Zaklady statistiky: Nahodna veliCina

e

Diskrétni nahodna Spojita nahodn3d
velicina velicina
(ve zkratce DNV) (ve zkratce SNV)
Nabyva pouze izolovanych hodnot Nabyva jakoukoliv realnou
z realné osy (cela Cisla, prirozena hodnotu z néjakeho intervalu.
Cisla, atp.).
DNV jsou napftiklad ndhodné veli¢iny SNV jsou napfiklad nahodné veliciny
X oo, pocet suchych dni v mésici, Yo hodnota tlaku vzduchu,
Z....... polet ok po jednom hodu kostkou, M ...... mira nezamestnanosti,
N ... rychlost pripojeni internetu.
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zaklady statisticy: Nahodna velicina

Diskrétni nahodna Spojita ndhodn3d
velicina velicina
pravdépodobnostni funkce hustota pravdépodobnosti

p(x)=P(X=x) f(x)=lim | 5o P(x<X < x+h)
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Zaklady statistiky: Nahodna veliCina

Diskrétni nahodna Spojita nahodn3d
velicina velicina

Spolecné

vlastnosti

pravdepodobnostni furjkc nustolla pravdepodobnosti

Eﬁwodnoty
p(x)=P(X=x) (pravdépodobnosti) | M 1o P(X<X < x+h)
od nuly do jedné

Husbola pravdipodebeosti

0 celkovy ,soudet” je

roven jedné
0 vySka znamend |
I pravdepodobnost
I----—__ I:'-:- B 10 16 20 25 0
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Zaklady statistiky: Nahodna veliCina

Diskrétni nahodna Spojita nahodn3d
veliCina veliCina
distribucni funkce distribucni funkce
F(x)=P(X<x) F(x)=P(X<x)

y . ] Distn bisla ek
[
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Zaklady statistiky: Nahodna veliCina

Diskrétni nahodna Spojita nahodn3d

velicin T velicin
A Spolecné A L,

vlastnosti

hodnoty funkce ibucni funkce

(X)=P(X<x)

distribucni funkce

Fix)=P(X<x) I

0 postupné rostou
R (kumuluiji)

e 0 konci na jednicce
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Zaklady statistiky: Nahodna veliCina

Diskrétni nahodna Spojita nahodn3d
veliCina veliCina
distribucni funkce distribucni funkce
F(x)=P(X<x) F(x)=P(X<x)

MVSO »» KNOWLEDGE FOR THE FUTURE



Zaklady statistiky: Nahodna veliCina

Diskrétni nahodna Spojita nahodn3d
velicina velicina
distribucni funkce distribucni funkce
F(x)=P(X<x) F(x)=P(X<x)
napf. F(3) = P(X < 3) = [ f(t) dt = obsah
= P(X=1) + P(X=2) + P(X=3) plochy pod krivkou hustoty
st
J\
. 1
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicina
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina

Z vlastnosti integralt plyne, Ze v pripadé spojité NV plati rovnost
P(X <x) = P(X<Xx)

graficky vyznam rovnosti:

@

Aot )

Jde o dUsledek faktu, Ze P(X f f(t)dt=0

MVSO »» KNOWLEDGE FOR THE FUTURE



Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina

Z vlastnosti integralt a distribucni funkce plyne, ze v pripadé spojité NV
plati rovnosti

b

Pla<X <b) =f f(x) dx
= F(b) — F(a)

Navic nezapomenme, Ze
F(—) =0
F(4+o) =1
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicina
nejCastejsi rozdéleni pravdepodobnosti
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

realizace SNV vyplnuji interval konecné délky a maji

1- Rovnomérné rOZdéIen I’: stejnou moznost vyskytu (napf. doba ¢ekani na

autobus, na vyrobek u automatické linky)

Zépis X~ Ro(a,b) pataiielny, faot s hranice intervalu realizaci
nahodné veliCiny

Hustota pravdépodobnosti Distribuc¢ni funkce

pro & < d, . 0 pro z < a,
» r—a T
pro x € ((L: b) N x) = 7=, PerE (o by,
‘ 7 | probh<ux
prob < x

pravdépodobnost
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina

nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti
Piiklad:

Tramvaj jezdi v pravidelnych intervalech po 10 minutach.
Cestujici mUze na zastavku pfijit v libovolném okamziku.
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina

nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti
Piiklad:

Tramvaj jezdi v pravidelnych intervalech po 10 minutach.
Cestujici mUze na zastavku pfijit v libovolném okamziku.

