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Uvod 2

Uvod

V nasledujicich kapitoldch sa budeme zaoberat niektorymi zakladnymi sto-
chastickymi metédami, s ktorymi sa v praxi stretdvame pri manazérskom roz-
hodovan{ [I3]. Najskor struéne zopakujeme niektoré pojmy a postupy z tedrie
pravdepodobnosti, ktoré st potrebné k pochopeniu problematiky. Pre hlbsie
vniknutie do tejto problematiky odporic¢ame ucebnicu [2] a [I2] a pre precvicenie
prirucku [8]. Naviazeme najpouzivanejsimi Statistickymi metédami s ukézkami
ich pouzitia. Rozsiahlejsi vyklad problematiky mozno néajst v uéebniciach [T, [3].
V texte sa obmedzime len na vyber takych metéd, ktoré maji podporu v pro-
gamovom baliku MS Excel. Ako vyznamné aplikicie stochastickych met6d sme
vybrali modeli z teérie hromadnej obsluhy a tedrie zdsob z monografif [13} [6], [9].
Vyuzitie zédkladnych poznatkov tedrie markovovych retazcov demonstrujeme na
rieSeni praktickej optimalizac¢nej tilohy tdrzby a obnovy zariadenia s podporou
solvéru Riesitel v programe MS Excel.

Pravdepodobnostné predpovede, tsudky a modely sa uz dnes stdvaju, aj
vdaka dostupnym programovym produktom (MS Excel, STATISTIC, R), bez-
nou vybavou manazérov na vsSetkych stupnoch riadenia. Uplatniuji sa napr. pri
vyhodnocovani vysledkov marketingového prieskumu, kontrole akosti vyrobkov,
tvorbe nevyhnunych zasob tovarov, volbe typov a rezimoch obsluhy zdkaznikov.
Teoretickym zakladom takéhoto rozhodovane v podmienkach neistoty je tedria
pravdepodobnosti.
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Kapitola 1

Statistické metédy

Statistika je odbor, ktory mé §iroké uplatnenie v manazérskej praxi nakolko
sa zaoberd zberom, analyzou a interpretiaciou udajov ktoré boli ziskané pozo-
rovanim alebo z experimentov. Umoznuje formulovat objektivne zdvery na za-
klade skimanych tdajov. Stucasné vyuzitie Statistickych metéd je nemyslitelné
bez pouzitia zodpovedajiceho softvéru. Pre potreby zozndmenia sa so zaklad-
nymi Statistickymi postupmi vystacime aj s nastrojmi, ktoré poskytuje program
MS Excel. Mimoriadne vydarenym ucebnym textom s jeho podporou je uceb-
nica Statistika s Excelom [].

V manazérskej praxi spravidla nemame dostatok ani ¢asu ani financii aby
sme sa mohli rozhodntt na zéklade preskimania vsetkych udajov, ktoré sa viazu
na analyzovany problém. Napr. zistenie aky bude zaujem o inovovany vyrobok
je nerealizovatelny oslovenim vsetkych potencidlnych zdkaznikov. Prieskum sa
ale moze opriet o relativne mali cast (vzorku) zdkaznikov (zédkladného si-
boru). Statistika tak pouziva postupy, pomocou ktorjch moze s istym rizikom
usudzovat o chovani zédkladného siuboru.

Statisticky prieskum sa spravidla riadi nasledujtcimi krokmi:

Formulacia problému — je potrebné specifikovat v ¢om spociva problém.
Zber udajov — rozhodnutie o sposobe a rozsahu zberu dat.

Analyza tdajov — volba Statistickej metédy umoznujicej usudzovat z vlast-
nosti vzorky dét na vlastnost zakladného stiboru (Statisticka indukcia).

Vyhodnotenie — odpovedd na otazky kladené vo formulacii problému.

1.1 Zakladné pojmy

Pozorované udaje, napr. maloobchodné cena vyrobku, vykazuja isté nahodné
kolisanie a tak je vhodné sa na zistené tudaje divat z pravdepodobnostného
hladiska ako na vysledky ndhodného pokusu.

V pripade, ze opakujeme n krat ndhodny pokus, ktorého vysledkom je hod-
nota nahodnej veli¢iny X s distribuénou funkciou F'(z, 8), kde 6 je redlny para-
meter alebo vektor parametrov uvazovaného rozdelenia pravdepodobnosti, po-
tom pozorujeme ndhodny vektor X = (Xy,Xo,...,X,), ktorého zlozkami st
nezavislé ndhodné veliciny X; s rovnakym rozdelenim pravdepodobnosti. Na-
hodny vektor X sa nazyva ndhodny vyber a n je rozsah nidhodného vyberu
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Ciselny vektor (x;,xa,...,2,), ktory ziskame realizéciou ndhodného vy-
beru X nazyvame Statisticky stbor a jeho prvky x; Statistické jednotky.
Subor vsetkych moznych Statistickych jednotiek — hodnot ndhodnej veli¢iny X,
nazyvame zikladny subor (populacia).

