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2. Statistika za poslovnu analitiku

Dobrodosli u svijet poslovne statistike, gdje se podaci pretvaraju u znacajne uvide,
usmjeravajué¢i donoSenje odluka i otkrivajuéi skrivene istine. U ovom sveobuhvatnom
istrazivanju kre¢emo na putovanje kako bismo demistificirali bitne statisticke koncepte i tehnike
koji podupiru rigoroznu analizu poslovnih podataka. Od razumijevanja zamrsenosti distribucija
do primjene testiranja hipoteza i konstruiranja intervala pouzdanosti, svako poglavlje otkriva
novi aspekt statistiCke pismenosti.

U srcu statisticke analize leZi normalna distribucija, krivulja u obliku zvona koja prozima
bezbrojne pojave u prirodi i ljudskom ponasanju. U ovom dijelu ulazimo u bit normalne
distribucije, razotkrivajuci njena svojstva i znacaj u statistickom zakljucivanju. Kroz vizualizaciju
primjera iz stvarnog svijeta, rasvjetljavamo sveprisutnost ove temeljne distribucije i njezinu

ulogu kao kamena temeljca statisticke teorije.

Standardna devijacija sluzi kao kompas u statistickom krajoliku, vodeci nas kroz varijabilnost
svojstvenu skupovima podataka. U ovom poglavlju rastavljamo koncept standardne devijacije,
otkrivaju¢i njezinu vaznost u kvantificiranju disperzije i procjeni rasprSenosti podataka.
Opremljeni dubljim razumijevanjem standardnih odstupanja, kretat c¢ete se podacima s

povjerenjem, precizno uocavajuci uzorke i netipicne vrijednosti.

Varijable ¢ine gradevne blokove statisticke analize, a svaka posjeduje razliCite karakteristike i
implikacije. Ovo poglavlje pojasnjava dihotomiju izmedu kontinuiranih i diskretnih varijabli,
bacajuci svjetlo na njihovu ulogu u modeliranju i interpretaciji podataka. Shva¢anjem nijansi
tipova varijabli, iskoristit ¢ete puni potencijal statistickih tehnika prilagodenih razli¢itim

strukturama podataka.

Sampling-distribucija sluzi kao temelj statistickog zakljucivanja, premoscujuci jaz izmedu
promatranja uzorka i parametara populacije. U ovom poglavlju razotkrivamo koncept
sampling-distribucije, razjasnjavajuéi njegovu relevantnost u izradi vjerojatnosti o
karakteristikama populacije. Kroz konkretne primjere razvit ¢ete intuitivno razumijevanje uloge

sampling-distribucije uzorkovanja u robusnoj statistickoj analizi.

Centralni granicni teorem je kljucni koncept u statistici koji nam pomaze da shvatimo

nesigurnost. Ovo poglavlje objasnjava centralni grani¢ni teorem na jednostavan nadin,
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pokazujuéi kako Ccini prosjeke uzorka predvidljivijima i pomaZze u testiranju hipoteza.

Razumijevanjem ovog koncepta modi ¢ete izvuéi smislene zakljucke iz podataka.

Razumijevanje testiranja hipoteza bitno je za donoSenje odluka na temelju podataka.
Omogucuje nam da utvrdimo jesu li uoCeni obrasci u podacima smisleni ili su jednostavno
slu¢ajni. Primjenom testiranja hipoteza mozemo procijeniti pretpostavke, usporediti grupe i
procijeniti statisticki znacaj rezultata, Sto ga Cini vitalnim alatom u znanstvenom istrazivanju,

poslovnoj analizi i mnogim drugim podrucjima.

Z-standardizirana vrijednost i z-tablice sluze kao navigacijska pomo¢ u moru standardne
normalne distribucije, olakSavajuci standardizirane usporedbe i izracune vjerojatnosti. Ovo
poglavlje pojasnjava zamrSenost z-standardiziranih vrijednosti, osnazujuci vas da tumacite
standardizirane rezultate i koristite Z-tablice za statisticku analizu. Uz vjeStinu o z-
standardiziranim vrijednostima, kretat ¢ete se ogromnim prostranstvom normalne distribucije

S povjerenjem i preciznoscu.

U situacijama kada su veliine uzorka male ili su standardne devijacije populacije nepoznate,
t-rezultati i t-tablice pojavljuju se kao nezamijenjivi alati za statisticku analizu. Ovo poglavlje
razotkriva misterije t-rezultata, vodeéi vas kroz njihov izracun i tumacenje pomocu t-tablica.
Naoruzani ovim znanjem, lako ¢e te se snalaziti u nijansama t-distribucija, osiguravajuci

zakljucivanje u razliCitim statistickim scenarijima.

Normalna i t-distribucija predstavljaju stupove teorije vjerojatnosti, a svaka posjeduje
jedinstvene karakteristike i primjene. U ovom poglavlju razjasnjavamo razlike izmedu ovih
distribucija, omogucujuci vam da razlucite kada svaku od njih upotrijebiti u statistickoj analizi.
Kroz prakticne primjere i komparativne analize, razvit ¢ete razumijevanje normalne i t-

distribucije, obogacujuci svoj skup statistickih alata.

