proporciju jednak

0:5 0:5
0:47 196 p—;0:47+1:96 p— =[0:372 0:568]
100 100 [ ]
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Testiranje hipoteze - primjer

Na ovo pitanje ma@emo odgovoriti promatranjem pouzdanog intervala za nepoznati

parametar p = proporciju (udio) pretilih riba u uzgajalstu. Podsjetimo se, 95% pouzdani

interval za proporciju temeljen na uzorkds;:::; X100  B(p) duljine n = 100 jednak je
X, 1:.96 %;Yn +1:96 p=

Podsjetimo se,
Xi =0 ako i-ta riba u uzorku nije pretila, odnosnaX; = 1 ako je pretila;

ovdje je (takovni) procjenitelj za proporciju p= anorosjek odXy; i X i
procijenjena standardna devijacijazafe ="p=p1 p);

vjerojatnost da se proporcija pretilih riba u uzgajalstu nalazi u ovom intervalu je
95%.

Statistcko zakljicivanje:  Recimo da smo u uzorku duljine = 100 imali 47 pretilih riba.
Tada je udiB pretilih riba u uzorkup®= X = 0:47 i procjena za standardnu devijaciju od

Xijep = p@ p) 0:5. Sliedi da je 95% pouzdani interval za proporciju jednak

0:5 0:5
0:47 196 p—;0:47+1:96 p— =[0:372 0:568]
100 100 [ ]

Kako je pretpostavljena proporcijgoo = 0:4 unutar intervala [0372; 0:568] k&emo dane
maemo odbaciti hipotezu da je proporcija pretilih riba u uzgajalstu (populaciji)
jednaka po.
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Testiranje hipoteze - primjer

Analogno smo na isto pitanje mogli odgovoriti i direktno, bez promatranjja pouzdanog
intervala. Naime, u pozadini prethodnog zakljwcivanja se nalazi rezultat da je statistika

z= %: p?p%" AN(0; 1);

odnosno priblzno standardno normalno distribuirana.
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Testiranje hipoteze - primjer

Analogno smo na isto pitanje mogli odgovoriti i direktno, bez promatranjja pouzdanog
intervala. Naime, u pozadini prethodnog zakljwcivanja se nalazi rezultat da je statistika

z="rp = Po® AN,

odnosno priblzno standardno normalno distribuiranaOvdie je:
p = X, procjenitelj za proporciju na temelju uzorka;
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Testiranje hipoteze - primjer

Analogno smo na isto pitanje mogli odgovoriti i direktno, bez promatranjja pouzdanog
intervala. Naime, u pozadini prethodnog zakljwcivanja se nalazi rezultat da je statistika

z="rp = Po® AN,

odnosno priblzno standardno normalno distribuiranaOvdie je:
p = X, procjenitelj za proporciju na temelju uzorka;
po = proporcija obiljeja u populaciji (aekivanje od X;) (nepoznata);
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Testiranje hipoteze - primjer

Analogno smo na isto pitanje mogli odgovoriti i direktno, bez promatranjja pouzdanog
intervala. Naime, u pozadini prethodnog zakljwcivanja se nalazi rezultat da je statistika

z= Xﬂ”e?: pfp%" AN(0; 1);
odnosno priblzno standardno normalno distribuiranaOvdie je:
p = X, procjenitelj za proporciju na temelju uzorka;
po = proporcija obiljeja u populaciji (aekivanje od X;) (nepoznata);
je standardna devijacija 0dX1, odnosno ,, = po(l po) (nepoznata).
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Testiranje hipoteze - primjer

Kako je standardizirana slicajna varijablaZ distribuirana priblzno prema jedincnoj
normalnoj distribuciji N (0; 1) zakljicujemo da je

P(Z 2] 1.96;1.96]) = P( 1:.966 Z 6 1:96) = 0:95:

Statistial (810)

10/37



Testiranje hipoteze - primjer

Kako je standardizirana slicajna varijablaZ distribuirana priblzno prema jedincnoj
normalnoj distribuciji N (0; 1) zakljicujemo da je

