Instrucciones: bioestadistica 1

PROPEDEUTICO
Modulo: Bioestadistica

INSTRUCCIONES PARA EL MODULO:

1. ESTE MODULO ESTA COMPUESTO POR CINCO SECCIONES Y CINCO GUIAS DE ESTUDIO.

2. DENTRO DE CADA SECCION ENCONTRARAS EN PRIMER LUGAR SU GUIA DE ESTUDIO Y
SUBSECUENTEMENTE EL MATERIAL DE APOYO PARA RESOLVERLA.

3. UTILIZA EL MATERIAL DIDACTICO DE LAS SECCIONES Y EL LIBRO BIOSTATISTICAL ANALYSIS,
ZAR, J. PRENTICE-HALL 1984 0 1999, Y RESUELVE CADA UNA DE LAS GUIAS DE ESTUDIO
PROPORCIONADAS.

4. LOS REACTIVOS DEL EXAMEN DE ADMISION ESTARAN BASADOS EN LOS PUNTOS
EXPUESTOS EN CADA GUIA.

5. iBUENA SUERTE!



Guia de estudio: estadistica 1

PROPEDEUTICO
Modulo: Introduccion a la estadistica
Guia de estudio para la Unidad 1: Introduccidn

UTILIZANDO LA INFORMACION DE ESTA SECCION 6 DEL LIBRO BIOSTATISTICAL ANALYSIS, ZAR, J.
PRENTICE-HALL 1984 O 1999 RESUELVE CADA UNO DE LOS INCISOS:

1. ¢Qué es la estadistica?

2. ¢Cudles son los pasos basicos en el método cientifico y la estadistica?
3. Define poblacion.

4. Define muestra.

5. Define qué es una variable ordinal.

6. Define qué es una tabla de frecuencias y como se relaciona con los métodos graficos para
presentar la informacion de los datos.

7. ¢Cudl es la utilidad de los diagramas de barras?

8. ¢Qué es una diagrama integral y que informacién aportan?



Introduccidon a la Estadistica

Tema 1: Introduccion
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N
Temario

m Introduccion.- conceptos, tipos de datos, presentacion
de datos

m Estadistica descriptiva.- medidas de tendencia
central, dispersion, posicion forma

m Modelos probabilisticas.- distribuciones de
probabilidades, distribucion normal

m Inferencia estadistica.- Teorema central del limite,
estimacion puntual y por intervalos

m Pruebas de hipc’)tesis.- conceptos, pruebas sobre
la media de una poblacion

Tema 1: Introducién
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" A
¢, Que es la estadistica ?

m Estadistica (De Estadista) f. Censo o recuento
de la poblacion, de los recursos naturales e
Industriales, del trafico o de cualquier otra
manifestacion de un Estado, provincia pueblo
etc. // Estudio de los hechos morales o fisicos
del mundo que se prestan a numeracion o
recuento y a comparacion de las cifras a ellos
referentes.

Real Academia Espafiola, Diccionario de la
lengua espanola.
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" A
¢, Que es la estadistica ?

m A menudo la informacidon de que se dispone es incompleta.

Existe incertidumbre en cualquier proceso en el que se extienden
conclusiones que aquel gue se tiene informacion.

El método de razonamiento que nos conduce a esta extension es
conocido como inductivo.

m La misma experiencia realizada repetidas veces arroja resultados
diferentes.

Mediciones repetidas de una misma persona

Determinar el rendimiento de una variedad de maiz sembrandola
varias veces

La variabilidad introduce un elemento de incertidumbre.

m Actividad importante de la estadistica es cuantificar la
incertidumbre
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Definicion
La Estadistica es la Ciencia de la

‘\Q“- Coleccion, manejo , descripcion y
o presentacion de los datos referentes a un
fendmeno que presenta variabilidad o
iIncertidumbre para su estudio metddico,

@00\ y poder de esa forma hacer analisis sobre los
« mismos, para la toma de decisiones u obtener
conclusiones.
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Metodo cientifico y estadistica

Formulacion
de hipétesis

Obtener
conclusiones

Disefiar
experimento

Recoger datos
y analizarlos

La informacioén sea relevante al
problema.

Las conclusiones que de ella se
extraigan tengan un cierto grado
de confiabilidad.
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Poblacion y muestra

m Poblacion es el conjunto sobre el que estamos interesados en
obtener conclusiones (hacer inferencia).

Normalmente es demasiado grande para poder abarcarlo.

m  Muestra es un subconjunto de la poblacional que tenemos
acceso y sobre el que realmente hacemos las observaciones
(mediciones)

Deberia ser “representativo”

Esta formado por miembros “seleccionados” de la poblacion
(individuos, unidades experimentales). *T

Tema 1: Introducién 7



B
Variables

m Una variable es una caracteristica observable que varia entre los
diferentes individuos de una poblacién. La informacion que disponemos
de cada individuo es resumida en variables.

m Enlosindividuos de la poblacion mexicana, de uno
a otro es variable:

El grupo sanguineo

n {A, B, AB, O} & Var. Cualitativa
Su nivel de felicidad “declarado”

m {Deprimido, Ni fu ni fa, feliz, Muy Feliz} < Var. Ordinal
El nUmero de hijos

= {0,1,2,3,...} € Var. Numérica discreta

La altura
m {1.62; 1.74; ...} € Var. Numérica continua
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Tipos de variables

m Cualitativas

Si sus valores (modalidades) no se pueden asociar naturalmente a un namero (no se pueden
hacer operaciones algebraicas con ellos)

Nominales: Si sus valores no se pueden ordenar

) .

Ordinales: Si sus valores se pueden ordenar de menor a mayor

n
\ n

m  Cuantitativas o Numéricas _ _ _ _
Si sus valores son numéricos (tiene sentido hacer operaciones algebraicas con ellos)

Discretas: Si toma valores enteros
u

{ .

Continuas: Si entre dos valores, son posibles infinitos valores intermedios.
I\ u

Tema 1: Introducién



m Los posibles valores de una variable suelen denominarse modalidades.

m Las modalidades pueden agruparse en clases (intervalos)
Edades:
m  Menos de 20 afos, de 20 a 50 aios, mas de 50 afios
Hijos:
m Menos de 3 hijos, De 3 a 5, 6 0 mas hijos

m Las modalidades/clases deben forman un sistema exhaustivo y
excluyente

Exhaustivo: No podemos olvidar ningun posible valor de la variable
Mal: ;Cual es su color del pelo: (Rubio, Moreno)? =
Bien: ¢ Cual es su grupo sanguineo?
Excluyente: Nadie puede presentar dos valores
simultaneos de la variable
m Estudio sobre el ocio
Mal: De los siguientes, qué le gusta: (deporte, cine)
Bien: Le gusta el deporte: (Si, No)
Bien: Le gusta el cine: (Si, No)
Mal: Cuantos hijos tiene: (Ninguno, Menos de 5, Mas de 2)
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Presentacion ordenada de datos

Género

Frec.

Hombre

Mujer

ded
A

Y
N

)

<

>

o N W b~ O o N
! ! ! !

Hombre Mujer

m |as tablas de frecuencias y las representaciones
graficas son dos maneras equivalentes de presentar la
Informacion. Las dos exponen ordenadamente la

informacion recogida en una muestra.

Tema 1: Introducién
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Tablas de frecuencia

Exponen la informacion recogida en la muestra, de forma que no se pierda nada de

Frecuencias absolutas: Contabilizan el nimero de individuos de cada modalidad

Frecuencias acumuladas: Soélo tienen sentido para variables ordinales y numéricas

¢Entre 4y 6 hijos? Soluc 12: 8,4%+3,6%+1,6%= 13.6%. Soluc 22: 97,3% - 83,8% = 13.5%

Numero de hijos

informacion (o poca).
Frecuencias relativas (porcentajes): ldem, pero dividido por el total
= Muy Utiles para calcular cuantiles (ver mas adelante)
¢, Qué porcentaje de individuos tiene menos de 3 hijos? Sol: 83,8
Sexo del encuestado
Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido
Validos Hombre 636 41,9 41,9
Mujer 881 58,1 58,1
Total 1517 100,0 100,0
Nivel de felicidad
Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Validos Muy feliz 467 30,8 31,1 31,1
Bastante feliz 872 57,5 58,0 89,0
No demasiado feliz 165 10,9 11,0 100,0
Total 1504 99,1 100,0
Perdidos No contesta 13 9
Total 1517 100,0

Porcentaje Porcentaje

Frecuencia | Porcentaje valido acumulado

Validos 0 419 27,6 27,8 27,8

1 255 16,8 16,9 44,7

2 375 24,7 24,9 69,5

3 215 14,2 14,2 83,8

4 127 8,4 8,4 92,2

5 54 3,6 3,6 95,8

6 24 1,6 1,6 97,3

7 23 15 1,5 98,9

Ocho o mas 17 1,1 1,1 100,0

Total 1509 99,5 100,0
Perdidos  No contesta 8 5
Total 1517 100,0
Tema 1: Introducion 12




Datos desordenados y ordenados en tablas

m Variable: Género

Modalidades:
m H=Hombre
s M = Mujer

m Muestra:

MHHMMHMMMH

equivale a
HHHH MMMMMM

Género | Frec. Frec. relat.
porcentaje
Hombre | 4 4/10=0,4=40%
Mujer 6 6/10=0,6=60%
10=tamano
muestral

Rid g8
N

A

i

Tema 1: Introducién
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Ejemplo

m ;Cuantos individuos tienen
menos de 2 hijos?
frec. indiv. sin hijos
+
frec. indiv. con 1 hijo
=419 + 255
= 674 individuos

m ¢ Qué porcentaje de individuos
tiene 6 hijos 0 menos?

97,3%

m ¢ Qué cantidad de hijos es tal

que al menos el 50% de la
poblacion tiene una cantidad

Inferior o igual? (N
i@,

2 hijos

Numero de hijos

Porcent. Porcent.

Frec. (valido) acum.
L, | 419 27,8
255 44,7
375
215
127
54
24
23 1,5 98,9
Ocho+ 17 1.1 100,0
Total 1509 100,0

Tema 1: Introducién
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Gréficos para v. cualitativas

m Diagramas de barras

Alturas proporcionales a las frecuencias (abs. o
rel.)

Se pueden aplicar también a variables discretas

iSuvida es excitante o aburrida?

m Diagramas de sectores (pay, polares)
No usarlo con variables ordinales.

El area de cada sector es proporcional a su
frecuencia (abs. o rel.)

m Pictogramas
Faciles de entender.

El area de cada modalidad debe ser proporcional a How we came to school
la frecuencia. ¢ De los dos, cual es incorrecto?.
Botellas de cerveza regogidas car ﬁ & m

en un fin de semana

vike | FoFoIO IR

XXX

o By

bus E

number of children

100 Kg S0Kg Tema 1: Introducién 15
Ciudad A Ciudad B
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Gréficos diferenciales para variables numeéricas

419

m Son diferentes en funcidon de gue las
variables sean discretas o continuas.
Valen con frec. absolutas o relativas.