Intervali pouzdanosti pruzaju uvid u neizvjesnost oko parametara populacije, omogucujuci
nam da kvantificiramo preciznost nasih procjena. U ovom poglavlju istrazujemo konstrukciju
intervala pouzdanosti za srednje vrijednosti i proporcija, razotkrivajuéi metodologiju i
tumacenje iza ovih bitnih statistickih alata. Savladavanjem intervala pouzdanosti,

transparentno i kriticki ¢ete prenijeti neizviesnost koja je svojstvena vasim nalazima.

Dok p-vrijednosti nude pristup statistickim zakljucivanjima, njihovo pogresno tumacenje moze
dovesti do pogresnih zakljucaka i pogresno informiranih odluka. Ovo poglavlje ispituje
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potencijalne zamke pretjeranog oslanjanja na p-vrijednosti, naglasavajuci vaznost konteksta i
velicine ucinka u statistickoj analizi. Kroz kriticko ispitivanje i prakti¢ne uvide, pazljivo ¢ete se

kretati kroz slozenost p-vrijednosti, osiguravajuci integritet svojih statistickih zakljucaka.

Unutar ovih stranica leze kljuCevi za otkljuCavanje misterija statisticke analize, Sto vam
omogucuje da pouzdano i precizno upravljate slozenoS¢u podataka. Dok zajedno krecemo na
ovo putovanje, neka nam znatizelja bude kompas, a istrazivanje nase svjetlo vodilja,

osvjetljavajuéi put prema dubljem razumijevanju i djelotvornim uvidima.
2.1 Normalna distribucija

U sredistu statisticke analize nalazi se normalna distribucija, sveprisutna
distribucija vjerojatnosti koja sluzi kao mjerilo za mnoge statisticke tehnike.
Udubit ¢emo se u njezine karakteristike, njezinu simetri¢nu krivulju u obliku

zvona i znacaj u razumijevanju distribucije podataka.

Normalna distribucija nalazi primjenu u raznim podrucjima, ukljucujuéi financije, psihologiju,
inzenjerstvo i biologiju. Od modeliranja cijena dionica do razumijevanja distribucije ljudske

visine, normalna distribucija sluzi kao svestran alat za analizu i tumacenje podataka.

Kroz ovo poglavlje zadubit cemo se u matematicka svojstva normalne distribucije, istrazujuci
kako izraunati vjerojatnosti, percentile i z-sredisnje vrijednosti. Raspravljat ¢emo o prakti¢nim
tehnikama za vizualizaciju i interpretaciju normalnih distribucija pomocu histograma, dijagrama

gustoce i funkcija kumulativne distribucije.

Do kraja ovog poglavlja duboko cete cijeniti normalnu distribuciju i njen znacaj u statistickoj
analizi. Bit cete dobro opremljeni za rjeSavanje naprednijih statistickih koncepata i njihovu
primjenu na skupove podataka u stvarnom svijetu. Krenimo na ovo putovanje kako bismo

zajedno razotkrili misterije normalne distribucije.

Normalna distribucija, takoder poznata kao Gaussova distribucija ili zvonolika krivulja, pokazuje
simetri¢nu distribuciju podataka bez asimetrije. Kada su graficki prikazani, podaci tvore krivulju
u obliku zvona, s vecinom vrijednosti koje se skupljaju oko srediSta i smanjuju kako se

udaljavaju od njega.
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Slika 2.1 Primjer Gaussove distribucije ili zvonolike krivulje

Razlicite varijable u prirodnim i drustvenim znanostima obi¢no pokazuju normalnu distribuciju
ili su joj blizu. Primjeri ukljuuju visinu, porodajnu tezinu, sposobnost Citanja, zadovoljstvo
poslom i SAT rezultate. Zbog ucestalosti normalno raspodijeljenih varijabli, brojni statisticki
testovi prilagodeni su takvim populacijama. Vjestina u razumijevanju karakteristika normalne
distribucije osnazuje pojedince da koriste inferencijalnu statistiku za usporedbu grupa i

generiranje procjena populacije iz uzoraka.

Normalne distribucije imaju klju¢ne karakteristike koje je lako uociti na grafikonima:

e Srednja vrijednost, medijan i mod su potpuno isti.

« Distribucija je simetricna u odnosu na srednju vrijednost - polovica
vrijednosti nalazi se ispod, a polovica iznad srednje vrijednosti.

» Distribucija se moze opisati s dvije vrijednosti: srednjom vrijednos¢u i

standardnom devijacijom.

Normalna distribucija s razli¢itim srednjim vrijednostima

Normalna distribucija s razli¢itim standardnim devijacijama

Slika 2.28 Normalna distribucija s razlicitim srednjim vrijednostima i razli¢itim
standardnim devijacijama.