Na statistickych jednotkach stiboru tak sledujeme nejaki vlastnost statistic-
kych jednotiek (Zivotnost vyrobku, vek respondentov, dobu obsluhy zdkaznika
atd.), ktori nazyvame Statisticky znak.

Pre statistické sibory je typicky vysoky rozsah, ktory treba zohladnif pri
vybere sposobu Statistického skimania. Rozlisujeme tieto zakladné sposoby Sta-
tistického skiimania:

Vycerpavajice skiimanie (consuz) vsetkych Statistickych jednotiek stibo-
ru. Napr. s¢itanie Iudu, domov a bytov pre potreby sledovania demografic-
kych javov. Je mimoriadne nakladna no jej vyhodou je presnost zistenych
charakteristik s podrobnou informéciou o kazdom jedincovi populécie.

Vyberové skiimanie. Zo zakladného siboru o rozsahu N vyberieme jeho
cast tzv. vyberovy sibor rozsahu n a po jeho spracovani na zéklade
vysledkov usudzujeme na vlastnosti celej populédcie. Napr. pri zistovani
verejnej mienky, stratifikovany vyber bytov v SR; n = 10250 bytov je
cca 6% z celkového poctu obyvanych bytov. Mimoriadne dolezitd je tu
netrividlna poziadavka reprezentativneho vyberu.

Néahodna veli¢ina X ktorej hodnoty pri jej realizicii pozorujeme moézeme po-
pisat pomocou roznych charakteristik, hovorime o parametroch zakladného
stiboru (strednd hodnota i, rozptyl 02, smerodajnd odchylka o). Vo vyberovych
stboroch st analédgie tychto parametrov vyberové charakteristiky ktoré na-
zyvame Statistiky a definujeme ich ako funkcie ndhodného vyberu T'(X). Jednd
sa teda o ndhodné veli¢iny, ktoré vieme popisat nejakym rozdelenim, maji svoju
stredni hodnotu, rozptyl a dalsSie charakteristiky.

Ako priklad zékladnych statistik uvedme vyberovy priemer a vyberovy
rozptyl ndhodného vyberu (Xi,Xa,...,X,), ktoré si definované vztahmi

. 1<& 1 _
X=-)X; 8= X; — X)*.
n < v n—l( ! )

Ak mdme ndhodny vyber Xy, X5, ..., X, z toho istého rozdelenia F(z) so stred-
nou hodnotou px a rozptylom o% a naviac st vietky dvojice ndhodnych veli¢in
- R 2
X;X; nezavislé, potom E(X) = pux, D(X) = 2x.
Dalej sa obmedzime len na niektoré pomerne jednoduché statistické metédy
z [3]. Zaujemcom o hlbsie poznatky z matematickej Statistky mozno odportucat
z dostupnej literattiry ucebnice [I],[12].

1.2 Metdédy analyzy kvalitativnych tdajov

Predpokladajme, Ze sme v procese zistovania ziskali hodnoty nominélnych
(slovnych, kvalitativnych), ordindrnych (poradovych znakov) alebo méame hod-
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noty kategorizovanych kvalitativnych (¢iselnych) znakov. Ulohou je analyzovat
ziskané udaje.

V pripade analyzy hodnoty len jedného znaku je vysledkom tabulka s pocet-
nostou vyskytu jednotlivych hodnét jednostupnové triedenie. Nech je ana-
lyzovanym kvalitativnym znakom je znak A, ktory moéze nadobtdat m réznych
hodnét aq, asg, ..., ay,. Vysledkom triedenia je zistenie absolutnych a relativnych
pocetnosti vyskytov jednotlivych hodnét v statistickom stbore. Ozna¢me abso-
latne pocetnosti n; a relativne pocetnosti r; potom

n
Z L

n = n;, ri = —.
c n
=1

Vyslednd schéma tabulky s vysledkami jednostupnového triedenia v tab.

Hodnota znaku | Absolutna pocetnost | Relativna pocetnost
ay ny 1
a9 no T2
Am, N, T'm
Spolu n 1

Tabulka 1.1: Schéma tabulky s vysledkami jednostuprniového triedenia

V pripade analyzy hodn6t dvoch znakov A, B je vysledkom kontingencéna
tabulka s pocetnostou vyskytu dvojic hodnot tychto dvoch znakov tzv. dvoj-
stupnové triedenie. Kontingenéna tabulka mé nasledujici tvar v tab.