Nahodna veli¢ina X ....... doba ¢ekani na pfijezd tramvaje.
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina

nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti
Piiklad:

Tramvaj jezdi v pravidelnych intervalech po 10 minutach.
Cestujici mUze na zastavku pfijit v libovolném okamziku.

Nahodna veli¢ina X ....... doba ¢ekani na pfijezd tramvaje.
Rozdéleni pravdépodobnosti ndahodné veliCiny je dano hustotou pravdépodobnosti, ktera je
- vintervalu 0 az 10 minut konstantni,

- mimo tento interval je nulova,

6 f0) = {g St
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina

nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti
Piiklad:

Tramvaj jezdi v pravidelnych intervalech po 10 minutach.
Cestujici mUze na zastavku pfijit v libovolném okamziku.

Nahodna veli¢ina X ....... doba ¢ekani na prijezd tramvaje.
Rozdéleni pravdépodobnosti ndahodné veliCiny je dano hustotou pravdépodobnosti, ktera je
- vintervalu 0 az 10 minut konstantni,

- mimo tento interval je nulova,
. F () = {g St
Urcete
a) konstantu ¢
b) distribucni funkci F(x).
c) pravdépodobnost , Ze cestujici bude Cekat
« nejvyse 5 minut,
+ alespon 3 minuty,

« pravé 7 minut
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

Priklad:
Tramvaj jezdi v pravidelnych intervalech po 10 minutach. ¥ Ny R X
Cestujici mGZe na zastavku pfijit v libovolném okamZiku. e e T R T R
Nahodna veli¢ina X ....... doba ¢ekani na prijezd tramvaje. >
Rozdéleni pravdépodobnosti nahodné veliciny je dano hu: Pla<X <b) = f f(x) dx

- vintervalu 0 az 10 minut konstantni, B p(‘;,) — F(a)

- mimo tento interval je nulova,

b f(x) = {(C) X € <g£,:c?]z Nawc;czz_afo%mzer(l)me, ve
Urcete SEAT

a) konstantu ¢

b) distribucni funkci F(x).

c) pravdépodobnost , Ze cestujici bude Cekat
« nejvyse 5 minut,
- alespon 3 minuty,

« prave 7 minut

MVSO »» KNOWLEDGE FOR THE FUTURE



Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

9 Exponencia' | nl’ rOZdélen |,: Popisuje dobu &ekani na poissonovsky jev. Tedy doba,

nez nastane nahodny jev s Poissonovym, tj. diskrétnim,
rozdélenim pravdépodobnosti.

Zépis X~ EX(}.) Parametr A= ;

"""""" primérna doba cekani

Hustota pravdépodobnosti Distribuc¢ni funkce

0 pro x <0,
1—e™ proaz>0

) 0 prox <,
f(\l) = — A\
Aoe proz > ()

pravdépodobnost
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

9 Exponencia' | nl’ rOZdélen |,: Popisuje dobu &ekani na poissonovsky jev. Tedy doba,

nez nastane nahodny jev s Poissonovym, tj. diskrétnim,
rozdélenim pravdépodobnosti.

Zépis X~ EX(}.) Parametr A= ;

"""""" primérna doba cekani

Hustota pravdépodobnosti Distribuc¢ni funkce

0 pro x <0,
1—e™ proaz>0

) 0 prox <,
f(\l) = — A\
Aoe proz > ()

pravdépodobnost
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

9 Exponencia' | nl’ rOZdélen |,: Popisuje dobu &ekani na poissonovsky jev. Tedy doba,

nez nastane nahodny jev s Poissonovym, tj. diskrétnim,
rozdélenim pravdépodobnosti.