Srednja vrijednost sluzi kao lokacijski parametar koji diktira srediste vrha krivulje. PodeSavanje
srednje vrijednosti pomicCe krivulju u skladu s tim: povecanje pomice krivulju udesno, dok
smanjenje pomice krivulju ulijevo. U meduvremenu, standardna devijacija funkcionira kao
parametar razmjera, utjecuci na Sirenje ili Sirinu krivulje.
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Standardna devijacija rasteze ili stiS¢e krivulju. Mala standardna devijacija rezultira uskom

krivuljom, dok velika standardna devijacija dovodi do Siroke krivulje.

2.2 Empirijsko pravilo

Empirijsko pravilo, takoder poznato kao pravilo 68-95-99.7, daje uvid u
distribuciju vrijednosti unutar normalne distribucije:

o Otprilike 68% vrijednosti pada unutar 1 standardne devijacije od srednje vrijednosti.

e Otprilike 95% vrijednosti nalazi se unutar 2 standardne devijacije od srednje

vrijednosti.

e Oko 99,7% vrijednosti obuhvaceno je unutar 3 standardne devijacije od srednje

vrijednosti.

Na primjer, razmotrite scenarij u kojem se prikupljaju rezultati SAT-a od ucenika u novom
tecaju pripreme za ispit, a podaci su u skladu s normalnom distribucijom sa srednjom ocjenom
(M) od 1150 i standardnom devijacijom (SD) od 150.

Primjena empirijskog pravila daje sljedece uvide:

o Oko 68% rezultata spada u raspon od 1000 do 1300, Sto odgovara 1 standardnoj
devijaciji iznad i ispod prosjeka.

o Otprilike 95% rezultata je unutar raspona od 850 do 1450, Sto predstavlja 2 standardne
devijacije iznad i ispod prosjeka.

o Gotovo svi rezultati, oko 99,7%, leze u rasponu od 700 do 1600, obuhvadajuéi 3

standardne devijacije iznad i ispod prosjeka.

Uporaba empirijskog pravila u normalnoj distribuciji

Slika 2.54 Empirijsko pravilo u normalnoj distribuciji.
]
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Empirijsko pravilo nudi brzu metodu za procjenu podataka, omogucujuci otkrivanje outliera ili
netipicnih vrijednosti koje odstupaju od ocekivanog obrasca. U slu¢ajevima kada podaci iz
malih uzoraka znacajno odstupaju od ovog obrasca, alternativne distribucije kao Sto je t-
distribucija mogu biti prikladnije. Identificiranje distribucije varijable omogucuje primjenu

relevantnih statistickih testova.
2.3 Formula normalne krivulje

Za konstruiranje normalne krivulje na temelju dane srednje vrijednosti i standardne devijacije,
moZze se upotrijebiti funkcija gustoCe vjerojatnosti, ¢ime se tocno predstavlja distribucija

podataka.

Normalna krivulja prilagodena podacima SAT rezultata

Slika 2.74 Normalna krivulja prilagodena podacima SAT rezultata.

Unutar funkcije gustoCe vjerojatnosti, podrucje ispod krivulje predstavlja vjerojatnost. S
obzirom da normalna distribucija sluzi kao distribucija vjerojatnosti, kumulativna povrsina ispod
krivulje uvijek iznosi 1 ili 100%. Iako se formula za normalnu funkciju gustoée vjerojatnosti
moze Ciniti zamrSenom, njeno koristenje samo zahtijeva poznavanje srednje vrijednosti
populacije i standardne devijacije. Zamjenom ovih parametara u formulu, moze se odrediti
gustoca vjerojatnosti povezana s bilo kojom danom vrijednos¢u x.

e f{x) = vjerojatnost
1 _G=w?

e 20?2
oV2m

e x = vrijednost varijable f(x) =

e L = srednja vrijednost
e (o= standardna devijacija

e 0?=varijanca
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Primjer:

Koristeci funkciju gustoce vjerojatnosti, Zelite znati vjerojatnost da SAT rezultati u vasem

uzorku premasuju 1380.

Na vasem grafikonu funkcije gustoce vjerojatnosti, vjerojatnost je osjencano podrucje ispod
krivulje koja se nalazi desno od mjesta gdje je vas SAT rezultat jednak 1380.

Funkcija gustoce vjerojatnosti SAT rezultata

0.003

0002 \
/ \\ **1%%9 Osjenéana
/ 3 povrsina je
0.001 / 4 \ vjerojatnost
/ od x >1380

Gustoéa vjerojatnosti
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Slika 2.100 Grafikon funkcije gustoce vjerojatnosti SAT rezultata.

Vrijednost vjerojatnosti ovog rezultata mozete pronaéi pomocu standardne normalne

distribucije.
2.4 Standardna normalna distribucija

Standardna normalna distribucija, poznata kao z-distribucija , razlikuje se po tome Sto ima
srednju vrijednost od 0 i standardnu devijaciju od 1. Svaka normalna distribucija moze se
promatrati kao transformacija standardne normalne distribucije, koja prolazi kroz prilagodbe u

mjerilu, polozaju ili oba.