1 Diagramas barras para v. discretas

m Se deja un hueco entre barras para indicar Namero de tijos
los valores que no son posibles

Recuento

1 Histogramas para v. continuas

m El area que hay bajo el histograma entre
dos puntos cualesquiera indica la cantidad
(porcentaje o frecuencia) de individuos en
el intervalo.

Recuento

Edad del encuestado

Tema 1: Introduciéon 16
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Diagramas integrales

m Cada uno de los anteriores diagramas tiene su correspondiente diagrama
Integral. Se realizan a partir de las frecuencias acumuladas. Indican, para
cada valor de la variable, la cantidad (frecuencia) de individuos gue poseen
un valor inferior o igual al mismo.

. 4 | n, Diagramas diferenciales
frecuencias i
5 absolutas _ 3
12 frecuencias
absolutas —_—2
3 acumuladas 1
9 S /
] T /]
| ; . 0 2 4 6 8 10
1 2 3 4 12| N,
. : 10
frecuencias 4 —
5/12 relativas : 8
6 Diagrama acumulado
3/12 1 —_— |
: : : 4
- ; -
1/12 | 1 2 3 4 2
1 2 3 4 = 0 2 a 6 P 10
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Guia de estudio: estadistica 1

PROPEDEUTICO
Modulo: Introduccion a la estadistica
Guia de estudio para la Unidad 2: Estadistica descriptiva

UTILIZANDO LA INFORMACION DE ESTA SECCION 6 DEL LIBRO BIOSTATISTICAL ANALYSIS, ZAR, J.
PRENTICE-HALL 1984 O 1999 RESUELVE CADA UNO DE LOS INCISOS:

1. ¢Qué son los cuartiles y que significada cada uno de ellos?
2. Define parametro y estadistico.

3. Define rango intercuartilico y cuanta dispersion engloba.
4. ¢iQué es el coeficiente de variaciéon?

5. ¢éQué es lavarianza?

6. ¢Que son los cuantiles y cual es su relacidn con los cuartiles?



Introduccion a la Estadistica

Tema 2. Estadistica Descriptiva

Tema 2: Estadistica Descriptiva 1



Parametros y estadisticos

m Parémetro: Es una cantidad numeérica calculada sobre una
poblacion

La altura media de los individuos de un pais

La idea es resumir toda la informacion que hay en la poblacion en
uNos pocos numeros (parametros).

m Estadistico: idem (cambiar poblacién por muestra)

La altura media de los que estamos en este aula.
m  Somos una muestra (¢ representativa?) de la poblacion.

Si un estadistico se usa para aproximar un parametro también se le
suele llamar estimador.

Normalmente nos interesa conocer un parametro, pero por la dificultad que
conlleva estudiar a *TODA* la poblacion, calculamos un estimador
sobre una muestra y “confiamos” en que sean préximos. Como elegir
muestras para que el error sea “confiablemente” pequerio.

Tema 2: Estadistica Descriptiva 2



Importancia de los parametros

Base de datos

AIDataEnt iy ind o _Ox
|Ené;| Pastel \ Quit
altura |wvoz wars

49 |165 Soprano 2
50 |165 Soprano 2
51 155 Soprano 2
52 |163 Soprano 2
93 |173 Soprano 2
54 |163 Soprano £
55 |160 Soprano 2
56 |157 Soprano 2
57 |163 Soprano 2
58 |157 Soprano 2
59 |163 Soprano 2
60 |165 Soprano 2
61 |152 Soprano 2
62 |165 Soprano 2
63 |178 Soprano 2
64 [160 Soprano £
65 (170 Soprano 2
66 |168 Soprano 2
67 |165 Alto 1

68 |157 Alto 1

69 |173 Alto 1

J0 170 Alto 1

71 |170 Alto 1

T2 |160 Alto 1

73 |170 Alto 1

Tema 2: Estadistica Descriptiva 3



Importancia de los parametros (continuacion)

r|__‘[ R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

Tema 2: Estadistica Descriptiva 4



Importancia de los parametros (continuacion)

T R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

Tema 2: Estadistica Descriptiva 5



Importancia de los parametros (continuacion)

0 R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

Tema 2: Estadistica Descriptiva
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Importancia de los parametros (continuacion)

D R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

Tema 2: Estadistica Descriptiva 7



Importancia de los parametros (continuacion)
'i_} R Graphics: ‘ - '

Hemos tenido que hacer cierto esfuerzo para
percibir lo que nos datos quieren decirnos...

¢ Podrdmos llegar a conclusiones parecidas
con un ‘resumen' mas facil de estudiar?

Tema 2: Estadistica Descriptiva 8




Diagramas de cajas

190

180

170

160

R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

i e
—— —— :
i : :
i — :
' : o
] i
: —— — ——
L] (] i i
' | ' : : : ——
[] i ] ] i i i
: | ' : : : i
FE EE e | ]
i ]
: .
: . '
T I | | T | | T
Bajo 2 Bajo 1 TenorZ  Tenor Alto 2 Allo1 | Soprano 2 Soprano 1
Allura (cm)

Tema 2: Estadistica Descriptiva
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Centro Dispersion

icid Forma
Fosicion

172
1/4 1/4

Tema 2: Estadistica Descriptiva 10



Un brevisimo resumen sobre estadisticos

m Posicion
Dividen un conjunto ordenado de datos en grupos con la
misma cantidad de individuos.

m Cuantiles, percentiles, cuartiles, deciles,...
m Centralizacion

Indican valores con respecto a los que los datos parecen
agruparse.

m Media, mediana y moda
m Dispersion

Indican la mayor o menor concentracion de los datos
con respecto a las medidas de centralizacion.

m Desviacion tipica, coeficiente de variacion, rango, varianza
m Forma
Asimetria
Apuntamiento o curtosis

Tema 2: Estadistica Descriptiva
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Estadisticos de posicion

m  Se define el cuantil de orden o como un valor de la variable por debajo
del cual se encuentra una frecuencia acumulada o.

m Casos particulares son los percentiles, cuartiles, deciles, quintiles,...

Tema 2: Estadistica Descriptiva 12
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Estadisticos de posicion

m Percentil de orden k = cuantil de orden k/100
La mediana es el percentil 50

El percentil de orden 15 deja por debajo al 15% de las
observaciones. Por encima queda el 85%

m Cuartiles: Dividen a la muestra en 4 grupos con
frecuencias similares.
Primer cuartil = Percentil 25 = Cuantil 0,25
Segundo cuartil = Percentil 50 = Cuantil 0,5 = mediana
Tercer cuartil = Percentil 75 = cuantil 0,75

Tema 2: Estadistica Descriptiva
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- Ejemp‘os

m El 5% de los recién nacidos tiene un peso demasiado bajo. ;Qué
peso se considera “demasiado bajo™?
m Percentil 5 o cuantil 0,05

Percentil 5 del peso

20 25
|

frecuencia

10
|

© —-- TRITH B
1 2 3 4 5

Peso al nacer (Kg) de 100 nifios
Tema 2: Estadistica Descriptiva 14



frecuencia

Ejemplos

¢ Qué peso es superado solo por el 25% de los individuos?
m Percentil 75 o tercer cuartil

Percentil 75 del peso

15 20

10

Ll | IIII [ | IPIIIIII NN IIII [

|
50 95 60 65 70 75 80

Peso (Kg) de 100 deportistas

Tema 2: Estadistica Descriptiva
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Ejemplos

J

71 El colesterol se distribuye simétricamente en la poblacion. Supongamos
que se consideran patoldgicos los valores extremos. El 90% de los
individuos son normales ¢ Entre qué valores se encuentran los individuos
normales?

Percentiles 5y 95

15
|

frecuencia
10
|

© —-- LI 1

180 200 220 240 260

Colesterol en 100 personas
Tema 2: Estadistica Descriptiva 16
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frecuencia

jemplos

1 ¢ Entre qué valores se encuentran la mitad de los individuos “mas
normales” de una poblacién?

m Entre el cuartil 1°y 3°
Percentiles 25y 75

20

10

o — R 11 1 1WA M MY IC 0

150 160 170 180 190

Altura (cm) en 100 varones
Tema 2: Estadistica Descriptiva 17



Diagramas de Tukey

0.08
|

0.06
|

Resumen con 5 numeros:
Minimo, cuartiles y maximo.

Suelen. da_r una buena idea - | | 'p 3Mé,x
de la distribucion. ' T T e S T e

densidad
0.04

0.02
|
=
-}

0.00
|

‘ . _i_rULLMLLmU_UMJLLNLHUJmmiLUMUlLHMHM#HLMUMHULHuimumurwuHII TN ||||| | ||i
La zona central, ‘caja’, B M M o .

contiene al 5_0% central de
las observaciones.

Su tamario se llama ‘rango
intercuartilico’ (R.1.)

Velocidad (Km/h) de 200 vehiculos en ciudad

Diagrama de cajas de Tukey: Resumen en 5 numeros

Es costumbre que ‘los | §
bigotes’, no lleguen hastalos &4 i
extremos, sino hasta las .
observaciones que se §°] §
separan de lacajaennomas § s |
de 1,5 R.I. _ - »

Mas alla de esa distanciase 7] ™

consideran andmalas, y asi g _ ; o

se marcan. S | SNTEE |m_|um‘u|_|mLm|LunuuL-qumu_unmuMu_m+u_|_munu -

80 90 100 110 120 130 140

Velocidad (Km/h) de 200 vehiculos en autovia
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Ejemplo

NUmero de afios de escolarizacion

Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje | acumulado
3 5 3 3
4 5 3 7
5 6 4 1,1
6 12 8 1,9
7 25 1,7 3,5
8 68 4,5 8,0
9 56 3,7 11,7
...... 10 73 4,8 16,6
i 1] 85 5,6 22,2 220%?
""" 12 461 30,6 52,8
13 130 8,6 61,4
14 175 11,6 73,0
______ 15 73 4,8 77,9
g 43 29 936
18 45 3,0 96,6
19 22 1,5 98,0
20 30 2,0 100,0
Total 1508 100,0

Recuento

Estadisticos

Numero de afios de escolarizacion

N Validos 1508
Perdidos 0
Media 12,90
Mediana 12,00
Moda 12
Percentiles 10 9.00.1
20 11,00 |
25 12,00
30 12,00
40 12,00
50 12,00
60 13,00
70 14,00
75 15,00

200 —

200 =

100 =

L
U & 1 14 20

Miamero de afios de escolarizacidon

Tema 2: Estadistica Descriptiva 19



H
gs!aalls!lcos ae centralizacion

Afaden unos cuantos casos particulares a las medidas de posicion. En este caso

son medidas que buscan posiciones (valores) con respecto a los cuales los
datos muestran tendencia a agruparse.

Media Es la media aritmética (promedio) de los valores de una variable. Suma
de los valores dividido por el tamano muestral.

Media de 2,2,3,7 es (2+2+3+7)/4=3,5

Conveniente cuando los datos se concentran simétricamente con respecto
a ese valor. Muy sensible a valores extremos.

Centro de gravedad de los datos

Mediana Es un valor que divide a las observaciones en dos grupos con el
mismo numero de individuos (percentil 50). Si el numero de datos es par, se
elige la media de los dos datos centrales.