P(Z 2] 1.96;1.96]) = P( 1:.966 Z 6 1:96) = 0:95:

Statistcko zakljicivanje:  Recimo da smo u uzorku duljing@ = 100 imali 47 pretilih riba.
Tada je udio pretilih riba u uzorkup®= X = 0:47. Za proporciju pretilih riba u populaciju
uzmgmo testnu vrijerqnoslpo = 0:4, pa je standardna devijacija 0K, jednaka

= po(l po)y= 04 06 0:49.
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Testiranje hipoteze - primjer

Kako je standardizirana slicajna varijablaZ distribuirana priblzno prema jedincnoj
normalnoj distribuciji N (0; 1) zakljicujemo da je

P(Z 2] 1.96;1.96]) = P( 1:.966 Z 6 1:96) = 0:95:

Statistcko zakljicivanje:  Recimo da smo u uzorku duljing@ = 100 imali 47 pretilih riba.
Tada je udio pretilih riba u uzorkup®= X = 0:47. Za proporciju pretilih riba u populaciju
uzmgmo testnu vrijerqnoslpo = 0:4, pa je standardna devijacija 0K, jednaka

= po(l po)= 04 0:6 0:49. Slijedi da je vrijednost (realizacija) statistikeZ na
naem uzorku jednaka

N P po o 0:47 0:4n

z=p—+ MO _ g 047 04
"o I p)=n = 04 (I 0:4)= 100

1:429:
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Testiranje hipoteze - primjer

Kako je standardizirana slicajna varijablaZ distribuirana priblzno prema jedincnoj
normalnoj distribuciji N (0; 1) zakljicujemo da je

P(Z 2] 1.96;1.96]) = P( 1:.966 Z 6 1:96) = 0:95:

Statistcko zakljicivanje:  Recimo da smo u uzorku duljing@ = 100 imali 47 pretilih riba.
Tada je udio pretilih riba u uzorkup®= X = 0:47. Za proporciju pretilih riba u populaciju
uzmgmo testnu vrijerqnoslpo = 0:4, pa je standardna devijacija 0K, jednaka

= po(l po)= 04 0:6 0:49. Slijedi da je vrijednost (realizacija) statistikeZ na
naem uzorku jednaka

- B po _ 0:47 04
2= PP PP
Po (I po)= n 0:4 (1 0:4)= 100

1:429:

Kako se realizacija testne statistike = 1:429 nalazi unutar intervala (tzv.krittnog
podrcja ) [ 1:96;1:96] kaeemo dane maemo odbaciti hipotezu da je proporcija
pretilih riba u uzgajalstu (populaciji) jednaka po = 0:4.
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Testiranje hipoteze - primjer

Sto ako pretpostavkapy = 0:4 nije tana? Kolika je vjerojatnost dacemo pogrijesiti
(odnosno ne odbaciti krivu pretpostavku)?
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Testiranje hipoteze - primjer

Sto ako pretpostavkapy = 0:4 nije tana? Kolika je vjerojatnost dacemo pogrijesiti
(odnosno ne odbaciti krivu pretpostavku)?
Pretpostavimo da je stvarna vrijednost proporcije jednalka = 0:55. Tada znamo da je

p P YlOO 055
="n " 055 (1 055)— 100

AN (0; 1);

odnosno p p___
X100 N(0:55 0:55 (1 0:55)= 100) = N(0:55; 0:0497);
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Testiranje hipoteze - primjer

Sto ako pretpostavkapy = 0:4 nije tana? Kolika je vjerojatnost dacemo pogrijesiti
(odnosno ne odbaciti krivu pretpostavku)?