U kontekstu z-distribucije, pojedinacna opazanja, koja se obi¢no oznacavaju kao x u normalnim
distribucijama, nazivaju se z-standardizirane vrijednosti ili z-skorovi. Ovi z-skorovi predstavljaju
broj standardnih devijacija za koje svaka vrijednost odstupa od srednje vrijednosti. Posljedicno,
pretvaranje vrijednosti iz bilo koje normalne distribucije u z-skorove olakSava usporedbu i

analizu unutar okvira standardne normalne distribucije.
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Standardna normalna distribucija

Gustocda vjerojatnosti

Slika 2.120 Grafikon standardne normalne distribucije.

Trebate znati samo srednju vrijednost i standardnu devijaciju vase distribucije da biste pronasli

z -skor vrijednosti.

Objasnjenje formule z-skora x—

e X = pojedinacna vrijednost o
e M = srednja vrijednost
e 0 = standardna devijacija
Normalne distribucije pretvaramo u standardnu normalnu distribuciju iz nekoliko razloga:

» kako bismo pronasli vierojatnost opazanja u distribuciji koja pada iznad ili ispod zadane

vrijednosti;

» kako bismo pronasli vjerojatnost da se srednja vrijednost uzorka znacajno razlikuje od

poznate srednje vrijednosti populacije.

» za usporedbu rezultata na razlicitim distribucijama s razlicitim srednjim vrijednostima i

standardnim odstupanjima.
2.5 Odredivanje vjerojatnosti koristenjem z -distribucije

Svaki z-rezultat odgovara vjerojatnosti, koja se Cesto naziva p-vrijednost, koja ukazuje na
vjerojatnost opazanja vrijednosti ispod tog specificnog z-skora. Transformacijom pojedinacne
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vrijednosti u z-skor, moze se odrediti vjerojatnost da se sve vrijednosti do te tocke pojave

unutar normalne distribucije.

Na primjer, razmotrite scenarij u kojem Zelite utvrditi vjerojatnost da ¢e SAT rezultati u vasem
uzorku premasiti 1380. U pocetku izraCunavate z-skor koriste¢i srednju vrijednost i standardnu
devijaciju distribucije. Uz srednju vrijednost od 1150 i standardnu devijaciju od 150, z-skor
otkriva broj standardnih devijacija za koje 1380 odstupa od srednje vrijednosti.

Izracun formule

_x—p_1380-1150
=7 T 150 _ ©

Za z-skor od 1,53, p -vrijednost je 0,937. Ovo je vjerojatnost da ¢e SAT rezultati biti 1380 ili
manje (93,7%), a to je podrucje ispod krivulje lijevo od osjencanog podrudja.

Da biste pronasli osjen¢ano podrucje, oduzmite 0,937 od 1, Sto je ukupna povrsina ispod

krivulje.
Vjerojatnost x > 1380 = 1 -0,937 = 0,063
To znadi da je vjerojatno da samo 6,3% SAT rezultata u vaSem uzorku prelazi 1380.

Standardna normalna distribucija

Osjencéana
povriina je
A vjerojatnost
ol P4 \ odz>1.53

Gustoéa vjerojatnosti

Z-skor 3 2 1 0 1 2 3

SAT rezultat 700 850 1000 NS0 1300 1450 1600

Slika 2.128 Standardna normalna distribucija s naznacenim SAT

2.6 Sampling-distribucija

Sampling-distribucije Cine okosnicu statistickog zakljucivanja, omogucéuju¢i nam izvodenije
zakljuCaka o populacijama na temelju podataka uzorka. Udubit ¢emo se u zamrSenost

STATISTICKE METODE ZA ANALIZU LOGISTICKIH
PODATAKA 36



r\
BAS4SC - Business Analytics Skills for the Future-proof Supply Chains

sampling-distribucija, razumijevajuci kako odraZavaju varijabilnost statistike uzorka i njihovu

kljuénu ulogu u testiranju hipoteza.

Sampling-distribucija odnosi se na distribuciju statistickin podataka, kao Sto je srednja
vrijednost uzorka ili proporcija uzorka, dobivenih iz viSe uzoraka iste veliine izvucenih iz

populacije. Pruza uvid u ponasanije statistike uzorka i njihovu varijabilnost u razli¢itim uzorcima.
2.7 Centralni granicni teorem i sampling-distribucija

Centralni grani¢ni teorem (engl. Central Limit Theorem - CLT) temeljni je koncept u statistici
koji podupire ponasanje sampling-distribucije. Navodi se da se sampling-distribucija srednje
vrijednosti uzorka priblizava normalnoj distribuciji kako se veli¢ina uzorka povecava, bez obzira
na oblik distribucije populacije. Ovaj teorem nam omogucuje da napravimo ¢vrste zakljucke o

parametrima populacije iz uzorka podataka.