A\B b1 bg . bs SpOhl
ai ni ni2 cee Nis nio
a2 ni12 nag | ... Nas n20
Am Nim | Mm2 cee Nims 'm0

Spolu | ng; 102 I Nos 100

Tabulka 1.2: Schematicky tvar kontingenc¢nej tabulky

V riadkoch tabulky st absoltitne pocetnosti vyskytu pre jednotlivé hodnoty
ai,as,...,am znaku A. V stipcoch tabulky st zase absolitne pocetnosti vyskytu
pre jednotlivé hodnoty b1, b, ..., bs znaku B. Hodnota n;; v i-tom riadku a j-
tom stlpei tabulky udéva pocet Statistickych jednotiek pri ktorych premenna A
nadobida hodnotu a; a sticasne premennd B nadobtda hodnotu b;. Pocetnosti
v riadku Spolu predstavuju vysledky jednostupnového triedenia podla znaku
A a podetnosti v stipei Spolu predstavuji vysledky jednostupnového triedenia
podla znaku B. Konecne policko na priese¢niku riadku Spolu a stipca Spolu
obsahuje hodnotu rozsahu stboru ngg.
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V zlozitejsich verzidch kontingen¢nych tabuliek sa v je polickach tabuliek
mozu vyskytovat aj viaceré hodnoty — okrem absolitnych pocetnosti n;; to
byvaja relativne pocetnosti r;; = Zgi} , tak to uvddza vacsina vyspelych softvé-
rovych nastrojov napr. R s moznostou volby dalsich Statistik.

Pri vysledkoch dvojstupniového triedenia nés casto zaujimaja aj zavislosti
medzi konkrétnymi dvojicami hodndt skiimanych znakov. K meraniu stupna
zavislosti medzi hodnotami dvoch kvalitativnych znakov sa vyuziva Sta-
tistika x2 takto:

Najskor sa vypocita ocakdvana pocetnost

N0 - oy
€ij = ———,
100
kde n;0 je pocetnost vyskytu i-tej hodnoty znaku A, ng; je pocetnost vyskytu
j-tej hodnoty znaku B, ngy je pocetnost siboru.
Potom individuélne a celkové x2 hodnoty st definované vztahmi

o _ (niy —ey)? z_ii 5
Xij = . X = Xij-

“ i=1 j=1

Statistika slizi na testovanie hypotézy o nezavislosti kvantitativnych znakov A
a B. Kontingenc¢ny koeficient je rovny

Y2
X2+ noo’

ktory nadobtida hodnoty z intervalu (0, 1), pricom hodnoty blizke 0 svedéia o
ziadnej alebo slabej zavislosti a ¢im st hodnoty véicsie a blizsie 1 tym rastie aj
stupen zavislosti.

1.3 Modelovanie statistickych zavislosti

Hladajme odpoved na otazky manazéra:

SAkd silnd je zdvislost medzi velkostou predaja vgrobku Y a vijdavkami na
reklamu X ? Aky ndrast predaja mozno ocakdvat, ak zvijsime vijdavky na reklamu
0 50 tisic €7

Pri regresnom modelovani zavislosti hodnét premennej Y od hodnoét pre-
mennej X mozeme vyjadrit vatahom y; = f(x;) + e;, kde (z;,4:),i =1,2,...,n
je n bodov, ktorych stiradnice su vyjadrené hodnotami premennej X a Y a e; st
nahodné chyby od ktorych sa zvycajne pozaduje, aby mali norméalne rozdelenie
N(0,0?) a boli navzdjom nezavislé.

Na urcenie konkrétneho tvaru modelu potrebujeme:

e Bodovy graf pozorovanych hodnét (z;,y;), i =1,2,...,n.

e Znalost grafického priebehu zvolenej funkcie f(x) (priamka, parabola, . .. ).
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V pripade volby priamky y; = by + b1x; + e; ma regresna priamka tvar
9; = bo + bi;,

kde ¢; je odhadom hodnoty y;, i = 1,2,...,n. Ndhodna chyba (reziduum) m4
potom tvar e; = y; — ¥;. Parametre by a b; sa odhaduju tak, Ze sa minimalizuje
sucet Stvorcov rezidui Y7, (y; — 9;)? ¢o vedie na rieSenie systému linedrnych
rovnic o dvoch neznamych by a by:

n n n n n
Zyi:bon+b12xi, inyi:b()z:ri—i-blz:xf.
i=1 i—1 i=1 i=1 i=1

Na ich vypocet sa pouzivaju funkcie regresie v prislusnych softvéroch. Na-
priklad v programe MS Excel je to nastroj Regression.