Medianade 1,2,4,5,6,6.8 es 5

Mediana de 1,2,4,5,6,6.8.9 es (5+6)/2=5,5

Es conveniente cuando los datos son asimétricos. No es sensible a valores

extremos.

» Mediana de 1,2,4,5,6,6,800 es 5. jLa media es 117,7!

Moda Es el/los valor/es donde la distribucion de frecuencia alcanza un maximo.

Tema 2: Estadistica Descriptiva
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Recuenta

s ol

Altura mediana

Media
centro de
® 00 o00 {3.5.6,8,9,11}
0 s 4 10 15 50 95 20
Bivgmalal .
Mediana

{3,5.6.8,9,29}

- ® 90 @9 ®
I ikl : : : : : | |
/ 0 3 + 15 200 25 3
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Algunas formulas

m Datos sin agrupar: X4, Xy, ..., X,

Media Zi X

X =
n
m Datos organizados en tabla
si esta en intervalos usar como x; las marcas de
clase. Si no ignorar la columna de intervalos.
. XN
— i 1l
Media ¥ — &=
Variabl fr. | f "
ariable e Cuantil de orden a
Lo—by | x| ne | Ny = | es el menor intervalo que tiene
Li-L | X [ np | N frecuencia acumulada superior a a ‘n
. = a=0,5 es mediana
A ) O Ny Ny C =L a.n_Ni_l(L L )
' « = g™ " i — L
n i
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Ejemplo con variable en intervalos

Peso M. frec | Fr.
Clase acum.

w-s0 |45 |5 |5 || R R

5060 |55 10 |15 e
: : 5i ; msupmaﬁubs [a,e%;mcl pclu:ntll 5

60 - 70 65 21 36 : lmsupclaqﬁﬁ obs. [ E%]mcl pnlmnrll 94-3 E
70-80 |75 11 |47 - e

: .10 - i
90 - 100 95 3 5 1 | _____________ i — L N ______________ ______________ ______________ ______________ _________

80-90 |85 5 |52 S|

100 — 130 | 115 3 58

L 5 L
5 i 5
. . e , i i mf:dlana : : : : ;
En el histograma se identifica “unidad de area” con - i TRt SITIISS B SRS , s S S
“‘individuo”. § § 50%, P 50% 3 : : :
.*_ ——e- 4_ _.._.._h.;
: , : i : | : : : i
Para calcular la media es necesario elegir un punto S A A : 3
representante del intervalo: La marca de clase. L : : ] ] ]
H H I
. . 40 50 &0 0 20 90 100 130
La media se desplaza hacia los valores extremos.
No coincide con la mediana. Es un punto donde el |
histograma “estaria en equilibrio” si tuviese masa. e

Tema 2: Estadistica Descriptiva 23



Ejemplo (continuacion)

Peso M. Clase Fr. Fr. ac.
4050 45 51 5 || _2.XM _45:5+5510+..+115:3 .
50 — 60 55 0| 15 | "7, T cg =09
L 65 21 36
70 - 80 75 11 47 | Mediana C.=L  + 0,5-58+-N,, (L-L)
80 - 90 85 5 52 ’ n
90 - 100 95 3 55 0.5-58—15 R
100 — 130 115 3 P (70—-60) = 66,6
58
0,75-58 - N. 43.5—-36
P,=C,.=L_+ (L L, )=70+ (80—70) = 76,8
, n

m  Moda = marca de clase de (60,70] = 65
Cada libro ofrece una férmula diferente para la moda (dificil estar al dia.)
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ariabilidad o dispersion

Los estudiantes del propedeutico reciben diferentes calificaciones en la asignatura
introduccion a la estadistica (variabilidad). ¢ A qué puede deberse?

Diferencias individuales en el conocimiento de la materia.
¢,Podria haber otras razones (fuentes de variabilidad)?

Por ejemplo supongamos que todos los alumnos poseen el mismo nivel de
conocimiento. ¢ Las notas serian las mismas en todos? Seguramente No.

Dormir poco el dia del examen, el croissant estaba envenenado...
m Diferencias individuales en la habilidad para hacer un examen.

El examen no es una medida perfecta del conocimiento.
m Variabilidad por error de medida.

En alguna pregunta dificil, se duda entre varias opciones, y al azar se elige la mala
m Variabilidad por azar, aleatoriedad.

Tema 2: Estadistica Descriptiva 25



o
Medidas de dispersion

Miden el grado de dispersion (variabilidad) de los datos, independientemente

de su causa.

m  Amplitud o Rango:
Diferencia entre observaciones extremas.

2,1,4,3,8,4. El rango es 8-1=7
Es muy sensible a los valores extremos.

m Rango intercuartilico :
Es la distancia entre primer y tercer cuartil.

= Rango intercuartilico = P, - P,z

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

0.00

Min.

Py Psg  Pys

Max.

Rango intercuartilico

Rango

pd
Y

T
150

I
160

|
170

I
180

Parecida al rango, pero eliminando las observaciones mas extremas

inferiores y superiores.

No es tan sensible a valores extremos.
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m \/arianza S? : Mide el promedio de las desviaciones
(al cuadrado) de las observaciones con respecto a
la media.

g’
v v A T -.
n w B e
' "

- 1
. 5

S? :%Z(X‘ —X)?

Es sensible a valores extremos (alejados de la media).

Sus unidades son el cuadrado de las de la variable.
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Desviacion tipica _
Es |la raiz cuadrada de la varianza

0 Tiene las misma dime_nsionalida_d
(unidades) que la variable. Version
‘estética’ de la varianza.

m Cierta distribucion que veremos mas
adelante (normal o gaussiana)
guedara completamente determinada
por la media y la desviacion tipica.

A una distancia de una desv. tipica de la
media hay mas de la ‘mas de la mitad'.

A una distancia de dos desv. tipica de la
media las tendremos casi todas.

50

40-

30 1

204

10 4

Desv. tip. = 568,43

Media = 2023
N = 407,00

Peso recién nacidos en partos gemelares
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" A
Dispersion en distribuciones ‘normales’

0.05
J
0.05

< <

o - o 4

o o

[s2] ™

o - o

o o

N (o]

o o

o o

o - X+s o X*2s

o < > o < >

68.5 % 95 %

8 A 8 A

© — | | | | © — | | | |
150 160 170 180 190 150 160 170 180 190

m Centrado en la media y a una desv. tipica de distancia hay
aproximadamente el 68% de las observaciones.

m A dos desviaciones tipicas tenemos el 95% (aprox.)
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m Datos ‘casi normales’. Eje ‘X’ medido en desviaciones tipicas...
1 ¢ Encuentras relacion entre rango intercuartilico y desviacion tipica?

1 ¢ Y entre los ‘bigotes’ y dos desviaciones tipicas? j Podrias
caracterizar las observaciones andmalas?

o
.
N || ||| |1 e —— 1
S -
O__ I
© 7 | | I
3 2 1 0 1 2 3
<
o
o
<
N_
3 S ||| ]| M— 4
g_
o _|
° T | B T T
3 2 1 0 1 2 3 -3 2 1 0 1 2 3

Tema 2: Estadistica Descriptiva 30



Coeficiente de variacion S
X

Es la razon entre la desviacion tipica y la media. CV

Mide la desviacion tipica en forma de
“‘qué tamano tiene con respecto a la media”

También se la denomina variabilidad relativa.

Es frecuente mostrarla en porcentajes
m Sila media es 80 y la desviacion tipica 20 entonces CV=20/80=0,25=25% (variabilidad relativa)

m  Esuna cantidad adimensional. Interesante para comparar la variabilidad de
diferentes variables.

Si el peso tiene CV=30% vy la altura tiene CV=10%, los individuos presentan mas
dispersion en peso que en altura.

m No debe usarse cuando la variable presenta valores negativos o donde el valor O

sea una cantidad fijada arbitrariamente
Por ejemplo 0°C # 0°F
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" A
Asimetria o Sesgo

Asim. Positiva
Cola

m Una distribucion es simétrica si la l
mitad izquierda de su distribucion 50% | 50% 50% | 50%
es la imagen especular de su mitad

d erecC h a. Mediana Mediana
Asim. Negativa
Cola

m En las distribuciones simétricas
media y mediana coinciden. Si sélo l
hay una moda también coincide 50%

50%
50% 50%

m La asimetria es positiva o negativa Wediana Mediana
en funcion de a qué ladose
encuentra la cola de la distribucion.

BO |- e

m |La media tiende a desplazarse 60 |- T

hacia las valores extremos (colas). ; Medf'ar;, o
' a

30 | ....................................................................
m Las discrepancias entre las g /

medidas de centralizacidon son

indicacion de asimetria. 5 [ | ¥ |
0 10 20 30. 100
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" A
Estadisticos para detectar asimetria
m Hay diferentes estadisticos que sirven para detectar asimetria.
Basado en diferencia entre estadisticos de tendencia central.
Basado en la diferencia entre el 1° y 2° cuartiles y 2° y 3°.

Basados en desviaciones con signo al cubo con respecto a la media.
m Los calculados con ordenador. Es pesado de hacer a mano.

m En funcion del signo del estadistico diremos que la asimetria es
positiva o negativa.

Distribucion simétrica = asimetria nula.

0.5
0.20

0.15 0.20
1 1
0.3 0.4
0.15

0.10

______________ | | }.{ .

Xts

78 %

] 3 A

L I I I | | — T I | | | T T | | I I I | I
2 0 2 4 6 8 10 12 14
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2.0

1.5

1.0

0.5

0.0

Apuntamiento o curtosis

La curtosis nos indica el grado de apuntamiento (aplastamiento) de una
distribucion con respecto a la distribucion normal o gaussiana. Es
adimensional.

—

Platicurtica (aplanada): curtosis <0

En el curso seran de especial

< Mesocurtica (como la normal): curtosis = 0 interes las mesocurticas y

simétricas (parecidas a la normal).

&LeptOCUrtica (apuntada): curtosis > 0

Aplanada Apuntada como la normal Apuntada

0.8
I

0.6
I

0.2
I
04

0.1
0.2
I

- Xts =
L X+'s
0
57 % &8 e 82 %
& 12 = PRSI |
T I I I | T [ I [ [ [ I T T [ | I
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0 3 2 -1 1 2 3 2 1 0 1 2



Guia de estudio: estadistica 1

PROPEDEUTICO
Modulo: Introduccion a la estadistica
Guia de estudio para la Unidad 3: Modelos probabilisticos

UTILIZANDO LA INFORMACION DE ESTA SECCION 6 DEL LIBRO BIOSTATISTICAL ANALYSIS, ZAR, J.
PRENTICE-HALL 1984 O 1999 RESUELVE CADA UNO DE LOS INCISOS:

1. ¢Qué es una variable aleatoria?

2. ¢Qué es una funcidn de probabilidad?

3. Define qué es una distribucién de Bernoulli.

4. (Cudles son los parametros que describen a la distribucién Normal?
5. Menciona las caracteristicas de la distribucidon normal

6. ¢Qué es la estandarizacién y cémo se relaciona con el valor tipificado?
7. ¢Cual es la férmula para calcular el valor tipificado?