SrediSnji grani¢ni teorem sluzi kao kamen temeljac razumijevanja normalnih distribucija u
statistici. U uvjetima istraZivanja, dobivanje tocne procjene srednje vrijednosti populacije ¢esto
ukljucuje prikupljanje podataka iz brojnih nasumicnih uzoraka unutar populacije. Te
pojedinacne srednje vrijednosti uzoraka zajedno tvore ono Sto je poznato kao sampling-

distribucija srednje vrijednosti.
Centralni grani¢ni teorem ocrtava dva klju¢na principa:

1. Zakon velikih brojeva: kako se veliina uzorka ili broj uzoraka povecava, srednja

vrijednost uzorka nastoji se pribliZiti srednjoj vrijednosti populacije.

2. Normalnost sampling-distribucije: usprkos izvornoj distribuciji varijable, kada se
radi s viSestrukim velikim uzorcima, sampling-distribucija srednje vrijednosti tezi

pribliznoj normalnoj distribuciji.

Parametarski statisticki testovi konvencionalno pretpostavljaju da su uzorci izvedeni iz
normalno distribuiranih populacija. Medutim, centralni granicni teorem uklanja nuznost ove
pretpostavke za dovoljno velike uzorke. S velikim uzorcima, parametarski testovi mogu se
primijeniti bez obzira na distribuciju populacije, pod uvjetom da su zadovoljene druge

relevantne pretpostavke. Velicina uzorka od 30 ili viSe obi¢no se smatra dovoljno velikom.

Nasuprot tome, za male uzorke, osiguravanje pretpostavke normalnosti je klju¢no zbog
nesigurnosti koja okruzuje sampling-distribuciju srednje vrijednosti. Tocni rezultati zahtijevaju
I ———
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potvrdu da se populacija pridrzava normalne distribucije prije koristenja parametarskih testova

s malim uzorcima.

Ilustrativno, centralni granicni teorem tvrdi da ¢e dobivanjem dovoljno velikih uzoraka iz
populacije, srednje vrijednosti tih uzoraka pokazati normalnu distribuciju, ¢ak i ako temeljna
distribucija populacije odstupa od normalnosti.

Primjer: Razmotrite populaciju prema Poissonovoj distribuciji (prikazano na
lijevoj slici). Nakon izvlacenja 10 000 uzoraka iz ove populacije, od kojih se
svaki sastoji od 50 opazanja, distribucija srednjih vrijednosti uzorka blisko je
uskladena s normalnom distribucijom, u skladu s centralnim grani¢nim

teoremom (kao Sto je ilustrirano na desnoj slici).

Populacija Sampling-distribucija

Slika 2.155 Primjer populacije u Poissonovoj distribuciji i normalnoj distribuciji.

Centralni granicni teorem ovisi o pojmu sampling-distribucije, koja predstavlja distribuciju

vjerojatnosti statistike izracunate iz brojnih uzoraka izvucenih iz populacije.
Konceptualizacija eksperimenta moZe pomodi u shvacanju sampling-distribucije:

e Zamislimo izvlacenje slu¢ajnog uzorka iz populacije i izracunavanje statistike, kao Sto

je srednja vrijednost.

e Nakon toga se izvladi joS jedan nasumicni uzorak identicne veliCine, a srednja vrijednost

se ponovno izracunava.

e Ovaj se proces ponavlja mnogo puta, Sto rezultira mnostvom srednjih vrijednosti, od

kojih svaka odgovara uzorku.

Zdruzivanje ovih srednjih vrijednosti uzoraka predstavlja primjer sampling-distribucije. Prema
centralnom grani¢nom teoremu, sampling-distribucija srednje vrijednosti teZi prema normalnoj

distribuciji kada je veli¢ina uzorka dovoljno velika. Nevjerojatno, bez obzira na distribuciju
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populacije - bila ona normalna, Poissonova, binomna ili neka druga — sampling-distribucija

srednje vrijednosti pokazuje normalnost.

Srecom, ne treba opetovano uzorkovati populaciju da bi se razaznao oblik sampling-
distribucije. Umjesto toga, parametri sampling-distribucije srednje vrijednosti ovise o

parametrima same populacije.
e Srednja vrijednost sampling-distribucije je srednja vrijednost populacije.
Uz = H

o Standardna devijacija sampling-distribucije je standardna devijacija populacije

podijeljena s kvadratnim korijenom veliCine uzorka.

Of = —=

Vn

Sampling-distribuciju srednje vrijednosti mozemo opisati pomocu ove oznake:

— g
X~N(u, \/_ﬁ)

gdje:
o X je sampling-distribucija srednjih vrijednosti uzorka
e ~ znadi "slijedi distribuciju"
e Nje normalna distribucija
e je srednja vrijednost populacije
e (oje standardna devijacija populacije
e nje veli¢ina uzorka.