Zapis X~ Ex(A) Parametr A= :

primérna doba ¢ekani

Hustota pravdépodobnosti Distribuc¢ni funkce

0 pro x <0,
1—e™ proaz>0

) 0 prox <,
f(\l) = — A\
Aoe proz > ()
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pravdépodobnost
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

9 Exponencia' | nl’ rOZdélen |,: Popisuje dobu &ekani na poissonovsky jev. Tedy doba,

nez nastane nahodny jev s Poissonovym, tj. diskrétnim,
rozdélenim pravdépodobnosti.

Zapis X~ Ex(A) Parametr A= :

primérna doba ¢ekani

Distribuc¢ni funkce

0
1 —e M 1

Hustota pravdépodobnosti
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

9 Exponencia' | nl’ rOZdélen |,: Popisuje dobu &ekani na poissonovsky jev. Tedy doba,

nez nastane nahodny jev s Poissonovym, tj. diskrétnim,
rozdélenim pravdépodobnosti.

Zapis X~ Ex(A) Parametr A= :

primérna doba ¢ekani

Distribuc¢ni funkce

0 o
Fla) = 1 —e M 1

Hustota pravdépodobnosti

) 0 prox <0,
fla) = “ar
Ao pro & > 0
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o
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>
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o

pravdépodob

nost

Excel Expon.Dist(x ; 1 ; NEPRAVDA) =1(x)
Expon.Dist(x ; 4 ; PRAVDA) =F(X) =P(X<X)
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

Priklad:
Doba ¢ekani hosta na pivo v restauraci U Drapala je primérné 3 minuty. Urcete:

a) hustotu pravdépodobnosti a distribucni funkci nahodné veliCiny, ktera je dana dobou cekani na
pivo,

b) pravdépodobnost, Ze budeme Cekat na pivo déle nez 12 minut, a

c) dobu cekani, béhem které bude zakaznik obslouzen s pravdépodobnosti 0,9
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

Priklad:

Doba ¢ekani hosta na pivo v restauraci U Drapala je primérné 3 minuty. Urcete:

a) hustotu pravdépodobnosti a distribucni funkci nahodné veliCiny, ktera je dana dobou cekani na
pivo,

b) pravdépodobnost, Ze budeme Cekat na pivo déle nez 12 minut, a

c) dobu cekani, béhem které bude zakaznik obslouzen s pravdépodobnosti 0,9

Ndhodna veli¢ina X ....... doba ¢ekani na ¢isSnika. => X~ Ex(% )

Ad a)

Ad b)

Ad c)
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

Priklad:
Doba ¢ekani hosta na pivo v restauraci U Drapala je primérné 3 minuty. Urcete:
a) hustotu pravdépodobnosti a distribucni funkci nahodné veliCiny, ktera je dana dobou cekani na
pivo,
b) pravdépodobnost, Ze budeme Cekat na pivo déle nez 12 minut, a
c) dobu cekani, béhem které bude zakaznik obslouzen s pravdépodobnosti 0,9
Nahodna veli¢ina X ....... doba ¢ekani na Cisnika. => X~ Ex(% )
0 prox <0 0 prox <0
Ad a) Hustota f(x) =<1 _1, a distribuce F(x) = 1
se ¥ prox=0 1—e 3 prox=0
Ad b)
Ad c)
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

Piiklad:
Doba ¢ekani hosta na pivo v restauraci U Drapala je primérné 3 minuty. Urcete:
a) h_ustotu pravdépodobnosti a distribucni funkci nahodné veliciny, ktera je dana dobou cekani na
pivo,
b) pravdépodobnost, Ze budeme Cekat na pivo déle nez 12 minut, a
c) dobu cekani, béhem které bude zakaznik obslouzen s pravdépodobnosti 0,9
Ndhodna veli¢ina X ....... doba ¢ekani na ¢isSnika. => X~ Ex(% )
0 prox <0 0 prox <0
Ad a) Hustota f(x) =<1 _1, a distribuce F(x) = 1
se ¥ prox=0 1—e 3 prox=0

Ad b) P(X > 12min)

Ad c)
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o Ve

ee, # 7 P
Zaklady statistiky: SpOjlta nah(_\ﬁl nA vnli /A n.-b,
nejcastejsi rozdéleni pravc Pa<x <b) = | f00dx