Regresny koeficient b; sa interpretuje v zavislosti od typu vyskumu. V pri-
pade experimentu (v ktorom sa premennou X manipuluje), vyjadruje o kolko
sa zvysi ocakavana hodnota premennej Y, ak sa hodnota premennej X zvysi o 1
jednotku. V pripade pozorovacej studie sa koeficient interpretuje ako ocakavany
rozdiel hodno6t premennej Y dvoch pozorovani, ktorych hodnota premennej X
sa lisi o jednu jednotku.

Za predpokladu, Ze idaje predstavujui ndhodnt vzorku z populécie, si vy-
pocitané regresné koeficienty najlepsimi bodovymi odhadmi neznamych para-
metrov. Okrem toho mozno testovat hypotézy (nulovd hypotéza, ze koeficient
sa rovnd nule vyjadruje, ze medzi premennymi v zakladnom stibore neexistuje
vztah) a zostrojit ich intervalové odhady. Testy hypotéz a intervalové odhady
regresnych koeficientov predpokladaju, ze chyby e; st navzajom nezavislé.

Korela¢ny koeficient meria silu Statistickej zavislosti medzi dvoma kvan-
titativnymi premennymi. Korela¢na analyza, na rozdiel od regresie, nevyjadruje
pri¢inne-nasledny vztah Y = f(X). Premennd Y nezdvisi od premennej X, ale
dve ndhodné premenné X a Y sa spolo¢ne menia. Regresnd analyza predpo-
klad4, Ze premennd Y je ndhodna a premennd X fixnd. Pod pojmom korelac¢ny
koeficient sa najcastejsie mysli Pearsonov korela¢ny koeficient (Pearson’s
product moment) z roku 1896, ktory je mierou linedrnej zévislosti dvoch pre-
mennych. Pearsonov korela¢ny koeficient p odhadnuty z nadhodnej vzorky sa
zapisuje r a vypocita sa:

XY -X.Y
T TSksy
kde S% a S% st vyberové rozptyly premennych X a Y.

Citatel vo vztahu sa nazyva kovariancia a vyjadruje ako sa sucasne
menia hodnoty dvoch premennych. Kladnd hodnota znamend, Ze sa menia spo-
lo¢ne jednym smerom, zapornd hodnota znamend Ze sa menia opa¢nym smerom
a nula, ze sa menia nezavisle. Vydelenim kovariancie standardnymi odchylkami
sa vypocita korela¢ny koeficient, ktorého hodnota sa nachadza v intervale od
—1 do 1. Pearsonov korela¢ny koeficient sa rovnd —1 v pripade, Zze vSetky po-
zorovania lezia na klesajucej priamke a 1 ak pozorovania lezia na stupajicej
priamke.

(1.1)
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Interpretacia korelacného koeficientu zéavisi od kontextu. Hodnota 0,8 pri
overeni fyzikalneho zakona pouzitim presnych meracich pristrojov je velmi nizka,
v socidlnych vedéch je vSak velmi vysokd. Cohen (1988) vytvoril jednoduchi
pomocku pre interpretaciu korela¢nych koeficientov v psychologickom vyskume:
Koreldcia (v absolitnej hodnote) pod 0,1 je trividlna, 0,1-0,3 mald, 0,3-0,5
stredna a nad 0,5 velka.

Hodnota r? (R-squared) sa nazyva koeficient determinécie a vyjadruje
podiel spolo¢nej variability medzi dvoma premennymi. Test vyznamnosti Pear-
sonovho korela¢ného koeficientu a intervalovy odhad vyzaduji nezavislé pozo-
rovania.

Pearsonov korelacny koeficient je silne ovplyvnitelny extrémnymi hodnotami
(outliers) a to v oboch smeroch. Jediny extrém vo velkom stibore moze vyznamne
znizit silna zavislost, ale aj vyrobit silnd zavislost tam, kde Zziadna nie je. Touto
citlivostou na extrémne hodnoty netrpia poradové korelacné koeficienty.
Dolezité zavery sa nesmu robit iba na zdklade hodnoty koeficientu. Vzdy je
nutné preskiimat X-Y graf. Z grafu mozno zistif aj nelinearny ale silny vztah
medzi premennymi. V takom pripade treba vztah linearizovat transforméaciou
premennych (napr. logaritmovanim Y'), ktoré sa nédsledne pouziju na vypocet
korelécie.