Pretpostavimo da je stvarna vrijednost proporcije jednalka = 0:55. Tada znamo da je

p P YlOO 0: 55
—p==p————p— AN(0;1);
="n 055 (I 055)= 100 ©:2)

odnosno p p___
X100 N(0:55 0:55 (1 0:55)= 100) = N(0:55; 0:0497);

Sjetimo se, neeemo odbaciti hipotezu da je stvarna vrijednost parametra jednaka
po = 0:4 dok god je

X100 Po X100 0:4 X100 04
Z=p p— = p p = 2 [ 1:96; 1:96]:
"o @ p)=n = 04 (I 04)= 100 00408 2| ]
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Testiranje hipoteze - primjer

Kako je X100  N(0:55;0:0497) slijedi da je

Z= )(8900749214 N((0:55 0:4)=0:0498 0:0497°=0:0498) = N(3:01; 0:996):
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5. Statistcki testovi Primjer i ideja

Testiranje hipoteze - primjer

Kako je X100  N(0:55;0:0497) slijedi da je

Z= )%@0749(;4 N((0:55 0:4)=0:0498 0:0497°=0:0498) = N(3:01; 0:996):

Zakljicujemo da je vjerojatnost da necemo odbaciti hipotezu da je stvarna vrijednost

parametra jednakapo = 0:4 ako je stvarna vrijednost parametra proporcije zapravo
p = 0:55 jednaka

P(Z 2 [ 1.96;1:96]) = Fz(1:96)

Fz( 1.96)
= NORMDIST (1:96; 3:01;p0:996; TRUE) NORMDIST( 1:96; 3:01;p0:996; TRUE)
=0:1464 0:0000003 = (0:1463996
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C e
Statististcki testovi - osnovni pojmovi

Hipoteza - pretpostavka o populaciji - mora postojati mogicnost provjere statistckim
metodama - statistcka hipoteza je nagexe pretpostavka o tipu distibucije nekog
obiljeja, parametrima te distribucije, te o zavisnosti/koreliranosti dvaju ili vée obiljeja.

Statistial (810) T



C e
Statististcki testovi - osnovni pojmovi

Hipoteza - pretpostavka o populaciji - mora postojati mogicnost provjere statistckim
metodama - statistcka hipoteza je nagexe pretpostavka o tipu distibucije nekog
obiljeja, parametrima te distribucije, te o zavisnosti/koreliranosti dvaju ili vée obiljeja.

Pod formiranjem hipoteze zapravo mislimo na formiranje dvaju hipotezatul hipoteza
(Ho) i alternativna hipoteza ( Ha; Hi):

Alternativna hipoteza - onostozelimo pokazati.

Nul hipoteza -zelimo kontrolirati vjerojatnost dacemo odbaciti ovu pretpostavku
ako je istinita, u korist alternativne hipoteze. Nagexe je rijee 0 negaciji alternativne
hipoteze ili njenoj jednostavnoj inaici.
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C e
Statististcki testovi - osnovni pojmovi

Hipoteza - pretpostavka o populaciji - mora postojati mogicnost provjere statistckim
metodama - statistcka hipoteza je nagexe pretpostavka o tipu distibucije nekog
obiljeja, parametrima te distribucije, te o zavisnosti/koreliranosti dvaju ili vée obiljeja.

Pod formiranjem hipoteze zapravo mislimo na formiranje dvaju hipotezatul hipoteza
(Ho) i alternativna hipoteza ( Ha; Hi):

Alternativna hipoteza - onostozelimo pokazati.

Nul hipoteza -zelimo kontrolirati vjerojatnost dacemo odbaciti ovu pretpostavku
ako je istinita, u korist alternativne hipoteze. Nagexe je rijee 0 negaciji alternativne
hipoteze ili njenoj jednostavnoj inaici.

Statistcki test - formalni postupak kojim odre&tujemo haemo li odbaciti nul hipotezu u
korist alternativne hipoteze. Uaite, ovisno o rezultatu testanul hipotezu odbacujemo
ili ne odbacujemo, ali nikad ne zakljicujemo da vrijedi alternativna ili nul hipoteza!l
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5. Statistcki testovi Osnovni pojmovi

Primjer

Recimo dazelimo testirati je li populacija riba u uzgajalstu primjerene kilaze za teste.
Toce biti slicaj ako je manje od 50% riba u uzgajalstu pretilo.
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5. Statistcki testovi Osnovni pojmovi

Primjer

Recimo dazelimo testirati je li populacija riba u uzgajalstu primjerene kilaze za teste.
Toce biti slicaj ako je manje od 50% riba u uzgajalstu pretilo.