— F(b) - F(a)
Priklad:
Doba ¢ekédni hosta na pivo v restauraci U Drapala je pramérr NaVic;E(’f’:o‘;m:’zme' =
a) hustotu pravdépodobnosti a distribuéni funkci nahodi F(+) =1
pivo,

b) pravdépodobnost, Ze budeme Cekat na pivo déle nez 12 minut, a
c) dobu cekani, béhem které bude zakaznik obslouzen s pravdépodobnosti 0,9
Nahodna veli¢ina X ....... doba ¢ekani na Cisnika. => X~ Ex(% )

0 prox <0 0 prox <0
Ad a) Hustota f(x) =<1 _1, a distribuce F(x) = 1

;€ ° prox =0 1—e s prox =0

Ad b) P(X > 12min)

Ad c)
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o Ve

ee, # 7 P
Zaklady statistiky: SpOjlta nah(_\fl nA vl A n.-b,
nejcastéjsi rozdéleni prav Pa<x <b) = | f00dx

— F(b) - F(a)
Priklad:
Doba ¢ekédni hosta na pivo v restauraci U Drapala je pramérr NaVic;E(’f’:o‘;m:e%me' =
a) hustotu pravdépodobnosti a distribuéni funkci nahodi F(+) =1
pivo,

b) pravdépodobnost, Ze budeme Cekat na pivo déle nez 12 minut, a
c) dobu cekani, béhem které bude zakaznik obslouzen s pravdépodobnosti 0,9
Nahodna veli¢ina X ....... doba ¢ekani na Cisnika. => X~ Ex(% )

0 prox <0 0 prox <0
Ad a) Hustota f(x) =<1 _1, a distribuce F(x) = 1

;€ ° prox =0 1—e s prox =0

Ad b) P(X > 12min) = P(12min < X < ) = ff;f(x)dx = F(0) —F(12) =
=1 — Expon.Dist(12 ; 1/3 ; pravda)
Ad c)
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o Ve

ee, # 7 P
Zaklady statistiky: SpOjlta nah(_\fl nA vl A n.-b,
nejcastéjsi rozdéleni prav Pa<x <b) = | f00dx

— F(b) - F(a)
Priklad:
Doba ¢ekédni hosta na pivo v restauraci U Drapala je pramérr NaVic;E(’f’:o‘;m:e%me' =
a) hustotu pravdépodobnosti a distribuéni funkci nahodi F(+) =1
pivo,

b) pravdépodobnost, Ze budeme Cekat na pivo déle nez 12 minut, a
c) dobu cekani, béhem které bude zakaznik obslouzen s pravdépodobnosti 0,9
Nahodna veli¢ina X ....... doba ¢ekani na Cisnika. => X~ Ex(% )

0 prox <0 0 prox <0
Ad a) Hustota f(x) =<1 _1, a distribuce F(x) = 1

;€ ° prox =0 1—e s prox =0

Adb)P(X > 12min) = P(12min < X < ©) = F(o) — F(12) =
=1 — Expon.Dist(12 ; 1/3 ; pravda)
Ad c)
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o Ve

ee, # 7 P
Zaklady statistiky: SpOjlta nah(_\fl nA vl A n.-b,
nejcastéjsi rozdéleni prav Pa<x <b) = | f00dx

— F(b) - F(a)
Priklad:
Doba ¢ekédni hosta na pivo v restauraci U Drapala je pramérr NaVic;E(’f’:o‘;m:e%me' =
a) hustotu pravdépodobnosti a distribuéni funkci nahodi F(+) =1
pivo,

b) pravdépodobnost, Ze budeme Cekat na pivo déle nez 12 minut, a
c) dobu cekani, béhem které bude zakaznik obslouzen s pravdépodobnosti 0,9
Nahodna veli¢ina X ....... doba ¢ekani na Cisnika. => X~ Ex(% )