1.4 Vyberové metody

V matematickej Statistike je dolezité clenenie na zakladny stbor a vybe-
rovy subor. V manazérskej praxi si pocitané statistiky skoro nezavislé na tom,
¢i ide o zakladny alebo vyberovy subor nakolko sa jedna spravidla o netplné
stibory. Statistiky mozno vypoéita na zéklade tdajov Iubovolného stiboru. Ich
interpretéacia je korektnejsia ak sme netplny sibor ziskali riadenym vyberovym
zistovanim so znamou prislusnostou jednotiek do vyberovej vzorky.

Predpokladajme, ze mame n Statistickych jednotiek a zistili sme hodnoty
T1,%2, ..., Ty, skimaného znaku. Z metodického hladiska sa pouzivaju dva typy
odhadov populécie:

e Bodovy odhad, kde parameter zdkladného siboru (stred rozdelenia pu
smerodajnt odchylku o, podiel = vyskytu nejakej vlastnosti v sibore)
aproximujeme jednym c¢islom.

e Intervalovy odhad, kde tento parameter aproximujeme intervalom v
ktorom s velkou pravdepodobnostou prislusny populacny parameter lezi.

Majme ndhodny vyber X = (X;,Xas,...,X,) z nejakého rozdelenia, ktoré
zévisi od neznameho parametra ©. Bodovym odhadom 7" parametra © je vybe-
rovd Statistika T'(X) ktord nadobtida hodnoty blizke parametru ©. Dobry odhad
ma tri zakladné vlastnosti, je:

e Neskresleny, ak F(T'(X)) = O.

e Vydatny, ak ma zo vsetkych neskreslenych odhadov najmensi rozptyl.
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e Konzistentny, ak s rasticim rozsahom vyberu n sa zvySuje presnost
odhadu ©.

Priklad 1.1. Majme ndhodng vjber (X1,Xa,...,X,) z normdlneho rozdelenia
N(u,02). Ako odhad rozptylu o sa casto pouziva vijberovy rozptyl S*. Mozno
dokdzat, Ze tento odhad je nestranny E(S?) = 02 a konzistentny

lim E(S?) =¢%a lim D(S*) =0. O

n—oo n—oo

V praktickych tlohach casto ur¢ujeme odhad prislusného intervalu pomocou

intervalu. Interval spolahlivosti (konfindenény interval) pre parameter © so
spolahlivostou 1 — «, kde « € (0,1) je takéd dvojica Statistik (Tp, Tp), Ze

P(TDSGSTD):l—Oé.

Intervalovy odhad parametra © so spolahlivostou 1 — «, a € (0, 1), je in-
terval (tp,tp), pricom tp, tg si hodnoty statistik Tp, Ty daného Statistického
suboru x1, X2, ..., T,. Parameter a nazyvame hladina vyznamnosti odhadu.

Podla konstrukcie intervalov spolahlivosti rozliSujeme interval spolahlivosti:

e Lavostranny — dand je dolnd hranica Tp, plati P(© > Tp) =1 — «.
e Pravostranny — dan4 je hornd hranica T, plati P(© < Tg) =1-—a.

e Obojstranny — dané s obe hranice Tp, Ty, plati
PO<Tp)=PO>TH)=75.

V aplikaciach byva casto poziadavka na spolahlivost odhadu vopred dand.
Ak chceme intervalovy odhad spresnit, potom najlepsie urobime, ak zvacsime
rozsah vyberu n, pretoze Sirka intervalového odhadu sa zmensuje timerne /n.
V praxi hladdme kompromis medzi spolahlivostou a vyznamnostou odhadu.

Problematikou konstrukcie bodovych odhadov ani intervalov odhadov sa ne-
budeme dalej zaoberat, presahuje napln tejto publikacie.

1.5 Princip testovania hypotéz

Statistickd hypotéza je tvrdenie o rozdeleni pozorovanej ndhodnej veliciny.
Ak pojedndva o parametroch rozdelenia ndhodnej veli¢iny (strednd hodnota,
medidn, rozptyl, atd), hovorime o parametrickej hypotéze ak o jej vlastnos-
tiach (typ rozdelenia, nezavislost vyberu, atd) hovorime o neparametrickej
hypotéze.

Testovanie hypotéz je rozhodovaci proces v ktorom proti sebe stoja nulova a
alternativna hypotéza. Nulova hypotéza H (testovand hypotéza) predstavuje
tvrdenie, Ze sledovany efekt je nulovy, moéze byt vyjadrend rovnostou medzi
testovanym parametrom 6 a jeho ocakavanou hodnotou 6y

Hol 9:90.