Formiranje hipoteza - Zelimo testirati da je p < 0:5, pace nam to biti alternativna
hipoteza. Kao nul hipotezu stavimo komplementarnu tvrdnjp > 0:5. Pokae se da je to
analogno formiranju jednostavne nul hipoteze da jg=0:5.
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5. Statistitki testovi [EROEIVITESST]

Primjer

Recimo da Zelimo testirati je li populacija riba u uzgajalistu primjerene kilaZe za trziste.
To e biti slu¢aj ako je manje od 50% riba u uzgajalidtu pretilo.

Formiranje hipoteza - Zelimo testirati da je p < 0:5, pa ¢e nam to biti alternativna
hipoteza. Kao nul hipotezu stavimo komplementarnu tvrdnju p > 0:5. PokaZe se da je to
analogno formiranju jednostavne nul hipoteze da je p = 0:5.

Zapis:

Ho: p=0:5
Hi : p<0:5
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Pogreske statistickog testa

Uotimo da postoje dva na&ina kako moZemo naprviti pogresku pri provodenju statisti¢kog
testa:

Nul hipoteza
Tocna Netocna
Ne odbacujemo Ispravno Pogresno ()
Odbacujemo Pogresno ( ) Ispravno

Koja pogreska je gora? (uzmite za primjer nul hipotezu " osumnji¢enik je neduzan”)

S (0] YT



Pogreske statistickog testa

Uotimo da postoje dva na&ina kako moZemo naprviti pogresku pri provodenju statisti¢kog
testa:

Nul hipoteza
Tocna Netocna
Ne odbacujemo Ispravno Pogresno ()
Odbacujemo Pogresno ( ) Ispravno

Koja pogreska je gora? (uzmite za primjer nul hipotezu " osumnji¢enik je neduzan”)
Ako odbacimo to¢nu nul hipotezu - pogreska I. vrste ( );
Ako je nul hipoteza neto¢na, a mi je ne odbacimo - pogreska Il. vrste ( ).
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Pogreske statistickog testa

Uotimo da postoje dva na&ina kako moZemo naprviti pogresku pri provodenju statisti¢kog
testa:

Nul hipoteza
Tocna Netocna
Ne odbacujemo Ispravno Pogresno ()
Odbacujemo Pogresno ( ) Ispravno

Koja pogreska je gora? (uzmite za primjer nul hipotezu " osumnji¢enik je neduzan”)
Ako odbacimo to¢nu nul hipotezu - pogreska I. vrste ( );
Ako je nul hipoteza neto¢na, a mi je ne odbacimo - pogreska Il. vrste ( ).

Matematicki te pogreske oznaavamo kao:

= P(Ho odbacimo jH, to¢na);
= P(Ho ne odbacimo jH; to¢na):
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Pogreske statistckog testa

lako bismo htjeli odabrati statistcki test koji ima najmanje vrijednosti obaju pogresaka,
to nije mogice obzirom da manja vrijednost pogreske |. vrste povlai vece vrijednosti

pogreske Il. vrste. Stoga secesto uzima test koji ima najmanju pogresku Il. vrste (tzv.
najsnaniji test) uz uvjet da pogreska |. vrste ne prelazi neku unaprijed zadanu (malu)
vrijednost koju nazivamorazina znaajnosti .
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Pogreske statistckog testa

lako bismo htjeli odabrati statistcki test koji ima najmanje vrijednosti obaju pogresaka,
to nije mogice obzirom da manja vrijednost pogreske |. vrste povlai vece vrijednosti
pogreske Il. vrste. Stoga secesto uzima test koji ima najmanju pogresku Il. vrste (tzv.
najsnaniji test) uz uvjet da pogreska |. vrste ne prelazi neku unaprijed zadanu (malu)
vrijednost koju nazivamorazina znaajnosti .