8. ¢Cual es la distribucion de Chi-cuadrado?



Introduccion a la Estadistica

Tema 3: Modelos probabilisticos
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Variable aleatoria

m El resultado de un experimento aleatorio puede
ser descrito en ocasiones como una cantidad
numerica.

m En estos casos aparece la nocion de variable
aleatoria

Funcidn que asigna a cada suceso un numero.

m Las variables aleatorias pueden ser discretas o
continuas
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Funcion de probabilidad (V. Discretas)

m Asigna a cada posible valor 4%

de una variable discreta su 35%

probabilidad. 30%

25%1
s Recuerda los conceptos de

. . . o/ _|
frecuencia relativa y diagrama de  20%

barras. 15%

m Ejemplo bl

%[
Numero de caras al lanzar 3 0%
monedas. o 12
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Funcion de densidad (V. Continuas)

m Definicion
1 Es una funcion no negativa de integral 1.

m Piénsalo como la generalizacion del
histograma con frecuencias relativas para
variables continuas.

m ; Para queé lo voy a usar?
1 Nunca lo vas a usar directamente.
1 Sus valores no representan probabilidades.
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0
. Para qué sirve la f. densidad?

Muchos procesos aleatorios vienen descritos por variables de forma
gue son conocidas las probabilidades en intervalos.

La integral definida de la funcion de densidad en dichos intervalos
coincide con la probabilidad de los mismos.

Es decir, identificamos la probabilidad de un intervalo con el area bajo
la funcion de densidad.

37%

3 : 1 - 38
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Funcidon de distribucion

m Es la funcidon que asocia a cada valor de una
variable, la probabilidad acumulada
de los valores inferiores o iguales.

Piénsalo como la generalizacion de las

frecuencias acumuladas. Diagrama integral. *

m A los valores extremadamente bajos les corresponden
valores de la funcion de distribucidn cercanos a cero.

m A los valores extremadamente altos les corresponden
valores de la funcion de distribucidon cercanos a uno.

m Lo encontraremos en los articulos y aplicaciones en forma
de “p-valor”, valor observado de significancia,...
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" A
¢ Para qué sirve la f. distribucion?
m Contrastar lo andmalo de una observacion concreta.

m Sé que una persona de altura 210cm es “anomala” porque la
funcion de distribucion en 210 es muy alta.

m Sé que una persona adulta que mida menos de 140cm es
“anomala” porque la funcion de distribucion es muy baja para
140cm.

= Sé que una persona que mida 170cm no posee una altura nada
extrana pues su funcion de distribucion es aproximadamente 0,5.

m Relacionalo con la idea de cuantil.

m En otro contexto (pruebas de hipotesis) podremos
observar unos resultados experimentales y contrastar lo
“anomalos” que son en conjunto con respecto a una
hipotesis determinada.
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S
Valor esperado y varianza de una v.a. X

m Valor esperado
Se representa mediante E[X] 0 |

Es el equivalente a la media
m Mas detalles: Ver libros de estadistica.

m \Varianza
Se representa mediante VAR[X] o G2
Es el equivalente a la varianza

Se llama desviacion tipica a o
m Mas detalles: Ver libro de estadistica
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Algunos modelos de v.a.

m Hay v.a. que aparecen con frecuencia en las Ciencias
de Biolidgicas.
Experimentos dicotomicos.
s Bernoulli

Contar éxitos en experimentos dicotomicos repetidos:
s Binomial

Y en otras muchas ocasiones...
m Distribucion normal (gaussiana, campana,...)

m El resto del tema esta dedicado a estudiar estas
distribuciones especiales.
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Distribucion de Bernoulli

m Tenemos un experimento de Bernoulli si al realizar un
experimento solo son posibles dos resultados:
X=1 (éxito, con probabilidad p)
X=0 (fracaso, con probabilidad g=1-p)

» Lanzar una moneda y que salga cara.
p=1/2

m Elegir una persona de la poblacion y que esté enfermo.
p=1/1000 = probabilidad de tener la enfermedad

= Aplicar un tratamiento a un planta y que ésta se cure.
p=95%, probabilidad de que el individuo se cure

m Como se aprecia, en experimentos donde el resultado
es dicotomico, la variable queda perfectamente
determinada conociendo el parametro p.
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Ejemplo de distribucion de Bernoulli.

m Se ha observado estudiando 2000 accidentes de trafico
con impacto frontal y cuyos conductores no tenian
cinturon de seguridad, que 300 individuos quedaron con
secuelas. Describa el experimento usando conceptos de
v.a.

m Solucion.

La noc. frecuentista de prob. nos permite aproximar la probabilidad de
tener secuelas mediante 300/2000=0.15=15%

X="tener secuelas tras accidente sin cinturon” es variable de Bernoulli
s X=1 tiene probabilidad p = 0.15
s X=0 tiene probabilidad g = 0.85
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Ejemplo de distribucion de Bernoulli.

m Se ha observado estudiando 2000 accidentes de trafico
con impacto frontal y cuyos conductores si tenian
cinturon de seguridad, que 10 individuos quedaron con
secuelas. Describa el experimento usando conceptos de
v.a.

m Solucion.

La noc. frecuentista de prob. nos permite aproximar la probabilidad de
quedar con secuelas por 10/2000=0.005=0.5%

X=“tener secuelas tras accidente usando cinturén” es variable de
Bernoulli

s X=1 tiene probabilidad p = 0.005
s X=0 tiene probabilidad g = 0.995
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Observacion

m Enlos dos ejemplos anteriores hemos visto como enunciar los
resultados de un experimento en forma de estimacion de
parametros en distribuciones de Bernoulli.

Sin cinturén: p = 15%
Con cinturéon: p = 0.5%

m En realidad no sabemos en este punto si ambas cantidades son
muy diferentes o aproximadamente iguales, pues en otros estudios
sobre accidentes, las cantidades de individuos con secuelas
hubieran sido con seguridad diferentes.

m Para decidir si entre ambas cantidades existen diferencias
estadisticamente significativas necesitamos introducir conceptos
de estadistica inferencial (extrapolar resultados de una muestra a
toda la poblacion).

m Es muy pronto para resolver esta cuestion ahora. Se utilizan las
pruebas de X2.
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Distribucion binomial

m Funcion de probabilidad

P[X :k]:@pkq”, 0<k<n

Problemas de calculo si n es grande y/o p cercanoa 0 o 1.

ais . mmﬂl_
m Media: y =np
m Varianza: 02=npq il

¢ .:-. | l ‘ 10 ‘ 1|u. | 2
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Distribucion Binomial

m Sise repite un numero fijo de veces, n, un experimento
de Bernoulli con parametro p, el numero de exitos sigue
una distribucion binomial de parametros (n,p).

m Lanzar una moneda 10 veces y contar las caras.
Bin(n=10, p=1/2)

m Lanzar una moneda 100 veces y contar las caras.
Bin(n=100, p=1/2)

Dificil hacer calculos con esas cantidades. El modelo normal sera mas
adecuado.

m El numero de personas que enfermara (en una
poblacion de 500 000 personas) de una enfermedad

gue desarrolla una de cada 2000 personas.
Bin(n=500.000, p=1/2000)
= Dificil hacer calculos con esas cantidades.
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Distribucion normal o de Gauss

m Esta caracterizada por dos parametros: La media, p,
y la desviacion tipica, o.

m Su funcidn de densidad es:

1 )

0= 2.
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N(M, 0): Interpretacion

geometrica

m Se puede interpretar la
media como un factor

de traslacion.

m Y |la desviacion
estandar como un

factor de escala, grado

de dispersion,...

1.3

-

B3

alr

e

LY1S

B3

Bl

",

- R " 1 2
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N(M, 0): Interpretacion probabilista
m Entre la media y una

desviacion tipica
tenemos siempre la

misma probabilidad:
aprox. 68%

m Entre la media y dos
desviaciones tipicas

aprox. 95%

-0 -G L +G +G
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Algunas caracteristicas

m La funcion de densidad es simetrica, mesocurtica y unimodal.

Media, mediana y moda coinciden.

Los puntos de inflexion de la fun. de densidad estan a distancia o de p.

Si tomamos intervalos centrados en p, y cuyos extremos estan...
a distancia o, =» tenemos probabilidad 68%
a distancia 2 o, =» tenemos probabilidad 95%
a distancia 2’5 o =» tenemos probabilidad 99%

Todas las distribuciones normales N(u, ), pueden ponerse mediante una
traslacion y, y un cambio de escala o, como N(0,1). Esta distribucion
especial se llama normal estandarizada.

Justifica la técnica de tipificacion, cuando intentamos comparar individuos
diferentes obtenidos de sendas poblaciones normales.
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Estandarizacion

m Dada una variable de media p y desviacion tipica o, se denomina
valor tipificado,z, de una observacion X, a la distancia (con signo) con
respecto a la media, medido en desviaciones tipicas, es decir

_X—u
O

/

m En el caso de variable X normal, la interpretacion es clara: Asigna a
todo valor de N(u, o), un valor de N(0,1) que deja exactamente la
misma probabilidad por debajo.

m Nos permite asi comparar entre dos valores de dos distribuciones
normales diferentes, para saber cual de los dos es mas extremo.
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Tabla N(O,'] ) Z es normal estandarizada.
=Blx Calcular P[Z<1.8

File Edit Wew Insert Farmat Tools Data  Window  Help

Y — - = LA [ ¥
B-2H= SR KRR - AU R
I.ﬁ.l j fig Z = IFunu:iufun de distribucion {acumulativa) de la distribucion normal tipificada.