0 prox <0 0 prox <0
Ad a) Hustota f(x) =<1 _1, a distribuce F(x) = 1

;€ ° prox =0 1—e s prox =0

Adb)P(X > 12min) = P(12min < X < ©) = F(o) — F(12) =
=1 — Expon.Dist(12 ; 1/3 ; pravda)
Adc)P(0 <X <x)=90%
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o Ve

ee, # 7 P
Zaklady statistiky: SpOjlta nah(_\fl nA vl A n.-b,
nejcastéjsi rozdéleni prav Pa<x <b) = | f00dx

— F(b) - F(a)
Priklad:
Doba ¢ekédni hosta na pivo v restauraci U Drapala je pramérr Na"'lc;‘f(’f’:o‘;m:e%me' =
a) hustotu pravdépodobnosti a distribuéni funkci nahodi F(+) =1
pivo,

b) pravdépodobnost, Ze budeme Cekat na pivo déle nez 12 minut, a
c) dobu cekani, béhem které bude zakaznik obslouzen s pravdépodobnosti 0,9
Nahodna veli¢ina X ....... doba ¢ekani na Cisnika. => X~ Ex(% )

0 prox <0 0 prox <0
Ad a) Hustota f(x) =<1 _1, a distribuce F(x) = 1

3€ ¢ prox =0 1—e s prox =0

Adb)P(X > 12min) = P(12min < X < ©) = F(o) — F(12) =
=1 — Expon.Dist(12 ; 1/3 ; pravda)
Adc)P(0 <X <x) =90%

PO<X<x)=09
F(x) — F(0) = 0,9
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdepodobnosti

Piiklad:
Doba ¢ekani hosta na pivo v restauraci U Drapala je primérné 3 minuty. Urcete:
a) h_ustotu pravdépodobnosti a distribucni funkci nahodné veliciny, ktera je dana dobou cekani na
pivo,
b) pravdépodobnost, Ze budeme Cekat na pivo déle nez 12 minut, a
c) dobu cekani, béhem které bude zakaznik obslouzen s pravdépodobnosti 0,9
Nahodna veli¢ina X ....... doba ¢ekani na Cisnika. => X~ Ex(% )
0 prox <0 0 prox <0
Ad a) Hustota f(x) =<1 _1, a distribuce F(x) = 1
se ¥ prox=0 1—e 3 prox=0

Adb)P(X > 12min) = P(12min < X < ©) = F(o) — F(12) =
=1 — Expon.Dist(12 ; 1/3 ; pravda)
Adc)P(0 <X <x) =90%
PO<X<x)=09

F(x) — F(0) = 0,9

F(x) —0 =09

F(x) =09

1—e3=09 ... atd. x = 11minut a 30sekund
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

3. Normalni rozdéleni:

Nejcastéjsi rozdeéleni SNV.

Zapis X~ N(u,0)

. _l<x—_,u)2 o) i TR stfedni hodnotu a
N o A 7/ prox€ (—oo;+o) o5 S8 smérodatnou
odchylku

Excel Norm.Dist(X ; u ; @ ; NEPRAVDA) = f(x)
Norm.Dist (X ; u ; & ; PRAVDA) = F(X) =P(X <X)

Hustota pravdépodobnosti Distribucni funkce

Afx)
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pravdépodobnost
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

3. Normalni rozdéleni:
Nejcastéjsi rozdéleni SNV. Zapls_ X~ m
. J(@ pro@ ........ stfedni hodnotu a
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Norm.Dist (X ; u ; & ; PRAVDA) = F(X) =P(X <X)

Hustota pravdépodobnosti Distribucni funkce
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

3. Normalni rozdéleni:
Nejcastéjsi rozdéleni SNV. Zapls_ X~ @
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odchylku

Excel Norm.Dist(X ; u ; @ ; NEPRAVDA) = 1f(X)
Norm.Dist (X ; u ; & ; PRAVDA) = F(X) =P(X <X)

Hustota pravdépodobnosti Distribucni funkce

Maximalni hodnota
4% pravdépodobnosti
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

3. Normalni rozdéleni:
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Excel Norm.Dist(X ; u ; @ ; NEPRAVDA) = f(x)
Norm.Dist (X ; u ; & ; PRAVDA) = F(X) =P(X <X)

Hustota pravdépodobnosti Distribucni funkce
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

3. Normalni rozdéleni:
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

3. Normalni rozdéleni:
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

3. Normalni rozdéleni:

Nejcastéjsi rozdeéleni SNV.