Nadalje, koliko nul hipoteza nije tana, ne znamo o kojoj se tano distribuciji radi, pa ni
ne ma@emo izraunati vjerojatnost
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Pogreske statistckog testa

lako bismo htjeli odabrati statistcki test koji ima najmanje vrijednosti obaju pogresaka,
to nije mogice obzirom da manja vrijednost pogreske |. vrste povlai vece vrijednosti
pogreske Il. vrste. Stoga secesto uzima test koji ima najmanju pogresku Il. vrste (tzv.
najsnaniji test) uz uvjet da pogreska |. vrste ne prelazi neku unaprijed zadanu (malu)
vrijednost koju nazivamorazina znaajnosti .

Nadalje, koliko nul hipoteza nije tana, ne znamo o kojoj se tano distribuciji radi, pa ni
ne ma@emo izraunati vjerojatnost

Snaga testa = 1 - vjerojatnost ne odbacivanja nul hipoteze ukoliko je ona tana.
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C e
Provodenje statisttkog testiranja:

Izbor statistike i odre divanje njene vrijednosti - biramo odgovarajicu statistiku
(sleeajnu varijablu) kojace biti osnova za donasenje statistckog zakljicka.
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5. Statistcki testovi Osnovni pojmovi

Provodenje statisttkog testiranja:

Izbor statistike i odre divanje njene vrijednosti - biramo odgovarajicu statistiku
(slecajnu varijablu) kojace biti osnova za donasenje statistckog zakljicka. U
prethodnom primjeru biramo statistiku
_ p 05
Z= p— p—=
05 (1 05)= n

jer je za veliku duljinu uzorkan, uz pretpostavku da jeHo tacna, Z priblzno
jedincno normalno distribuirana.
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5. Statistcki testovi Osnovni pojmovi

Provodenje statisttkog testiranja:

Izbor statistike i odre divanje njene vrijednosti - biramo odgovarajicu statistiku
(slecajnu varijablu) kojace biti osnova za donasenje statistckog zakljicka. U
prethodnom primjeru biramo statistiku

p 05
Z=p——p—
05 (1 05)= n

jer je za veliku duljinu uzorkan, uz pretpostavku da jeHo tacna, Z priblzno
jedincno normalno distribuirana.

Izbor razine znaajnosti. - zadajemo , koji predstavlja gornju ogradu za pogresku
I. vrste. Time dobivamo da je vjerojatnost odbacivanja nulte hipoteze, ako je ona
tena, najvse . Cesto se uzima = 0:05 ili manje.
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C e
Provodenje statisttkog testiranja:

Izbor statistike i odre divanje njene vrijednosti - biramo odgovarajicu statistiku
(slecajnu varijablu) kojace biti osnova za donasenje statistckog zakljicka. U
prethodnom primjeru biramo statistiku
_ p 05
Z=p——p—
05 (1 05)= n

jer je za veliku duljinu uzorkan, uz pretpostavku da jeHo tacna, Z priblzno
jedincno normalno distribuirana.

Izbor razine znaajnosti. - zadajemo , koji predstavlja gornju ogradu za pogresku
I. vrste. Time dobivamo da je vjerojatnost odbacivanja nulte hipoteze, ako je ona
tena, najvse . Cesto se uzima = 0:05 ili manje.

Odredivanje kritthog podricja i donsenje statisttkog zakljicka - uz
pretpostavku da jeHo tana, na osnovu distribucije statistike i odabrane razine
znaajnosti de niramo odgovarajici interval u kojemce se statistika nalaziti s
vjerojatnacu 1
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C e
Provodenje statisttkog testiranja:

Izbor statistike i odre divanje njene vrijednosti - biramo odgovarajicu statistiku
(slecajnu varijablu) kojace biti osnova za donasenje statistckog zakljicka. U
prethodnom primjeru biramo statistiku
_ p 05
Z=p——p—
05 (1 05)= n

jer je za veliku duljinu uzorkan, uz pretpostavku da jeHo tacna, Z priblzno
jedincno normalno distribuirana.