H [ 1 [ 1 [ « [«

006 007 008 0,09
0524 0528 0532 0536
0564 0567 0571 0575
0F03 0FOD6 OFI0 0514
0641 0F44 0F48 0552
0677 0EE1| 0684 0684
0712 0716 0719 0722
0745 0749 0752 0755
0776 0779 0782 0785
080s 0208 0811 0813 |
084 0834 083 0839 | |
0@s5 Of58 08B0 O @62 i -2 -1
0877 0879 0881 0833 —
0895 0893 0900 0901

0913 0915 0916 09148

0928 0929 0931 0932

0941 0942 0943 0944

0952 0953 0954 0954

0951 0962 0952 0963 .
0969 0969 D970 097 Solucion: 0.968 = 96.8%
0975 0976 0976 0977
0950 0981 0981 0982
0985 0985 0985 0986
0945 0988 0989 05R9
0991 0991 0991 0992
0993 0993 0993 0994

0995 0255 D395 0595 oy Tema 5: Modelos probabilisticos 21

ccoocl seoocl ool oA oo
I 4 E b

Z = N(0,1) !

a| 8 | c [ o [ E |
3 000 001 002 0,03
4 | 0,0 0500 0504 0508 0512
5 | 0,1 0540 0544 (05458 0552
& | 0,2 0579 0533 0587 0591
7
5]
9

0,3 0F18 0F8Z 0B 0B
0,4 0FS5 0FSS 0OBES  0FBEE
0,5 0OFR81 0F9S 0gF9S 0,702
w | 06 0726 0729 0732 0736
1| 0f 0758 0761 0764 0767
1z | 08 0738 0791 0794 0797
13 | 09 0516 0819 0521 03524
14 | 1,0 0541 0844 03465 0348
15 | 1,1 0864 0857 0562 05N
16 | 1,2 0835 0857 0382 053N
17 | 1,3 0203 0505 02907 0208
g [ 14 09 09 092 0924
12 | 1,5 05233 0534 0593 0937
20 | 1,6 0545 0545 0247 08543
21 | 1,/ 05955 05956 05957 07358
Zem 18 Uaad fdes 0ok 1 EEE
23 | 19 0571 0572 0573 0573
24 | 20 0577 058 0578 0579
2 | 2,1 09582 05953 0553 0553
26 | 2,2 0586 095565 02557 03557
2 | 23 0589 0590 0590 0390
z | 24 0992 0992 0592 02592
23 | 25 0534 0594 05234 0594

e P B Ve e e e T e

W[4 | [ normal 01 F

[~y & —
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Tabla N(0,1)

£l normal.ods - DpenOffice.org Calc

File Edit “iew Inserk Format Tools Data  Window  Help

B H= BRIV bR -84

=10l x|
=

>

-

I.ﬁ.l j fg B = IFuru:ilfun de distribucion {acumulativa) de la distribucion normal tipificada.
a| 8 | ¢ | o | a | A | 1 | 1 ] k | 3

3 0,00 0,01 0,02 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09
4 00 0500 0504 0505 0520 0524 0528 04532 0536

g 0,1 0540 0544 0548 0aB0 0564 0567 0571 0575

£ 0,2 0579 05833 0587 0599 0R03] 0OBOG 0OG10 0614
7 0,3 0F18 0F22 0R2E 0B37 0R41 0OB44 0OF43 0ORS2

& 04 0OF/55 0R59 0FB63 0B74 0K77| 0681 0G34| 0635

9 s U 52 LG o e g sl L2
10 06 0726 0729 0732 0742 0745 0749 0752 0755
11 0,7 0758 0761 0,764 0773 0776 0779 0782 0785
12 08 0,783 0791 0794 0RO} 0805 0808 0211 0813
13 0,9 0816 0219 0824 0829 0831 04834 08536 045839
14 10 04541 0844 05846 0853 04855 0853 08800 0862
15 1,1 04354 0867 0859 0a7s 0877 04879 0231 0833 —
16 1,2 0,535 08587 0,539 0894 0895 0895 0500 0901
17 1,3 0203 0905 0207 0211 0913 05 0916 08
18 14 09219 05921 0922 0926 05928 0929 05931 0932
19 1,5 05933 0934 05936 0939 05941 09242 05943 0944
20 16 09245 0946 0947 0951 0952 0853 0954 0954
21 1.7 0955 0956 0957 0960 0961 0952 05962 0963
yo 18 0554 0965 0566 0953 059 099 0570 0971
23 19 05971 05972 0573 0974 05975 0876 05976 0977
24 20 05977 05973 0578 0930 0530 08931 05931 0932
25 21 0932 0533 0233 0934 0535 0933 0535 0956
2h 22 05986 0593k 0957 0988 0933 09353 0939 0939
27 23 0939 0590 0290 0991 05991 08991 05991 08992
28 24 08992 0992 0992 0993 0993 08993 0993 0994
29 25 0594 0994 09394 0995 05995 0995 0995

W[ |» [vifNormal 071 7

Z es normal estandarizada.

Calcular P[Z<-0.5

Z=N{0,1)

Plz<054]

0995
o

PZ<054]

| | l | | |
) -1 0 1 2 3

z
Solucion: 1-0.705 = 0.295
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Tabla N(O,'] ) Z es normal tipificada.

Calcular P

Z = N(0,1)

P[z<1.85]

1 2 3

Z = N(0,1)

[ g

Z = N(0,1)

P[Z<-0.54]

| | |
-3 -2 -1

j i | Solucion: 0.968-0.295= 0.673

Pl O
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Ejemplo: Calculo con probabilidades normales

m El colesterol en la poblacion tiene distribucion
normal, con media 200 y desviacion 10.

m ;Que porcentaje de individuos tiene
colesterol inferior a 2107

m Que valor del colesterol s6lo es superado por
el 10% de los individuos.
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m Todas las distribuciones normales son similares salvo traslacion y cambio de

escala: estandaricemos.
Colesterol = N(

Z
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" A
m El valor del colesterol que soélo supera el 10% de los individuos es el percentil 90.
Calculemos el percentil 90 de la N(0,1) y deshacemos la estandarizacion.
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" J
Ejemplo: Estandarizacion

m Se quiere dar una beca a uno de dos estudiantes de
sistemas educativos diferentes. Se asignara al que
tenga mejor expediente academico.

El estudiante A tiene una calificacion de 8 en un sistema
donde la calificacion de los alumnos se comporta como
N(6,1).

El estudiante B tiene una calificacion de 80 en un sistema

donde la calificacion de los alumnos se comporta como
N(70,10).

m Solucion

No podemos comparar directamente 8 puntos de A frente a
los 80 de B, pero como ambas poblaciones se comportan
de modo normal, podemos tipificar y observar las
puntuaciones sobre una distribucion de referencia N(0,1)
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Grupo A = N{6,1)

Z =N(0,1) ; ; GA 1

N
w
|

Como Z,>Z;, podemos decir que el
porcentaje de companeros del mismo
| sistema de estudios que ha superado
en calificacion el estudiante A es

Grupo B = N(70,10)

| mayor que el que ha superado B.
I Podriamos pensar en principio que A
P[Grupo B“BD]! es mejor candidato para la beca.
4|D 5|[j Bl[] ?ltj a0 gl[j 165 Tema 5: Modelos probabilisticos 28
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N
¢ Por qué es importante la distribucion normal?

m Las propiedades que tiene la distribucion normal son
Interesantes, pero todavia no hemos hablado de por qué
es una distribucion especialmente importante.

m Larazon es que aunque una v.a. no posea distribucion
normal, ciertos estadisticos/estimadores calculados
sobre muestras elegidas al azar si que poseen una
distribucion normal.

m Es decir, tengan las distribucidon que tengan nuestros
datos, los ‘objetos’ que resumen la informacion de una
muestra, posiblemente tengan distribucion normal (o
asociada).
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S
Aplic. de la normal: Estimacion en muestras

Como ilustracion
mostramos una variable
gue presenta valores
distribuidos de forma muy
asimétrica. Claramente
no normal.

Distribucion de la poblacion

70

Saquemos muestras de
diferentes tamanos, y
usemos la media de cada

a0 100 110

Distribucion medias, n= 4

M = = = = = = — — = —

muestra para estimar la
media de la poblacion.

30

a0 100 1o
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Aplic. de la normal: Estimacion en muestras

m (Cada muestra ofrece un
resultado diferente: La media

muestral es variable aleatoria. Distribucion de la poblacién
m  Su distribucion es mas parecida i o=7.1
a la normal que la original. |
! =
., , i 70 &0 &0 100 1o
m También esta menos dispersa. Distribucién medias, n=4
A su dispersion (‘desv. tipica del :
estimador media muestral’... T\ETmo/in=as
¢ les gusta el nombre largo?) se i
le suele denominar error tipico. !
70 = T | 110
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S
Aplic. de la normal: Estimacion en muestras

m Al aumentar el

tamaﬁO, n, de Ia Distribucion de la poblacion
muestra: i
! o=7.1
| 5 =
La normalidad de las - & !
estimaciones mejora
! | ET.=c/<n=1.8
El error tipico ;
dlsmlnuye 70 80 90 100 110
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Aplic. de la normal: Estimacion en muestras

Puedo ‘garantizar’
medias muestrales tan
cercanas como quiera a
la verdadera media, sin
mas que tomar ‘n
bastante grande’

Distribucion de la poblacion

I o o = = = -

c=7.1

70

Se utiliza esta propiedad
para dimensionar el
tamano de una muestra

90 1
Distribucién medias, n= 100

1
1
1
1
1
1
1
1
1
L

' do 110

i E.T.=c/+n=0.71

antes de empezar una e
Investigacion.

| 1
30

a0 100 1o
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Resumen: Teorema del limite central

m Dada unav.a. cualquiera, si extraemos muestras de SE&/
tamano n, y calculamos los promedios muestrales, entonces:

dichos promedios tienen distribucion
aproximadamente normal;

La media de los promedios muestrales
es la misma que la de la variable original.

La desviacion tipica de los promedios disminuye en un factor “raiz de n” (error
estandar).

Las aproximaciones anteriores se hacen exactas cuando n tiende a infinito.

m Este teorema justifica la importancia de la distribucion normal.

Sea lo que sea lo que midamos, cuando se promedie sobre una muestra
grande (n>30) nos va a aparecer de manera natural |la distribucion normal.
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Distribuciones asociadas a la normal

Cuando queramos hacer inferencia estadistica hemos visto que la
distribucion normal aparece de forma casi inevitable.

Dependiendo del problema, podemos encontrar otras (asociadas):
X2 (chi cuadrado)
t- student
F-Snedecor

Estas distribuc_:iones resultan directament_e d_e operar con d_istribuciones
normales. Tipicamente aparecen como distribuciones de ciertos
estadisticos.

Veamos algunas propiedades que tienen (superficialmente). Para mas
detalles consultar algun libro.

Sobre todo nos interesa saber qué valores de dichas distribuciones son
“atipicos”.

Significacion, p-valores,...

Tema 5: Modelos probabilisticos
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Chi cuadrado ol jostasin 2 o e pimy- |

= Tiene un solo pardmetro
denominado grados de libertad. by

m La funcién de densidad es R
asimetrica positiva. Sélo tienen N
densidad los valores positivos. . M

m La funcion de densidad se hace 7 AP E———
mas simeétrica incluso casi oot TSRS
gausiana cuando aumenta el soof -
numero de grados de libertad.

m Normalmente consideraremos I "
anomalos aquellos valores de la =
variable de la “cola de la = \,
derecha’. =t |/ A
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S
T de student

m [iene un parametro denominado
grados de libertad.

m Cuando aumentan los grados de
libertad, mas se acerca a N(0,1).

m Es simétrica con respecto al cero. //"

s \
m Se consideran valores andmalos los % AR

que se alejan de cero (positivos o ?/ \i\
negativos). ’ x"
. T~
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F de Snedecor /r\ ]
\ﬂrﬂﬂ
m [iene dos parametros | ~
denominados grados de -* \
libertad. / m\“ﬁm

m Solo toma valores
positivos. Es asimetrica.

B Normalmente se consideran
valores anomalos los de |la
cola de la derecha.
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Guia de estudio: estadistica 1

PROPEDEUTICO

Modulo: Introduccion a la estadistica

Guia de estudio para la Unidad 4: Inferencia estadistica

UTILIZANDO LA INFORMACION DE ESTA SECCION 6 DEL LIBRO BIOSTATISTICAL ANALYSIS, ZAR, J.
PRENTICE-HALL 1984 O 1999 RESUELVE CADA UNO DE LOS INCISOS:

1.