Zapis X~ N(u,0)
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N o A 7/ prox€ (—oo;+o) o5 S8 smérodatnou
odchylku

Excel Norm.Dist(X ; u ; @ ; NEPRAVDA) = f(x)
Norm.Dist (X ; u ; & ; PRAVDA) = F(X) =P(X <X)
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicina
nejCastejsi rozdéleni pravdepodobnosti

3. Normalni rozdéleni:

Nejcastéjsi rozdeéleni SNV.

Zapis X~ N(u,0)

. _1(-’6—_!!)2 DROY Lt il stfedni hodnotu a
f(x) = - e 2\ 0O

Normalni rozdéleni byva také oznacovano jako Gaussovo
rozdéleni (v anglicky psané literature nazyvané rozdéleni

.Di ",
SN  ~vonovitého tvaru - bell curve).

Norm.Dist

Je velmi duleZité, nebot
se vyskytuje nejCastéji,
mnoho jinych rozdéleni se mu blizi,
fada jinych rozdéleni se jim da nahradit ... atd.
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

Graf hustoty pravdepodobnosti normalniho rozdéleni

1.6

1.4

Ukol: Odhadnéte, kterd kiivka odpovidd kterym parametriim normalniho
rozdéleni.

MVSO »» KNOWLEDGE FOR THE FUTURE



Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti

Graf hustoty pravdepodobnosti normalniho rozdéleni

1.6

1.4

Pfesna odpovéd: uvedeno v popisku obrazku
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Priklad: Cas potiebny na vypracovani matematického testu na VS ma
normalni rozdéleni s primeérnou dobou 105 minut a rozptylem 400.
Urcete kolik procent studentl dokonci test maximalné za 2 hodiny.
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Priklad: Cas potiebny na vypracovani matematického testu na VS ma
normalni rozdéleni s prdmérnou dobou 105 minut a rozptylem 400.
Urcete kolik procent studentl dokonci test maximalné za 2 hodiny.
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Priklad: Cas potiebny na vypracovani matematického testu na VS ma
normalni rozdéleni s prdmérnou dobou 105 minut a rozptylem 400.
Urcete kolik procent studentl dokonci test maximalné za 2 hodiny.
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Priklad: Cas potfebny na vypracovani matematického testu na VS ma
normalni rozdéleni s primérnou dobou 105 minut a rozptylem 400.
Urcete kolik procent studentl dokonci test maximalné za 2 hodiny.

Resen:

Pfiprava:

- z rozptylu vypocCteme smérodatnou odchylku:  o0=v400 = 20 a
- prevedeme cas 2 hodiny na minuty, tj. 2hod = 120min.

/
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Priklad: Cas potfebny na vypracovani matematického testu na VS ma
normalni rozdéleni s primérnou dobou 105 minut a rozptylem 400.
Urcete kolik procent studentl dokonci test maximalné za 2 hodiny.

Resent:
Pfiprava:
- z rozptylu vypocCteme smérodatnou odchylku:  o0=v400 = 20 a
- prevedeme cas 2 hodiny na minuty, tj. 2hod = 120min.
Vypocet:
P(X<120) =F(120)

= NORM.DIST(120;105;20;PRAVDA) = 0,77

J
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Priklad: Cas potfebny na vypracovani matematického testu na VS ma
normalni rozdéleni s primérnou dobou 105 minut a rozptylem 400.
Urcete kolik procent studentl dokonci test maximalné za 2 hodiny.

Resent:
Pfiprava:
- z rozptylu vypocCteme smérodatnou odchylku:  o0=v400 = 20 a
- prevedeme cas 2 hodiny na minuty, tj. 2hod = 120min.
Vypocet:
P(X<120) =F(120)

= NORM.DIST(120;105;20;PRAVDA) = 0,77

!

77% studentd dokonci test do dvou hodin od zacatku pisemky.