Izbor razine znaajnosti. - zadajemo , koji predstavlja gornju ogradu za pogresku
I. vrste. Time dobivamo da je vjerojatnost odbacivanja nulte hipoteze, ako je ona
tena, najvse . Cesto se uzima = 0:05 ili manje.

Odredivanje kritthog podricja i donsenje statisttkog zakljicka - uz
pretpostavku da jeHo tana, na osnovu distribucije statistike i odabrane razine
znxajnosti de niramo odgovarajwei interval u kojemce se statistika nalaziti s
vjerojatnacu 1 . Ako je vrijednost testne statistike izvan tog intervala (odnosno,
u kritthom podricju), odbacujemo nul hipotezu. Ako je vrijednost testne statistike
u tom intervalu, ne odbacujemo nul hipotezu.
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Odredivanje krittcnog podricja

Odredivanje krittnog podricja ovisi o alternativnoj hipotezi. Promotrimo tri mogice
alternative u prethodnom primjeru za nultu hipoteziHp : p =0:5:

'Sjetimose daje -z =z
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Odredivanje krittcnog podricja

Odredivanje krittnog podricja ovisi o alternativnoj hipotezi. Promotrimo tri mogice
alternative u prethodnom primjeru za nultu hipoteziHp : p =0:5:

Hi: p < 0:5 - uacimo da ako je stvarna vrijednost parametrg manja od 0.5,
tadace statistika Z biti negativna, pazelimo da krittno podricje obuhvaa samo
negativne vrijednosti. Krittho podricjece biti odre deno intervalom

hl ; z i: *

jerjeP(Z< z1 jHo)= ,odnosnoP(Z> 2z jHo)=1

'Sjetimose daje -z =z
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Odredivanje krittcnog podricja

Odredivanje krittnog podricja ovisi o alternativnoj hipotezi. Promotrimo tri mogice
alternative u prethodnom primjeru za nultu hipoteziHp : p =0:5:
Hi: p < 0:5 - uacimo da ako je stvarna vrijednost parametrg manja od 0.5,
tadace statistika Z biti negativna, pazelimo da krittno podricje obuhvaa samo
negativne vrijednosti. Krittho podricjece biti odre deno intervalom

hl ; z i: *

jerjeP(Z< z1 jHo)= ,odnosnoP(Z> 2z jHo)=1
Hi: p > 0:5 - analogno kao u prethodnom slwcaju, alternativnu hipotezu podupiru
velike pozitivne vrijednosti statistikeZ. Krittno podricjece biti odre deno
intervalom
ey ;10

'Sjetimose daje -z =z
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Odredivanje krittcnog podricja

Odredivanje krittnog podricja ovisi o alternativnoj hipotezi. Promotrimo tri mogice
alternative u prethodnom primjeru za nultu hipoteziHp : p =0:5:

Hi: p < 0:5 - uacimo da ako je stvarna vrijednost parametrg manja od 0.5,
tadace statistika Z biti negativna, pazelimo da krittno podricje obuhvaa samo
negativne vrijednosti. Krittho podricjece biti odre deno intervalom

hl ; z i: *

jerjeP(Z< z1 jHo)= ,odnosnoP(Z> 2z jHo)=1

Hi: p > 0:5 - analogno kao u prethodnom slwcaju, alternativnu hipotezu podupiru
velike pozitivne vrijednosti statistikeZ. Krittno podricjece biti odre deno
intervalom

ey ;10

Hi: p 60:5 - alternativnhu hipotezu podupiru velike vrijednosti statistikéZ j.
Krittno podricjece biti odre deno unijom intervala

hl ; zz -ji[hzy =210 ;
jerje P(jZj > z; - ,jHo) = , odnosnoP(jZj< z3 - ,jHo) =1

'Sjetimose daje-z =z
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p-vrijednost testa