¢Qué es el Teorema de Limite Central y qué establece?
¢Qué es un estimador de la poblacién? Define.
¢Qué es un intervalo de confianza y cual es su relacidn con la estimacién confidencial?

¢Cual es la férmula generalizada para calcular el intervalo de confianza alrededor de la

media y qué indica este intervalo?
¢Como se relaciona el estadistico t con el intervalo de confianza de la [ en el caso general?

Férmula de la estimacion puntual insesgada.



Introduccion a la Estadistica

Tema 6: Inferencia estadistica
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¢ Por qué es importante la distribucion normal?

m Las propiedades que tiene la distribucion normal son
Interesantes, pero todavia no hemos hablado de por qué
es una distribucion especialmente importante.

m Larazon es que aunque una v.a. no posea distribucion
normal, ciertos estadisticos/estimadores calculados
sobre muestras elegidas al azar si que poseen una
distribucion normal.

m Es decir, tengan las distribucidon que tengan nuestros
datos, los ‘objetos’ que resumen la informacion de una
muestra, posiblemente tengan distribucion normal (o
asociada).
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Veamos aparecer la distribucion normal

50

m Como ilustracion
mostramos una variable
gue presenta valores
distribuidos mas o0 menos
uniformemente sobre el
intervalo 150-190.

m Como es de esperar la
media es cercana a 170.
El histograma no se
parece en nada a una
distribucion normal con la
misma media y
desviacion tipica.

Desy. tip. = 11,63
Media = 1705
N = 1080 00

frecuencias

Iemab: Inferencla estadistica 3



A continuacion elegimos Muestra
aleatoriamente grupos de 10 2a | 3a
observaciones de las anteriores y
calculamos el promedio. 190 | 179

169 163
Para cada grupo de 10 obtenemos ey 167
entonces una nueva medicion, que 159 | 152
vamos a llamar promedio muestral. .

175 183
Observa que las nuevas cantidades -
estan mas o menos cerca de la 7 E——
media de la variable original.

185 185

: , 152 152

Repitamos el proceso un numero

elevado de veces. En la siguiente
transparencia estudiamos la

distribucién de la nueva variable. — | <473 169 168 -

Temab: Inferencia estadistica 4



m La distribucion de los promedios

muestrales si que tiene distribucion
aproximadamente normal.

La media de esta nueva variable
(promedio muestral) es muy parecida a |
de la variable original.

Las observaciones de la nueva variable
estan menos dispersas. Observa el
rango. Pero no so6lo eso. La desviacion
tipica es aproximadamente ‘raiz de 10’
veces mas pequefa. Llamamos error
estandar a la desviacion tipica de esta
nueva variable.

m Nada de lo anterior es casualidad.

frecuencias

=
o
O
-

164.3

Desv. tip. = 3,50
Media =1704
N =1090,00

«© ¥ @ o
w0 o T U I
0 M~ M~ P~

166,6
1711

—

Temab: Inferencia estadistica 5

L e~



Teorema del limite central

Dada una v.a. cualquiera, si extraemos muestras de
tamano n, y calculamos los promedios muestrales, entonces:

dichos promedios tienen distribucion aproximadamente normal;

La media de los promedios muestrales es la misma que la de la variable
original.

La desviacion estandar de los promedios disminuye en un factor “raiz de n”
(error estandar).

Las aproximaciones anteriores se hacen exactas cuando n tiende a infinito.

Este teorema justifica la importancia de la distribuciéon normal.

Sea lo que sea lo que midamos, cuando se promedie sobre una muestra
grande (n>30) nos va a aparecer de manera natural la distribucion normal.
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Teorema del limite central

m Dada una distribucion con media p y varianza o2, La
distribucion de la media se aproxima a una distribucion
normal con media (4) y una varianza o%/n cuando n, el
tamano de muestra, se incrementa

m Lo sorprendente acerca del teorema central del limite es
que no importa la forma de la distribucion original, la
distribucion de la media se aproxima a una distribucion
normal. Ademas, para la mayoria de las distribuciones,
la distribucion normal se aproxima tan rapido como n
Incrementa.

m Notese que n es el tamano de muestra para cada media
y no el numero de muestras
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Teorema del limite central

m En el diagrama se muestra la
distribucion de frecuencias
basada en 500 medias. Para n
=1,4,7vy10, se obtuvieron 500
muestras de tamano n a partir
de una distribucion uniforme.

m La distribucion tiende a una
normal cuando n incrementa

m La dispersion de la distribucion
tiende a decrecer, cuando n
iIncrementa

Temab6: Inferencia estadistica 8
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Estimacion

Un estimador es una cantidad numeérica calculada sobre
una muestra y que esperamos que sea una buena
aproximacion de cierta cantidad con el mismo significado
en la poblacion (parametro).

En realidad ya hemos trabajado con estimadores cada
vez que haciamos una practica con muestras extraidas
de una poblacion y suponiamos que las medias, efc...
eran proximas de las de la poblacion.

Para la media de una poblacion:
s “El mejor” es la media de la muestra.

Para la frecuencia relativa de una modalidad de una variable:
s “El mejor” es la frecuencia relativa en la muestra.
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¢ Es util conocer la distribucion de un estimador?

m Eslaclave para hacer inferencia. llustrémoslo con un ejemplo que ya
tratamos en el tema anterior (teorema del limite central).

Si de una variable conocemos u y o, sabemos que para muestras

“grandes”, la media muestral es:
m aproximadamente normal, cE O
= con la misma mediay, — _\/ﬁ

m desviacion tipica mucho menor (error estandar)

Es decir si por ejemplo y=60 y 0=5, y obtenemos muestras de tamaino
n=100,
m La desv. tipica de la media muestral (error estandar) es EE=5/raiz(100)=0,5

m como la media muestral es aproximadamente normal, el 95% de los
estudios con muestras ofrecerian estimaciones entre 60+1

m Dicho de otra manera, al hacer un estudio tenemos una confianza del 95%
de que la verdadera media esté a una distancia de %1.
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m En el ejemplo anterior la situacion no era muy
realista, pues como de todas maneras no
conozco o desconocere el intervalo exacto
para \.

m Sin embargo tambien hay estimadores para o'y
puedo usarlo como aproximacion.

m Para tener una idea intuitiva, analicemos el
siguiente ejemplo. Nos servira como
introduccion a la estimacion puntual y por
intervalos de confianza.
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" JE
m Ejemplo: Una muestra de n=100 individuos de una
poblacion tiene media de peso 60 kg y desviacion 5kg.

Dichas cantidades pueden considerarse como aproximaciones
(estimaciones puntuales)

m 60 kg estima a |
m Okgestmaao

m S/raiz(n)= 0,5 estima el error estandar (tipico) EE

Estas son las llamadas estimaciones puntuales: un numero concreto
calculado sobre una muestra es aproximacion de un parametro.

Una estimacion por intervalo de confianza es una que ofrece un
intervalo como respuesta. Ademas podemos asignarle una
probabilidad aproximada que mida nuestra confianza en la
respuesta:

m Hay una confianza del 68% de que p esté en 60+0,5
s Hay una confianza del 95% de que p esté en 60+1.
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N(u, 0): Interpretacion probabilista

m Entre la media y una
desviacion tipica
tenemos siempre la
misma probabilidad:
aprox. 68%

m Entre la media y dos
desviaciones tipicas
aprox. 95%

Temab: Inferencia estadistica
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Estimacion puntual y por intervalos

m Se denomina estimacion puntual de un parametro al ofrecido por el
estimador sobre una muestra.

m Se denomina estimacion confidencial o intervalo de confianza para un
nivel de confianza 1-a dado, a un intervalo que ha sido construido de
tal manera que con frecuencia 1-a realmente contiene al parametro.

Obsérvese que la probabilidad de error (no contener al parametro) es a.

= En el siguiente tema se llamara prob. de error de tipo | o nivel de
significancia.

m Valores tipicos: a=0,10; 0,05 ; 0,01

En general el tamafo del intervalo disminuye con el tamano muestral y
aumenta con 1-q.

En todo intervalo de confianza hay una noticia buena y otra mala:
m La buena: hemos usado una técnica que en % alto de casos acierta.
m La mala: no sabemos si ha acertado en nuestro caso.
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Intervalo para la media, si se conoce la varianza

Este caso que planteamos es mas a nivel tedrico que practico: dificilmen-
te vamos a poder conocer con exactitud o2 mientras que i es desconocido.
Sin embargo nos aproxima del modo mas simple a la estimacion confidencial
de medias.

Para estimar j, el estadistico que mejor nos va a ayudar es X, del que

conocemos su ley de distribucion:

o2

Yr‘v} N [y —

n
\'_“,_"‘

un parametro
desconocido

Temab: Inferencia estadistica
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Intervalo para la media, si se conoce la varianza

Esa ley de distribucion depende de p (desconocida). Lo més conveniente es
hacer que la ley de distribucion no dependa de ningin parametro descono-

cido, para ello tipificamos:

7 — = ~ N(0,1)
Vi tabulada

{

par. desconocido
_|_
estimacdor
_|_

cosas conocldas

Temab: Inferencia estadistica
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Intervalo para la media, si se conoce la varianza

Este es el modo en que haremos siempre la estimacion puntual: busca-
remos una relacion en la que intervengan el parametro desconocido junto
con su estimador i de modo que estos se distribuyan seqiin una ley de pro-
babilidad que es bien conocida y a ser posible tabulada.

De este modo, fijado a € (0, 1), consideramos la v.a. Z~N(0,1) y
tomamos un intervalo que contenga una masa de probabilidad de 1 — a.
Este intervalo lo queremos tan pequeno como sea posible. Por ello lo mejor
es tomarlo simétrico con respecto a la media (0), ya que alli es donde se
acumula mas masa (véase la figura 8.1). Asi las dos colas de la distribucion
(zonas mas alejadas de la media) se repartiran a partes iguales el resto de
la masa de probabilidad, «.

Temab: Inferencia estadistica
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Intervalo para la media, si se conoce la varianza

0.4

0.3

0.2

Intervalo de confianza 1 -«

0.1

Figura 8.1: La distribucion N (0, 1) y el intervalo mas pequeno posible cuya
probabilidad es 1 —a. Por simetria, los cuantiles z, /9 y 21_4 /2 solo difieren

en el signo.

Temab: Inferencia estadistica

18



Intervalo para la media, si se conoce la varianza

Vamos a precisar como calcular el intervalo de confianza:

= Sea z, /9 el percentil 1005 de Z. es decir, aquel valor de IR que deja
por debajo de si la cantidad 5 de la masa de probabilidad de Z, es
decir:
¥

PIZ < 2ap] =5

® Sea z1_q/9 el percentil 100 - 1%“‘ es decir,

J—j < _ = | — —

Temab: Inferencia estadistica 19



Intervalo para la media, si se conoce la varianza

Es ntil considerar en este punto la simetria de la distribucion normal,
v observar que los percentiles anteriores son los mismos aunque con
el signo cambiado:

Faf2 = TA1-a/2
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Intervalo para la media, si se conoce la varianza

s Kl intervalo alrededor del origen que contiene la mayor parte de la
masa de probabilidad (1— ) es el intervalo siguiente (cf. Figura 8.1):

¥
o

Intervalo de confianza 1 -«

0.1
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Intervalo para la media, si se conoce la varianza

De este modo un intervalo de confianza al nivel 1 — a para la esperanza
e una normal de varianza conocida es el comprendido entre los valores

— a
Topp =X =2 g9 —=
n
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Ejemplo

Se sabe que el peso de los recién nacidos sigue una distribucion normal
con una desviacion tipica de 0,75 ke. Si en una muestra aleatoria simple de

100 de ellos se obtiene una media muestral de 3 kg, v una desviacion tipica
de 0,5 ke, calcular un intervalo de confianza para la media poblacional que
presente una confianza del 95 %.