Alternativna hypotéza H s nejakym spdsobom popiera tvrdenie nulovej hy-
potézy Hy. K uvedenej nulovej hypotéze prichddza do uvahy jedna zo Styroch
moznosti:
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e H,: 60 =0,. Tato jednoduché alternativna hypotéza sa pouziva v pripade,
ked sa rozhodujeme medzi dvoma hodnotami 6y a 6.

o Hy: 0 +# 0y. Tato zlozend alternativna hypotéza popiera platnost nulovej
hypotézy nez blizsej Specifikacie, tvrdi len ze hodnota parametra je ind
nez 6.

e Hy: 0 < 6y. Tato jednostranna alternativna hypotéza popiera platnost
nulovej hypotézy tvrdiac, ze hodnota parametra je mensia nez 6.

o Hy: 0 > 6. Tato jednostrannd alternativna hypotéza popiera platnost
nulovej hypotézy tvrdiac, ze hodnota parametra je vicsia nez 6.

Alternativna hypotéza by mala byt v stlade s pozorovanim, ktoré sme ziskali z
vyberového suboru.

Priklad 1.2. Owverte, ¢i st priemerné platy absolventov manazmentu a infor-
matiky fakulty v ich prvom zamestnani zhodné.

e Populdcia 1: Absolventi manazmentu, ktori odpovedali na anketu.
e Populdcia 2: Absolventi informatiky. ktori odpovedali na anketu,
o Sledovany Statisticky znak (ndhodnd veli¢ina): Mzda.

o Nulovd hypotéza: ny = pg, kde ppr a pr oznacuje priemernt mzdu
absolventov manaZmentu a informatiky.

o Alternativna hypotéza: py; # 11, zadanie nepozaduje jednostranni ne-
r0vnost. O

Testom Statistickej hypotézy rozumieme rozhodovaci proces, pri ktorom na
zéklade vyberového stboru rozhodneme, ku ktorej z hypotéz sa priklaname.
Musime ich formulovat tak aby platila prave jedna z hypotéz. Mozeme dospief
k dvom rozhodnutiam:

e Zamietame nulovi hypotézu Hy v prospech alternativnej hypotézy H 4.
e Nezamietame nulovi hypotézu Hy.

Jednym, zial castym nepochopenim principu testovania hypotéz je dom-
nienka, ze rozhodnutim moéze byt aj ,Prijatie hypotézy Hp“. To vsak nie je
mozné pretoze nikdy nevieme, ¢i by tidaje z iného vyberového stiboru neumoz-
nili zamietnut hypotézu Hy.

Obor hodndt testovaného parametra sa deli na dve disjunktné mnoziny —
obor prijatia Hj a kriticky obor W zamietnutia hypotézy Hy. Kriticky obor
W vieme popisat pomocou kritického oboru W* testovanej Statistiky 7'(X),
ktord sa viaze k nulovej hypotéze. Ak padne pozorovand hodnota T'(X) do W*
zamietame Hy, v opa¢nom pripade nezamietame Hy.

Pri takomto sposobe rozhodovania sa mézeme dopustit dvoch chyb. Ak nu-
lova hypotéza plati a my ju zamietneme, dopustame sa chyby oznacovanej ako
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chyba I. druhu. Pravdepodobnost, ze nastane takito situdcia nazyvame hla-
dina vyznamnosti a zna¢ime «. Ak sme sa rozhodli s pravdepodobnostou
1 — a spravne, plati nulova hypotéza a my sme ju nezamietli, hovorime o spo-
lahlivosti testu. spravnym rozhodnutim je aj zamietnutie nulovej hypotézy s
pravdepodobnostou 1 — [ ak plati alternativna hypotéza. S pravdepodobnos-
tou [ nazyvanou sila testu sa ale mdézeme dopustit chyby II. druhu ked
nezamietneme nulova hypotézu hoci plati alternativna hypotéza.

O kvalite testu tak rozhoduju pravdepodobnosti o a 5. Minimalizovat obe
chyby sucasne nie je mozné a tak sa v Statistike zvolila, ako rozhodujtci para-
meter, hladina vyznamnosti « (o = 0,05) pri ktorej sa minimalizuje 8 beZne
na hodnotu 0, 1. Dalsie praktické rady a ilustracné priklady mozno néjst v uz
zmienenych uéebniciach Statistiky [T], B, [12].