Ucaimo, sto je odabrana razina znaajnosti manja, to je manja vjerojatnost dacemo
odbaciti nultu hipotezu (odnosno, krittcno podricje je manje). 1z ove opservacije slijedi:

manji =) statistcki znaajniji zakljicak ako odbacimo Hg
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p-vrijednost testa

Ucaimo, sto je odabrana razina znaajnosti manja, to je manja vjerojatnost dacemo
odbaciti nultu hipotezu (odnosno, krittcno podricje je manje). 1z ove opservacije slijedi:
manji =) statistcki znaajniji zakljicak ako odbacimo Hg

Stoga se prirodno postavlja pitanje koja je najmanja razina znaajnosti za kojucemo
odbaciti nultu hipotezu? To je ujedno i vjerojatnost da mjerenje rezultira dobivenim
podacima, ako je nulta hipoteza tana.
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p-vrijednost testa

Ucaimo, sto je odabrana razina znaajnosti manja, to je manja vjerojatnost dacemo
odbaciti nultu hipotezu (odnosno, krittcno podricje je manje). 1z ove opservacije slijedi:
manji =) statistcki znaajniji zakljicak ako odbacimo Hg

Stoga se prirodno postavlja pitanje koja je najmanja razina znaajnosti za kojucemo
odbaciti nultu hipotezu? To je ujedno i vjerojatnost da mjerenje rezultira dobivenim
podacima, ako je nulta hipoteza tana!  p-vrijednost
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p-vrijednost testa

Ucaimo, sto je odabrana razina znaajnosti manja, to je manja vjerojatnost dacemo
odbaciti nultu hipotezu (odnosno, krittcno podricje je manje). 1z ove opservacije slijedi:
manji =) statistcki znaajniji zakljicak ako odbacimo Hg

Stoga se prirodno postavlja pitanje koja je najmanja razina znaajnosti za kojucemo
odbaciti nultu hipotezu? To je ujedno i vjerojatnost da mjerenje rezultira dobivenim
podacima, ako je nulta hipoteza tana!  p-vrijednost

p-vrijednost r&cunamo ovisno o alternativnoj hipotezi. Promotrimo tri mogtce alternative
u prethodnom primjeru za nultu hipotezuHo: p=0:5
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p-vrijednost testa

Ucaimo, sto je odabrana razina znaajnosti manja, to je manja vjerojatnost dacemo
odbaciti nultu hipotezu (odnosno, krittcno podricje je manje). 1z ove opservacije slijedi:
manji =) statistcki znaajniji zakljicak ako odbacimo Hg

Stoga se prirodno postavlja pitanje koja je najmanja razina znaajnosti za kojucemo
odbaciti nultu hipotezu? To je ujedno i vjerojatnost da mjerenje rezultira dobivenim
podacima, ako je nulta hipoteza tana!  p-vrijednost

p-vrijednost r&cunamo ovisno o alternativnoj hipotezi. Promotrimo tri mogtce alternative
u prethodnom primjeru za nultu hipotezuHo: p=0:5

Hi: p< 05
p=P(Z6 zjHo) = ( 2):
Hi: p> 05
p=P(Z>zjHp) =1 ( 2):
Hi: p60:5

p= P(Zj> jzjiHo) = 2P(Z > jzjjHo) = 2(1  ( jz})):
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Donasenje statistckog zakljicka temeljemp-vrijednosti

p-vrijednost je najmanja razina znaajnosti za kojucemo odbaciti nultu hipotezu. Stoga
temeljem p-vrijednosti m@emo donijeti zakljicak statistckog testa za danu razinu
znaajnosti
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Donasenje statistckog zakljicka temeljemp-vrijednosti

p-vrijednost je najmanja razina znaajnosti za kojucemo odbaciti nultu hipotezu. Stoga
temeljem p-vrijednosti m@emo donijeti zakljicak statistckog testa za danu razinu
znaajnosti