Solucion: En primer lugar hay que mencionar que la situacion planteada
no es habitual, ya que si somos capaces de obtener ¢ = 0,75, es natural
que hayamos podido calcular tambien i, v no necesitariamos una muestra
aleatoria para estimar p confidencialmente. Esto ocurre porque el ejemplo
tiene utilidad puramente académica.
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Ejemplo

Para calcular ;1 usamos el estadistico:

X —p
a/\n

que como se observa no depende de la dispersion de la muestra. ya que

4 =

~N (0, 1)

tenemos la “fortuna” de disponer de la dispersion exacta de la poblacion.

a = a

Esto no es lo habitual en una situacion practica, y como veremos mas
adelante, el papel del la dispersion exacta de la poblacién (desconocido)
sera sustituido por el de la dispersion de la muestra.
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Ejemplo
Un intervalo de confianza al 95% se calcula teniendo en cuenta que
/~+N(0,1). y dicha distribucion presenta un 95% de probabilidad de
ocurrir entre sus cuantiles 2925 = —1,96 v 2975 = 1,96 (son de signo
opuesto por simetria de la distribucion normal). Luego con una confianza
del 95 % ocurre:

~1,96 < Z < 41,96 2 |Z] < 41,96 & [7—p| < +1,96% & |p=3| < 0,147
T

Es decir con una confianza del 95 % tenemos que g = 3£0, 147kg. Esto debe
ser interpretado como que la técnica que se usa para el calcular el intervalo
de confianza da una respuesta correcta en 95 de cada 100 estudios basados
en una muestra aleatoria simple diferente sobre la misma poblacion.

Temab: Inferencia estadistica
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Intervalo para la media, caso general

El intervalo de confianza al nivel 1 — o para la esperanza de una distri-
bucion ganssiana cuando sus parametros son desconocidos es:

__ 4
S

H= X+ tﬂ—l,l—ﬂ‘/? U/
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Intervalo para la media, caso general

Figura 8.2: Un intervalo de confianza para la media podemos visualizarlo
g I I

como el que corresponderia a una distribucion normal con el mismo centro
que la de la poblacién, pero cuya desviacion esta reducida en /n.
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Intervalo para la media, caso general

Se sabe que el peso de los recién nacidos sigue una distribucion normal.
Si en una muestra aleatoria simple de 100 de ellos se obtiene una media
muestral de 3 ke, v una desviacion tipica de 0.5 kg, calcular un intervalo de
conflanza para la media poblacional que presente una confianza del 95 %.
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Intervalo para la media, caso general

Solucion: Para calcular g usamos el estadistico:
X —p

I'=—
S/yn

“ﬁtﬂ—l

que a diferencia del ejemplo mencionado anteriormente, no depende se o

(desconocido) si no de su estimacién puntual insesgada:

S = \/-n../(n. —1)8 = /100/990,5 = 0,503
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Intervalo para la media, caso general

Un intervalo de confianza al 95 % se calcula teniendo en cuenta que Tt _1,
y dicha distribucion presenta un 95 % de probabilidad de ocurrir entre sus
cuantiles T,,_1.0.005 = —1.98 y T, 10975 = 1,98 (son de signo opuesto por
simetria de la distribucién de Student). Luego con una confianza del 95 %
OCuITe:

o,

S
7| <+1,98-— & |u -3/ <0,1
T—pf < +L 7 =31 <0,

Es decir con una confianza del 95 % tenemos que p =3 +0, 1kg.
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Ejemplo

Se quiere estimar un intervalo de confianza al nivel de significacion
a = 0,05 para la altura media p de los individuos de una cindad. En
principio solo sabemos que la distribucion de las alturas es una v.a. X de
distribucion normal. Para ello se toma una muestra de n = 25 personas vy
se obtiene

170 cm

S = 10 cm

ol
1
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Ejemplo

Solucion:

Este ejemplo es similar al anterior, pero vamos a resolverlo de una manera
mas detallada.

En primer lugar, en estadistica inferencial, los estadisticos para medir
la dispersion mas convenientes son los insesgados. Por ello vamos a dejar de
lado la desviacion tipica muestral, para utilizar la cuasidesviacion tipica:

. . 25
S=10=38=8,/—" =101/ = 10206
n—1 24
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Ejemplo

10, 206

§

p=17042,06-

=170 14,204

0 dicho de forma mas precisa: Con un nivel de confianza del 95 % podemos
decir que la media poblacional esta en el intervalo siguiente:

i€ (165,796 ; 174, 204]

Temab6: Inferencia estadistica 33



Ejemplo

Este ejemplo se puede considerar como una introduccion a los contrastes
de hipotesis. La variable 1L se presenta en los ninos recién nacidos con una
distribucion normal de media 2,5. En un grupo de 31 ninos con sepsis
neonatal se encuentra que el valor medio de ILesde x = 1,8 v S=0,2
;. Cree que presenta la presencia de sepsis neonatal atecta el valor de 1LY

Temab: Inferencia estadistica
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Ejemplo

Solucion: Si no hubiese relacion entre la sepsis neonatal v el valor de
IL deberia ocurrir que el valor de 1L en ninos nacidos con sepsis se com-
porte del mismo modo que en los ninos normales. Por tanto deberia seguir
una distribucion normal. Ademas un intervalo de confianza al 95% para
la media de la poblacion de ninos sépticos. calculado a partir de los datos
de la muestra deberia contener (con una confianza del 95 %) a la media de
la poblacion de ninos normales. Si no fuese asi habria que pensar que la
variable IL esta relacionada con la presencia de sepsis.
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Ejemplo

Calculemos el intervalo de confianza para la media de los ninos con
sepsis. Para ello elegimos el estadistico mas adecuado a los datos que po-
SEEINOS:

Un intervalo de confianza al 95 % se calcula teniendo en cuenta que T~stag.
v dicha distribucion presenta un 95 % de probabilidad de ocurrir entre sus
cuantiles T30.0.005 = —2,04 ¥ T30.0075 = 2,04 (son de signo opuesto por
simetria de la distribucion de Student). Luego con una confianza del 95 %
OCUITE!

Temab: Inferencia estadistica
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Ejemplo

0,2
18— | <42, 04— & [u = 1,8 0,07

Por tanto podemos afirmar (con una confianza del 95%) que la media
poblacional de los ninos con sepsis estaria comprendida entre los valores 1,73
y 1.87, que estan muy alejados de 2.5 (media de los ninos normales). Por
tanto, podemos afirmar con una confianza del 95% que estan relacionados

la IL y la sépsis en ninos recien nacidos.

Temab: Inferencia estadistica
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Guia de estudio: estadistica 1

PROPEDEUTICO
Modulo: Introduccion a la estadistica
Guia de estudio para la Unidad 5: Prueba de hipétesis

UTILIZANDO LA INFORMACION DE ESTA SECCION 6 DEL LIBRO BIOSTATISTICAL ANALYSIS, ZAR, J.
PRENTICE-HALL 1984 O 1999 RESUELVE CADA UNO DE LOS INCISOS:

=

Define qué es una hipodtesis estadistica.

2. Define qué es una hipodtesis alternativa y cual es su relacion con la hipétesis nula.

3. Define que es la region critica en una distribucién de probabilidades y dénde se encuentra.
4. ¢Quées el error tipo II?

5. Define que es a y qué relacién guarda con el error tipo I.



Introduccion a estadistica

Tema 5: Pruebas de hipotesis
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N
Objetivos del tema

m Conocer el proceso para probar hipotesis y su relacion
con el método cientifico.

m Diferenciar entre hipotesis nula y alternativa
m Nivel de significancia
m Nivel observado de significancia

m Toma de decisiones, tipos de error y cuantificacion del
error.

Tema 5: Puebas de hipotesis 2
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Probando una hipétesis
Pr—
\ :
Creo que la edad
Tmedia es 40 aﬁos...j

4 iGran )
\ / diferencia!

Muestra Rechazo la

aleatoria hipotesis )

\/ =
X = 20 afio p\

Tema 5: Puebas de hipotesis 3
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;, Qué es una hipoétesis?

Creo que el
de enfermos sera el 5%

m Una creencia sobre la
poblacion, principalmente sus
parametros:

Media
Varianza
Proporcion/Tasa

m OJO: Si queremos probarla,
debe establecerse antes del
analisis.

Tema 5: Puebas de hipotesis 4
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|dentificacion de hipotesis

m Hipotesis nula H, m Hipotesis Alternativa H,
La que probaremos Niega a H,

Los datos pueden refutarla Los datos pueden mostrar evidencia a

favor
No deberia ser rechazada sin una No deberia ser aceptada sin una gran
buena razon. evidencia a favor.

L

pP=50% =,=,2

p£50% #,<,>

)
L
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¢, Quién es H,"?

m Problema: ;La osteoporosis esta relacionada con
el genero?

m Solucion:
Traducir a lenguaje estadistico: p — 50%
Establecer su opuesto: P # 50%

Seleccionar la hipoétesis nula

H,:p=50%

Tema 5: Puebas de hipotesis



"
¢, Quién es H,"?

m Problema: 4 El colesterol medio para la dieta
mediterranea es 6 mmol/I?

m Solucion:
Traducir a lenguaje estadistico: U = 6
Establecer su opuesto: U # 0

Seleccionar la hipoétesis nula

H,:ux=06

Tema 5: Puebas de hipotesis
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Razonamiento basico

Si supongo que H, es cierta...

"

cqué hace un
cientifico cuando su
teoria no coincide
con sus
predicciones?

i ddidd A LI NT ALY T

P PPIPIPTRIIE

|
!
¥
|
|
~§~

t

vossrs s
DS
o

... el resultado del experimento seria improbable.
Sin embargo ocurrio.
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Razonamiento basico

Si supongo que H, es cierta...

-
-

PFrEie PP

Rechazo que H, sea
cierta.

|

X =20

... el resultado del experimento seria improbable.
Sin embargo ocurrio.
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Razonamiento basico

Si supongo que H, es cierta...

¢Sl una teoria hace
predicciones con
exito, queda
probado que es
cierta?

L S AT T

I -

L I.“I!u’o‘*lll
S
o

Iﬂ
X =38

... el resultado del experimento es coherente.
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Region critica y nivel de significancia

Region critica Nivel de significancia: a

m Valores ‘improbables’ si... = Numero pequeno: 1% , 5%

m Es conocida antes de realizar el m Fijado de antemano por el
experimento: resultados investigador
experimentales que refutarian H, m Es la probabilidad de rechazar H,

cuando es cierta

a=5%

Reg. Crit.

mechazo Hh .