Velic¢ina uzorka, oznacena kao n, predstavlja broj opazanja izvucenih iz populacije za svaki
uzorak, odrzavaju¢i ujednacenost u svim uzorcima. Veliina uzorka znacajno utjee na

sampling-distribuciju srednje vrijednosti u dva klju¢na aspekta.
1. Veli¢ina uzorka i normalnost:

e Vedi uzorci obi¢no daju sampling-distribucije koje su bliske normalnoj distribuciji.
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e Suprotno tome, s malim uzorcima, sampling-distribucija srednje vrijednosti moze odstupati
od normalnosti. Ovo odstupanje nastaje jer valjanost centralnog grani¢nog teorema ovisi

o "dovoljno velikoj" veliCini uzorka.
e Uobicajeno, veli¢ina uzorka od 30 ili viSe smatra se "dovoljno velikim".

e Kada je n<30, centralni grani¢ni teorem se ne primjenjuje, a sampling-distribucija odrazava
distribuciju populacije. Stoga je sampling-distribucija normalna samo ako je distribucija

populacije normalna.

e Nasuprot tome, kada je n>30, centralni granicni teorem vrijedi, a sampling-distribucija

priblizava se normalnoj distribuciji.
2. VeliCina uzorka i standardna devijacija:

e VeliCina uzorka izravno utjeCe na standardnu devijaciju sampling-distribucije, odrazavajuci

varijabilnost ili rasprsenost distribucije.

e S manjim uzorcima, standardna devijacija obi¢no je viSa, Sto ukazuje na vecu varijabilnost
medu srednjim vrijednostima uzorka zbog njihove neprecizne procjene srednje vrijednosti
populacije.

e Suprotno tome, veci uzorci odgovaraju nizim standardnim devijacijama, Sto ukazuje na
manju varijabilnost medu srednjim vrijednostima uzorka zahvaljujuci njihovoj tocnijoj

procjeni srednje vrijednosti populacije.
Vaznost centralnog granicnog teorema:

Parametarski testovi kao Sto su t-testovi, ANOVA i linearna regresija imaju vecu statisticku
snagu u usporedbi s vecinom neparametarskih testova. Ova povecana statisticka snaga
proizlazi iz pretpostavki o distribuciji populacija, koje su utemeljene na centralnom grani¢nom

teoremu.
Kontinuirana distribucija

Razmotrimo dob za odlazak u mirovinu pojedinaca u Sjedinjenim Americkim Drzavama.
Stanovnistvo se sastoji od svih umirovljenih Amerikanaca, a distribucija ovog stanovnistva

moze se predstaviti na sljededi nacin:
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Slika 2.182 Grafikon kontinuirane

Distribucija dobi za umirovljenje iskrivljena je ulijevo, pri ¢emu vecina odlazi u mirovinu unutar
priblizno pet godina od prosjecne dobi za umirovljenje od 65 godina. Medutim, postoji proSireni
rep pojedinaca koji odlaze u mirovinu puno ranije, primjerice s 50 ili ak 40 godina. Populacija

pokazuje standardnu devijaciju od 6 godina.

Zamislite provodenje malog uzorkovanja ove populacije. Nasumitno se odabire pet

umirovljenika i biljezi se njihova dob za odlazak u mirovinu. Na primjer: 68, 73, 70, 62, 63.

Srednja vrijednost ovog uzorka sluzi kao procjena srednje vrijednosti populacije, iako s
ogranicenom preciznoS¢u zbog male velicine uzorka od 5. Na primjer: Srednja vrijednost = (68
+73+70+ 62+ 63)/ = 67,2 godine

Sada pretpostavimo da se ovaj proces uzorkovanja ponovi 10 puta, a svaki uzorak ukljucuje
pet umirovljenika. IzraCunava se srednja vrijednost svakog uzorka, Sto rezultira distribucijom
poznatom kao sampling-distribucija srednje vrijednosti. Na primjer: 60,8, 57,8, 62,2, 68,6,
67,4, 67,8, 68,3, 65,6, 66,5, 62,1

Budu¢i da se ovaj proces ponavlja mnogo puta, histogram koji prikazuje
srednje vrijednosti ovih uzoraka priblizno ¢e odgovarati normalnoj distribuciji.
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Slika 2.208 Normalna distribucija srednjih vrijednosti
]
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Unato¢ tome Sto sampling-distribucija pokazuje nesto normalniji oblik u usporedbi s
populacijom, joS uvijek zadrZzava blagi zaokret ulijevo. Osim toga, evidentno je da je

varijabilnost u sampling-distribuciji uza od one populacije.

Prema centralnom granicnom teoremu, sampling-distribucija srednje vrijednosti nastoji se
pribliziti normalnoj distribuciji kako se veli¢ina uzorka povecava. Medutim, trenutna sampling-

distribucija srednje vrijednosti odstupa od normalne zbog relativno male veliCine uzorka.
2.8 Testna statistika

Testna statistika predstavlja brojcanu vrijednost izvedenu iz testiranja statisticke hipoteze koja
ukazuje na stupanj uskladenosti izmedu vasih opazenih podataka i distribucije ocCekivane

prema nultoj hipotezi tog testa.

Ova statistika igra kljuénu ulogu u izraCunavanju p-vrijednosti vasih nalaza,

olaksavajuéi odluku o prihvacanju ili odbacivanju vase nulte hipoteze.
Ali Sto tocno Cini testnu statistiku?