Zaver:
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti
Priklad:

Meéreni je zatizeno chybou -0,3 cm. Nahodné chyby méreni maji normalni rozdéleni
pravdépodobnosti se smérodatnou odchylkou s = 0,5 cm. Jaka je pravdépodobnost, ze
chyba méreni neprekroci trojnasobek sméerodatné odchylky?
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti
Priklad:

Meéreni je zatizeno chybou -0,3 cm. Nahodné chyby méreni maji normalni rozdéleni
pravdépodobnosti se smérodatnou odchylkou s = 0,5 cm. Jaka je pravdépodobnost, ze
chyba méreni neprekroci trojnasobek sméerodatné odchylky?

Nahodna veli€ina X ....... velikost chyby méfeni.
Trojndsobek smérodatné odchylky ................. 3:0=3:-05=15cm
P(X<1,5) =
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti
Priklad:

Meéreni je zatizeno chybou -0,3 cm. Nahodné chyby méreni maji normalni rozdéleni
pravdépodobnosti se smérodatnou odchylkou s = 0,5 cm. Jaka je pravdépodobnost, ze
chyba méreni neprekroci trojnasobek sméerodatné odchylky?

Nahodna veli€ina X ....... velikost chyby méfeni.
Trojndsobek smérodatné odchylky ................. 3:0=3:-05=15cm
P(X <1,5 = F(1,5) = Norm.dist(1,5;-0,3 ; 0,5 ; pravda)
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti
Priklad:

Meéreni je zatizeno chybou -0,3 cm. Nahodné chyby méreni maji normalni rozdéleni
pravdépodobnosti se smérodatnou odchylkou s = 0,5 cm. Jaka je pravdépodobnost, ze
chyba méreni neprekroci trojnasobek sméerodatné odchylky?

Nahodna veli€ina X ....... velikost chyby méfeni.

Trojndsobek smérodatné odchylky ................. 3:0=3:-05=15cm
P(X <1,5 = F(1,5) = Norm.dist(1,5;-0,3 ; 0,5 ; pravda)

Stejné zadani ale jina otazka:

Jaka je pravdépodobnost, ze chyba méreni neprekroci v absolutni hodnoté trojnasobek
smérodatné odchylky?
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti
Priklad:

Meéreni je zatizeno chybou -0,3 cm. Nahodné chyby méreni maji normalni rozdéleni
pravdépodobnosti se smérodatnou odchylkou s = 0,5 cm. Jaka je pravdépodobnost, ze
chyba méreni neprekroci trojnasobek sméerodatné odchylky?

Nahodna veli€ina X ....... velikost chyby méfeni.

Trojndsobek smérodatné odchylky ................. 3:0=3:-05=15cm
P(X <1,5 = F(1,5) = Norm.dist(1,5;-0,3 ; 0,5 ; pravda)

Stejné zadani ale jina otazka:

Jaka je pravdépodobnost, ze chyba méreni neprekroci v absolutni hodnoté trojnasobek
smérodatné odchylky?

P(—-15<X<1)5) =
= F(1,5) — F(—1,5) =
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Zaklady statistiky: SpOjité nahodna velicCina
nejCastejsi rozdéleni pravdépodobnosti
Priklad:

Meéreni je zatizeno chybou -0,3 cm. Nahodné chyby méreni maji normalni rozdéleni
pravdépodobnosti se smérodatnou odchylkou s = 0,5 cm. Jaka je pravdépodobnost, ze
chyba méreni neprekroci trojnasobek sméerodatné odchylky?

Nahodna veli€ina X ....... velikost chyby méfeni.

Trojndsobek smérodatné odchylky ................. 3:0=3:-05=15cm
P(X <1,5 = F(1,5) = Norm.dist(1,5;-0,3 ; 0,5 ; pravda)

Stejné zadani ale jina otazka:

Jaka je pravdépodobnost, ze chyba méreni neprekroci v absolutni hodnoté trojnasobek
smérodatné odchylky?

=F(1,5) — F(—1,5) =
= Norm.dist(1,5;-0,3 ; 0,5 ; pravda ) - Norm.dist(-1,5;-0,3 ; 0,5 ; pravda)
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