1.6 Analyza casového radu

Casovy rad predstavuje usporiadand mnozina dvojic ¢sel, z ktorych prvé
¢islo reprezentuje hodnota t ¢asovej premennej 1" a druhé ¢islo hodnota y; pre-
mennej ¢asového radu Y. Vzhladom na rozdielny charakter javov, ktorych vyvoj
zobrazujeme a na rozdiely vo frekvencii zaznamendavania, rozliSujeme spravidla
tieto ¢asové rady [L1]:

Podla charakteru zobrazovanych javov:

e Casové rady nepretrzite sa vyskytujicich javov, ktoré sa trvalo vys-
kytuju a informécie o nich mozno ziskat v ktoromkolvek ¢asovom okamihu
napr. zasoby firmy, ceny tovarov, mesac¢né vykony zamestnancov, atd.

e Casové rady postupne vytvaranych javov, ktoré vznikaji vzdy v ne-
jakom ¢asovom tseku napr. trzby obchodnej organizacie, produkcia firmy,
spotreba obyvatelov a pod., a to viacmenej stistavne.

e Casové rady prechodne sa vytvaranych javov, ktoré sa vyskytuja
len v urcitych ¢asovych intervaloch napr. ro¢né prémie zamestnancov, prie-
merné pocty zakaznikov obchodno refazci v obednajsej Spicke, atd.

Podla postupu pri zaznamenavani idajov:

e Spojité, ak sa informéacie o urc¢itom jave nepretrzite vytvaraja a zazna-
menavaji napr. stav zasob, stav vozidlového parku atd.

e Diskrétne, ak sa robia pozorovania iba v urcitych okamihoch napr. k ur-
¢itému terminu.

Podla typu veli¢in:

e Absolatne veli¢iny, ktoré si bezprostrednym vysledkom pozorovania
javov, pricom sa rozlisuji okamzité veli¢iny a intervalové velic¢iny.
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e Odvodené veliciny, ktoré nie si1 bezprostrednym vysledkom pozorovania
javov ale sa zistujui vypoctom z pozorovanych absolitnych veli¢in napr.
pomerné ¢isla, priemery, sicty atd.

Volba met6dy pre analyzu casovych radov zavisi od mnohych faktorov:

e Ucel analyzy, ktorym sa spravidla rozpoznava mechanizmus generovania
hodnét ¢asového radu a predpovedanie jeho budiceho vyvoja.

e Typ c¢asového radu, volba z viacerych modelov.
e Skiusenost Statistika, ktory realizuje analyzu a pouzitého softvéru.

Najjednoduchsi spésob analyzy casového radu vychadza z predpokladu, ze
jedinym faktorom dymamiky ukazovatela je cas, takze ho moézeme vyjadrit v
tvare

yr = f(t) + e,

kde y; je hodnota analyzovaného ukazovatela v case ¢, f(t) je funkcia ¢asu, ¢ je
casova premennd a e; je hodnota ndhodnej zlozky. Pri takejto jednorozmernej
analyze sa vychddza z dlhodobej sktusenosti, ze ¢asové rady z ekonomického
prostredia maju charakteristické zlozky:

e Trendova zlozka T'r; odraza dlhodobé zmeny v priemernom spravani sa
casového radu, vznikd posobenim sil v jednom smere. napr. pri predaji
tovarov su takymito silami inova¢né meny, zmeny kipyschopnosti obyva-
telov ale aj klimatické zmeny atd.

e Sezodnna zlozka Sz popisuje periodické zmeny v ¢asovom rade napr v
priebehu kalendarneho roka a kazdy rok sa opakuju.

e Cyklicka zlozka C;, — obtiazne verifikovatelns dizka medzi dvomi hor-
nymi alebo dolnymi hodnotami, nebyva konstantnd rovnako ako intenzita
jej faz. napr. obchodny cyklus (business cycle) je charakteristicky rastom
a potom poklesom ekonomickej aktivity s dizkou 5-7 rokov.

e Rezidualna zlozka e; zostdava v casovom rade po odstraneni jeho trendu,
sezénnej a acyklickej zlozky. Je tvoreni fluktuaciami, ktoré nemaji pozo-
rovatelny systematicky charakter. Casto sa v modeloch predpoklada Ze je
bielym sumom dokonca s normalnym rozdeleni.

Modelu y; = Try + Sz + C; + e; hovorime aditivny model a modelu
yr = Try - Sz - Cy - e multiplikativny model. Medzi zdkladné charakteristiky
jednorozmernych ¢asovych radov patria:

e Absolutna diferencia: Ay =y — yr—1, t =2,3,...,n.

Z:L:2 Ayt

e Priemerny absolitny prirastok: A = =2

Ay

e Relativny prirastok: §; = e
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o Koeficient rastu: k; = yty—tl

e Priemerny koeficient rastu: k = "k - ky ... k,.