Ako je < p ne odbacujemo nultu hipotezu u korist alternativne hipoteze na razini
znaajnosti

Ako je > p odbacujemo nultu hipotezu u korist alternativne hipoteze na razini
znaajnosti
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Donasenje statistckog zakljicka temeljemp-vrijednosti

p-vrijednost je najmanja razina znaajnosti za kojucemo odbaciti nultu hipotezu. Stoga
temeljem p-vrijednosti m@emo donijeti zakljicak statistckog testa za danu razinu
znaajnosti

Ako je < p ne odbacujemo nultu hipotezu u korist alternativne hipoteze na razini
znaajnosti

Ako je > p odbacujemo nultu hipotezu u korist alternativne hipoteze na razini
znaajnosti

Zakljicujemo da manje p-vrijednosti daju statistcki znacajnije rezultate testa.
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5. Statistcki testovi Osnovni pojmovi

Odredivanje pogreske Il. vrste

Problem odradivanja vjerojatnosti pogreske Il. vrste, odnosno snhage testa, ilustriratcemo
na prethodnom primjeru. Provodimo test proporcije za hipoteze

Ho: p=0:5 Ho: p<05
na uzorku duljinen = 100 uz razinu znecajnosti 5%. Nultu hipotezu necemo odbaciti ako
jez= a2 05 _=20X, 10> zpes= 164

0:5(1 0:5
100
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Odredivanje pogreske Il. vrste

Problem odradivanja vjerojatnosti pogreske Il. vrste, odnosno snhage testa, ilustriratcemo
na prethodnom primjeru. Provodimo test proporcije za hipoteze

Ho: p=0:5 Ho: p<05
na uzorku duljinen = 100 uz razinu znaajnosti 5%. Nultu hipotezu necemo odbaciti ako
jez= a2 05 _=20X, 10> zpes= 164

0:5(1 0:5
100

Da bismo mogli odrediti pogresku druge vrste
= P(ne odbacimoHojHo nije tana) = P(Z > 1:64jHo nije tana)

treba nam informacija o distribuciji slicajne varijableZ uz uvjet daHp nije tana. Ali da
bismo mogli odrediti distribuciju odZ moramo imati informaciju o stvarnom parametru
proporcije p (razlcite vrijednosti parametra p daju razlcite vrijednosti ). Ako znamo p
tada znamo da je
Xn N(p;p (1 p)=n);
pa je
Z N(20p 10,4000 (1 p)=n):
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Odredivanje pogreske Il. vrste

Problem odradivanja vjerojatnosti pogreske Il. vrste, odnosno snhage testa, ilustriratcemo
na prethodnom primjeru. Provodimo test proporcije za hipoteze

Ho: p=0:5 Ho: p<05
na uzorku duljinen = 100 uz razinu znaajnosti 5%. Nultu hipotezu necemo odbaciti ako
jez= a2 05 _=20X, 10> zpes= 164

0:5(1 0:5
100

Da bismo mogli odrediti pogresku druge vrste
= P(ne odbacimoHojHo nije tana) = P(Z > 1:64jHo nije tana)

treba nam informacija o distribuciji slicajne varijableZ uz uvjet daHp nije tana. Ali da
bismo mogli odrediti distribuciju odZ moramo imati informaciju o stvarnom parametru
proporcije p (razlcite vrijednosti parametra p daju razlcite vrijednosti ). Ako znamo p
tada znamo da je
Xn N(p;p (1 p)=n);
pa je
Z N(20p 10,4000 (1 p)=n):

Pretpostavimo da je stvarna vrijednost parametrp = 0:4 (ucite da tada Ho nije tana).
TadajeZ N( 2;0:96) pa je

=0:4= = P=Z > l:Gﬁﬁ =0:4)=1 NORMDIST( 1:64; 2 P 0:96) =0:3605
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C e
Ovisnost pogreske Il. vrste  (p) o stvarnoj proporciji

n=100; po=0:5
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C e
Krivulja snage testa

n=100; po=0:5
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