— \HA NE: 40 | k/>

Reg. Crit.

Tema 5: Puebas de hipotesis 11
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Hipotesis: unilateral y bilateral

La posicion de la region critica depende de la hipotesis alternativa

Bilateral g H,: n=40

Unilateral Unilateral

N

H,: u<40 H;: u>40

Tema 5: Puebas de hipotesis 12
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Nivel observado de significancia: p

H,: u=§40

13
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Nivel observado de significancia: p

No Sse rechaza
Hy: n=40

Hy: n=40
Tema 5: Puebas de hipotesis 14



" JEE
Nivel observado de significancia: p

Es la probabilidad que tendria una region critica que comenzase exactamente en el valor del
estadistico obtenido de la muestra.

p es conocido después de realizar el experimento aleatorio

La hipoétesis es no significativa cuando p>a

No se rechaza =
Ho: p=40 =

Tema 5: Puebas de hipotesis 15
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Nivel de observado de significancia : p

Se rechaza H,: n=40

Se acepta H;: u>40 .

-
X =50

Tema 5: Puebas de hipotesis 16
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Nivel observado significancia : p

La hipotesis es estadisticamente significativa cuando p<Ol
Es decir, si el resultado experimental discrepa mas de “lo tolerado” a priori.

Se rechaza H,: n=40

Se acepta H;: u>40

Tema 5: Puebas de hipotesis 17
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Resumen: a, p y criterio de rechazo

m Sobre a m Sobre p
Es numero pequeno, Es conocido tras
preelegido al disenar el realizar el experimento

experimento

Conocido a sabemos Conocido p sabemos
todo sobre la region todo sobre el resultado
critica del experimento

m Sobre el criterio de rechazo
Hipotesis significativa = p menor que a

Tema 5: Puebas de hipotesis 18



Resumen: a, p y criterio de rechazo

|

Estadisticos de contraste @

L L e i T T I R e 2

A signification level of P <= 0,05 was selected using tl
for Windows V-5, 1992 in a IBM compatible DX 486

Edad del
encuestado
U de Mann-Whitney 259753,500
W de Wilcoxon 462319,500
Z -2,317
Sig. asintot. (bilateral) ,021

a. Variable de agrupacién: Sexo del encuestado

MATERIAL Y METODO

Se realizd un estudio de tipo prospectivo v longitudir
estuvo constituido por todos los recién nacidos de m
servicio de Neonatologia del Hospital Gineco-Obstétr
Ciudad de La Habana en el periodo comprendido ent
1993, a los que se le realizo un seguimiento en la se
Hospital por un equipe multitudinario.

La muestra del presente estudio estuvo constituida
que cumplieran como criterio de inclusion haber comr
primeros dos anos de edad corregida como minimo.

Con los 86 pacientes se conformaron 2 grupos:

Ventilados (26 pacientes): formado por aquelle
mecanica a presion positiva intermitente durar
necnatal.

b. No Ventilados (60 pacientes): Integrado por lo
no recibieron ninguna modalidad de apoyo ver

m Sobre el criterio de rechazo
Hipotesis significativa = p menor que a

Tema 5: Puebas de hipotesis 19
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Ejemplo

m Problema: ;Esta sesgada la moneda?

(HO " prob cruz =50%

3 H1 . prob cruz >50%

.

Experimento: Lanzar la moneda repetidamente:

P=25% P=12.5% P=6.25% P=3% P=1.5%
Tema 5: Puebas de hipotesis 20
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Riesgos al tomar decisiones

Ejemplo 1: Se juzga a un individuo por la presunta comision de un delito

Los datos pueden refutarla

. TN A " L i b
0 HO' HIpOteSIS nula a que se acepta si las pruebas

no indican lo contrario
Es inocente
Rechazarla por error tiene graves

consecuencias

m H,: Hipotesis alternativa

Es culpable No deberfa ser aceptada sin una gran
evidencia a favor.

Rechazarla por error tiene
consecuencias consideradas menos
graves que la anterior
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Riesgos al probar hipotesis

Ejemplo 2: Se cree que un nuevo tratamiento ofrece buenos resultados
Ejemplo 3: Parece que hay una incidencia de enfermedad mas alta de lo normal

m H,: Hipétesis nula <i No especulativa

(Ej.1) Es inocente

(Ej.2) El nuevo tratamiento no tiene
efecto

(Ej.3) No hay nada que destacar

m H,: Hipodtesis alternativa <ﬁ Especulativa
(Ej.1) Es culpable
(Ej.2) El nuevo tratamiento es util
(Ej. 3) Hay una situacion anormal
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Tipos de error al tomar una decision

Realidad

Inocente Culpable

vere Inocente
dicto

Culpable
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Tipos de error al probar hipotesis

Realidad

No Rechazo H,

Rechazo HO

Acepto H,

H, cierta

H, Falsa

Tema 5: Puebas de hipotesis
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" JEE
No se puede tener todo

m Para un tamano muestral fijo, no se pueden reducir a la
vez ambos tipos de error.

m Para reducir 3, hay que aumentar el tamano muestral.
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Tipos de error al probar hipotesis

Denzidad de @ =1 Hj es Densidad de @ s1 H, es
verdadera verdadera

T o l

La figura muestra que para hacer que a decrezca debemos recorrer ¢ a la derecha, en cuyo
caso [3 crece. La bondad de una prueba estadistica de una hipdtesis se mide a través de las
probabilidades de cometer errores de tipo | y Il

Para un tamarfo de muestra n fijo, @ y B estan en relacién inversa: a medida que una
aumenta, la otra disminuye.
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Conclusiones

Las hipotesis no se plantean después de observar los datos.

En ciencia, las hipotesis nula y alternativa no tienen el mismo papel:

H, : Hipdtesis cientificamente mas simple.
H, : El peso de |la prueba recae en ella.

a debe ser pequeno
Rechazar una hipotesis consiste en observar si p<a
Rechazar una hipotesis no prueba que sea falsa. Podemos cometer error de tipo |

No rechazar una hipoétesis no prueba que sea cierta. Podemos cometer error de tipo
1

Si decidimos rechazar una hipotesis debemos mostrar la probabilidad de
equivocarnos.
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Pruebas de hipotesis para muestras de la distribucion normal

Prueba estadistica para pu cuando la “muestra es grande” o o conocida
Resumen de las pruebas de hipotesis con muestras grandes.
Hipotesis:

0 >0, (alternativa de cola superior)
H, : j{] <0, (alternativa de colainferior)
|l{] # 0, (alternativa de dos colas)

0,

G,

Estadistico de prueba: 2 =

Z>Z (RR de cola superior)

o

z<-z, (RRdecolainferior)
|?_| >2,, (RR de dos colas)

L 2

Region de rechazo :
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Ejemplo

FPor investigaciones anteriores se sabe que el peso medio de los cerdos de 6 semanas es de
45 Kg, con una desviacion tipica de 8 Kg. Se ensaya otro tipo de alimentacion con un grupo

numero de cerdos y se selecciona una muestra al azar de 36 cerdos con un peso medio de

48 Kg ;Aumento el peso de los cerdos? Utilice x=5%.

Solucion

La varnable de respuesta o de estudio es Y=peso de los cerdos de & semanas.
El parametro en consideracion es n=peso promedio de los cerdos de 6 semanas.

1. Hipotesis: Hy, =45 wvs. H, :u=>45

2. Estadistico de prueba: Si H; : 1 = 45 es cierta, entonces:
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Solucion

3. Region de rechazo: RR = |z > z_ | donde

P(Z>2z,)=u
P(Z > Zyg5)=0.05
= Zy0s =1.645 — RR =z >1.645|

4. Calculo del estadistico de prueba: El valor observado de Z es
Y -45 4845
= =2.25

T Vm %

5. Decision: Como z, = 2.25 > 1.645 se rechaza Hy y decidimos por Hs, es decir, los

datos presentan suficiente evidencia con « = 5% de gue la nueva dieta aumenta el
peso promedio de los cerdos de 6 semanas.
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Pruebas de hipotesis para muestras de la distribucion normal

Prueba de hipoétesis respecto a la media de una poblacién p cuando ¢ se desconoce

2 o
Cuando se desconoce o en la prueba para p no puede usarse Z como estadistico de
prueba. En su lugar usamos (con H, : u = p, verdadera) la variable aleatoria

T YS Mo _ ,\jﬁ% ~t ., gl
o

con variable de respuesta Y ~ N(LL — 11y, 62 ).
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Pruebas de hipotesis para muestras de la distribucion normal

Resumen de la prueba de hipétesis para pu de una distribucion normal con varianza
desconocida

Supuesto: La variable de respuesta se distribuye aproximadamente normal.
Hipotesis
Hy 1= 1y
'w>u, (alternativa de cola superior)
H, i1 <y, (alternativa de colainferior)
u# L, (alternativa de dos colas)

Estadistico de prueba

Sila H; :u =, es cierta entonces T = S — ~1 .0l

Tema 5: Puebas de hipotesis 32



Pruebas de hipotesis para muestras de la distribucion normal

Resumen de la prueba de hipétesis para pu de una distribucion normal con varianza
desconocida

t>1t, (Region de rechazo de cola superior)
Region de Rechazo : {t < —t, (Region de rechazo de cola inferior)

|t t_}, (Region de rechazo de dos colas)

J 2

Los valores de t, indican el valor de t tal que a su derecha se encuentra un area «, es

decir, t_, corresponde a F’{T > t,l}z ¢« para una distribucion f con n-7 grados de libertad.

=i
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Ejemplo

Cada especie de luciernaga tiene un modo peculiar de centelleo. Para una determinada
especie consiste en un destello corto de luz seguido por un periodo de reposo que se piensa
tenga una duracion media de menos de cuatro segundos. Se obtuvieron los siguientes datos
acerca del periodo de reposo entre centelleos para una muestra de 16 luciérnagas de esta

especie.
3.9 3.2
3.8 3.5
3.5 3.6
4.1 3.7

3.8
3.7
4.2
3.4

4
4

3.6
4.3

¢, El tiempo de reposo medio propuesto es de menos de cuatro segundo?

Solucion

La variable de respuesta es Y=tiempo de reposo entre centelleos.
El parametro en consideracion es u= tiempo promedio de reposo entre centelleos.
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Solucion

1. Hipotesis
Hy =4 VS H :u<4

2. Estadistico de prueba
Ho

~1 . ql
S n-1
A

De los datos muestrales obtenemos la media y desviacion estandar:

X =377 s =0.30

Sila H, 1 =p, es cierta entonces T =

3. Calculo del estadistico de prueba

=-3.06

:}t=E—4
C E/ﬂjﬁ
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Solucion

4. Region de rechazo.

Para « =1% =0.01 laRRes t, < -t =145 = 26025

5. Decision

Como t, =-3.06 < -2.6025 rechazo H,, con « =1%, y decido por H,:pn <4 seg., es
decir, el tiempo medio de reposo es menor de cuatro segundos.
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