Testna statistika artikulira sli¢nost izmedu distribucije vasih podataka i distribucije predvidene
prema nultoj hipotezi koriStenog statistickog testa. Distribucija podataka razjasnjava ucestalost
svakog opazanja, koju karakterizira centralna tendencija i varijabilnost oko nje. Buduci da
razliCiti statisticki testovi predvidaju razliite vrste distribucije, odabir odgovarajuceg testa

uskladen je s vasom hipotezom.

Testna statistika saZima vase opaZene podatke u jedinstvenu brojku, koristeé¢i mjere kao Sto
su centralna tendencija, varijabilnost, veli¢ina uzorka i broj varijabli predvidanja u vasem

statistickom modelu.

Tipi¢no, testna statistika proizlazi iz vidljivih obrazaca u vasim podacima (npr. korelacije izmedu
varijabli ili odstupanja medu grupama), podijeljenih s varijancom podataka (tj. standardnom
devijacijom).

Razmotrite ovaj primjer:

Istrazujete povezanost izmedu temperature i datuma cvjetanja kod odredene vrste stabla
jabuke. Analizirajuéi opsezan skup podataka koji obuhvaca 25 godina, prateéi temperaturu i
datume cvjetanja nasumicnim uzorkovanjem 100 stabala godisnje s eksperimentalnog polja.
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 Nulta hipoteza (H,): Ne postoji korelacija izmedu temperature i datuma cvjetanja.
e Alternativna hipoteza (H, ili H;): Postoji korelacija izmedu temperature i datuma cvjetanja.

Da biste ispitali ovu hipotezu, provodite regresijski test, dajuéi t-vrijednost kao testnu
statistiku. Ova t-vrijednost suprotstavlja uocenu korelaciju izmedu varijabli naspram nulte

hipoteze koja pretpostavlja da nema korelacije.
2.9 Vrste testne statistike

U nastavku je prikazan sinopsis prevladavajuéih testnih statistika, zajedno s njihovim
odgovarajuéim hipotezama i kategorijama statistickih testova u kojima se koriste. Iako razliciti
statistiCki testovi mogu koristiti razli¢ite metodologije za izracunavanje ovih statistika, temeljne
hipoteze i tumacenja testne statistike ostaju dosljedni.

Testna Nulta i alternativna hipoteza Statisticki testovi
statistika
tvrijednost Nulta: Srednje vrijednosti dviju grupa su jednake. o Ttest

Alternativna: Srednje vrijednosti dviju skupina nisu e Regresijski
jednake. testovi

zvrijednost Nulta: Srednje vrijednosti dviju grupa su jednake. o test

Alternativna: Srednje vrijednosti dviju skupina nisu

jednake.

Fvrijednost Nulta: Varijacija izmedu dvije ili viSe grupa veca jeili « ANOVA
jednaka varijaciji izmedu grupa. « ANCOVA
Alternativna: Varijacije izmedu dvije ili viSe grupa su « MANOVA
manje od varijacija izmedu grupa.

X?-vrijednost Nulta: Dva su uzorka neovisna. o Hi-kvadrat test

Alternativha: Dva wuzorka nisu neovisna (tj. e Neparametarski

koreliraju). korelacijski
testovi

STATISTICKE METODE ZA ANALIZU LOGISTICKIH
PODATAKA 43



r‘
BAS4SC - Business Analytics Skills for the Future-proof Supply Chains

U scenarijima iz stvarnog svijeta, obi¢no cete izraCunati svoju testnu statistiku koristeci
statisticki softverski paket kao Sto je R, SPSS ili Excel, koji ¢e takoder dati p-vrijednost
povezanu sa testnom statistikom. Unato¢ tome, formule za rucno izracunavanje ovih statistika

mogu se pronadi na internetu.

Na primjer, u testiranju vasSe hipoteze o temperaturi i datumima cvjetanja,
provodite regresijsku analizu. Regresijski test daje: e regresijski koeficijent od
0,36 e t-vrijednost koja usporeduje ovaj koeficijent s ocekivanim rasponom

regresijskih koeficijenata pod nultom hipotezom nepostojanja veze.

Rezultirajuca t-vrijednost iz regresijskog testa od 2,36 predstavlja vasu testnu statistiku.
2.10 Standardna pogreska

Standardna pogreska srednje vrijednosti (engl. standard error of the mean - SE ili SEM) sluzi
kao pokazatelj vjerojatne razlike izmedu srednje vrijednosti populacije i srednje vrijednosti
uzorka. Nudi uvid u stupanj varijabilnosti koji bi se ocekivao u srednjoj vrijednosti uzorka ako

bi se studija replicirala koristedi svjeze uzorke izvucene iz iste populacije.

Dok je standardna pogreska srednje vrijednosti naj¢esce citirani oblik standardne pogreske,
slicne mijere postoje za druge statisticke parametre kao Sto su medijan ili proporcije.
Standardna pogreska funkcionira kao prevladavaju¢a mjera pogreske uzorkovanja, prikazujuéi

nejednakost izmedu parametra populacije i statistike uzorka.