Popri jednorozmernych modeloch sa v manazérskej praxi stretdvame s model-
mi, ktoré su zaloZené na predpoklade, ze analyzovany ukazovatel nie je ovplyv-
novany len casovym faktorom ale aj mnozstvom inych. Takyto viacrozmerny
model mdézeme napisat v tvare

Yt = f(t,ac17x27 e wrnaet)a

kde z1,xa, ..., , st ukazovatele ovplyvnujice jav y;.
Moznosti ako modelovat vyvoj analyzovaného ukazovatela v casovom rade
je viac. Patria sem aj autoregresné modely

Yt = ag + a1ye—1 + - + axYi—k + €4,

kde y¢—1,T¢_2,...,xs—k st analyzované hodnoty casového radu v ¢asoch ¢ — 1,
t—2,...,t—kaag,a,...,a; si nezname parametre.

Iny pristup k analyze casovych radov, zalozeny na jej rezidudlnej zlozke berie
Box-Jenkisova metodoldgia , ktord moze byt tvorend aj korelovanymi (zdvis-
Iymi) ndhodnymi veli¢inami. Jeden z najjednoduchsich modelov, konstruovany
na tomto zédklade, je model kizavych stétov prvého radu

Yy = e +0,7e;_1,

kde y; je modelovany rad a e; je biely sum. Medzi dalsie modely konstruované na
baze Box-Jenkisovej metodologie su tzv. autoregresné modely AR a zmie-
Sané modely ARMA. Tieto modely st ovela flexibilnesie nez modely konstru-
ované na ziklade dekompozicie.

1.7 Statistické metédy riadenia kvality

V jednoduchom vyrobnom procese sa pouzivaji namerané hodnoty nielen
na operativne riadenie (ubrat/pridat suroviny, spliia/nespliia kritéria kvality)
ale aj na zlozitejsie postupy dodrziavania predpisanych parametrov.

Analyzujme vyrobny parameter X, o ktorom predpokladdme, Zze méa nor-
mélne rozdelenie N (u,0?). Odhadom strednej hodnoty p je aritmeticky prie-
mer X a odhadom smerodajnej odchylky je vyberova smerodajné odchylka S.
Tieto veli¢iny v zjednodusenej podobe charakterizuju realny priebeh vyrobného
procesu, pre ktory mame predpisané dve hodnoty:

LSL — Lower Specification Limit (dolnd toleranéné medza).
USL — Upper Specification Limit (horné toleranénd medza).

Ak v i-tom pozorovani namerand hodnota x; premennej X nachadza v to-
leran¢nom paése t. j. LSL < x; < USL, potom vyrobny proces dodrziava pred-
pisané parametre LSL a USL a vyriba sa v s predpisanou kvalitou. Ak je ale
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hodnota x; mimo toleranény pas t. j. je menej ako dolna tolerancna medza
LSL alebo viac ako hornd toleran¢na medza USL tak pozorujeme, ze sa vyraba
nekvalitne, predpisané hodnoty sa nedodrziavaju.

Na posudenie kvality vyrobného procesu sa pouziva subor nameranych hod-
noét tak, ze sa z x1,x9,...,x, vypoclita priemer T a smerodajna odchylky s a
pouziji rozne indexy sposobilosti (capability):

e Index spésobilosti C), = % vyjadruje schopnost vyrobného pro-

cesu dodrziavat predpisani variabilitu porovnanim sirky toleran¢ného péa-
su so Siestimi smerodajnymi odchylkami redlneho procesu.

— LSL4USL
. . rT——s . . . s
o Koeficient centrovanosti K = IUSLfZSL meria do akej miery sa liSia
2
namerany stred T od zadaného stredu w

USL—-LSL

6y/s2+(@—T)2

zname cielovi hodnotu 7', ktort ma dosahovat premenna X.

e Taguchiho index spésobilosti Cpy; = sa pouziva ak po-

Regulaéné diagramy sa pouzivaju ak pozname nejaky vzorovy priebeh
vyrobného procesu a chceme sledovat jeho dodrziavanie. Prvou tlohou je urcif
regulacné medze v ktorych sa ma pohybovat regulovany parameter, sii to

LCL - Lower Control Limit (dolna regula¢na medza).
UCL — Upper Control Limit (hornd regula¢na medza).

Druhou tlohou je samotné monitorovanie vyrobného procesu. Jej cielom je re-
agovat na situacie ked je regulovany parameter mimo regula¢nych medzi. Pri
reguldcii sa porovndva pocet nezhdd (chyb, odchylok) na vyrobkoch resp. na
jeden vyrobok pomocou testov prislusnych statistickych hypotéz. Podrobnejsi
uvod do problematiky, postacujici pre potreby manazmentu, mozno néjst v [3].
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