Kako bi se ublazila standardna pogreska, preporucuje se povecanje veliine uzorka. KoriStenje
velikog, nasumi¢nog uzorka sluzi kao najucinkovitija strategija za smanjenje pristranosti

uzorkovanja i povecanje pouzdanosti nalaza.
Standardna pogreska i standardna devijacija mjere su varijabilnosti:
o Standardna devijacija opisuje varijabilnost unutar jednog uzorka.

o Standardna pogreska procjenjuje varijabilnost u viSestrukim uzorcima

populacije.

Standardna devijacija sluZi kao deskriptivna statistika izvedena izravno iz podataka uzorka, dok
standardna pogreska predstavlja inferencijalnu statistiku, obi¢no procijenjenu, osim ako nije
poznat toCan parametar populacije.
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2.11 Formula standardne pogreske

Standardna pogreska srednje vrijednosti odredena je primjenom standardne devijacije uz
veli¢inu uzorka. Kroz formulu postaje ocito da su veli¢ina uzorka i standardna pogreska u
obrnutom odnosu. Jednostavnije receno, kako se veli¢ina uzorka povecava, standardna
pogreska se smanjuje. Do ovog fenomena dolazi jer veéi uzorak ima tendenciju dati statisticke
podatke uzorka blize parametru populacije.

Koriste se razliCite formule na temelju toga je li poznata standardna devijacija populacije. Ove

formule su primjenjive na uzorke koji sadrze vise od 20 elemenata (n > 20).
Kada su poznati parametri populacije

Kada je poznata standardna devijacija populacije, mozete je koristiti u donjoj formuli za tocan

izraCun standardne pogreske.
Formula Obrazlozenje
e SEje standardna pogreska
o
SE —_— . - - .. -
n o je standardna devijacija populacije
e 1 je broj elemenata u uzorku

Kada su parametri populacije nepoznati

Kada je standardna devijacija populacije nepoznata, mozete koristiti donju formulu samo za
procjenu standardne pogreske. Ova formula uzima standardnu devijaciju uzorka kao procjenu
standardne devijacije populacije.

Formula Obrazlozenje
e SE je standardna greska
S
SE —_— . - - ..
n s je standardna devijacija uzorka
e 1 je broj elemenata u uzorku

Primjer: Koristenje formule standardne pogreske za procjenu standardne pogreske za rezultate
SAT-a iz matematike. Slijedite sljedeca dva koraka.

Najprije pronadite kvadratni korijen veli¢ine uzorka (7).
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Formula Izracun
n =200 Vn =+/200 = 14.1
Zatim podijelite standardnu devijaciju uzorka s brojem koji ste pronasli u prvom koraku.
Formula Izracun
S _ - S 180 _
SE = 7 s=180 +n=14.1 =1 = 128

Standardna pogreska rezultata SAT iz matematike je 12,8.

Mozete predstaviti standardnu pogresku uz srednju vrijednost ili je ukljuciti u interval
pouzdanosti kako biste prenijeli nesigurnost koja okruzuje srednju vrijednost.

Na primjer: Prikaz srednje vrijednosti i standardne pogreske. Srednji rezultat SAT-a iz
matematike za slucajni uzorak ispitanika je 550 + 12,8 (SE).

IzvjeStavanje o standardnoj pogresci unutar intervala pouzdanosti je pozeljno jer eliminira

potrebu Citatelja za izvodenje dodatnih izracuna kako bi dobili smisleni raspon.

Interval pouzdanosti oznacCava raspon vrijednosti gdje se ocekuje da ¢e nepoznati parametar

populacije najcesce biti ako bi se studija ponovila s novim slu¢ajnim uzorcima.

Na razini pouzdanosti od 95%, ocekuje se da ¢e 95% svih srednjih vrijednosti
uzorka pasti unutar intervala pouzdanosti koji obuhvaéa + 1,96 standardnih
pogreSaka srednje vrijednosti uzorka. Ovaj interval sluzi kao procjena unutar
koje se vjeruje da se stvarni parametar populacije nalazi unutar 95% pouzdanosti.

Na primjer: Konstruiranje intervala pouzdanosti od 95% Vi konstruirate interval pouzdanosti
od 95% (CI) da biste procijenili srednju vrijednost matematicke SAT ocjene populacije. S
obzirom na normalno raspodijeljenu karakteristiku kao Sto su SAT rezultati, otprilike 95% svih
srednjih vrijednosti uzorka pada unutar priblizno 4 standardne pogreske srednje vrijednosti

uzorka.
Formula intervala pouzdanosti

CI= %+ (1,96 x SE)
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X = srednja vrijednost uzorka = 550
SE = standardna pogreska = 12,8

Donja granica Gornja granica
x— (1,96 x SF) X+ (1,96 x SE)
550 — (1,96 x 12,8) =525 550 + (1,96 x 12,8) = 575

S nasumicnim uzorkovanjem, 95% CI [525 575] govori vam da postoji vjerojatnost od 0,95 da

je srednja vrijednost matematickog SAT rezultata populacije izmedu 525 i 575.
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