Bioestadistica

Tema 5: Modelos probabilisticos
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Variable aleatoria

m Elresultado de un experimento aleatorio puede ser
descrito en ocasiones como una cantidad numérica.

m En estos casos aparece la nocion de variable aleatoria
Funcién que asigna a cada suceso un namero.

m Las variables aleatorias pueden ser discretas o
continuas (como en el primer tema del curso).

m En las siguientes transparencias vamos a recordar
conceptos de temas anteriores, junto con su nueva
designacion. Los nombres son nuevos. Los conceptos
no.
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Funcion de probabilidad (V. Discretas)

m Asigna a cada posible valor 0%

de una variable discreta su 35%

probabilidad. 30%1

25%
= Recuerda los conceptos de

frecuencia relativa y diagrama de  **”|

barras. 15%1
m Ejemplo 1 ‘
5%
NUmero de caras al lanzar 3 % | | | |
monedas. 0 1 2 3
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Funcion de densidad (V. Continuas)
m Definicion

Es una funcion no negativa de integral 1.

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

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

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

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

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

37%

L] B - L - 8 L]
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Funcioén de distribucion

m Es la funcion 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.

= A los valores extremadamente bajos les corresponden
valores de la funcién de distribucion cercanos a cero.

= Alos valores extremadamente altos les corresponden
valores de la funcion de distribucién cercanos a uno.

m Lo encontraremos en los articulos y aplicaciones en forma
de “p-valor”, significacion,...

No le deis mas importancia a este comentario ahora. Ya
os ira sonando conforme avancemos.
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¢, Para qué sirve la f. distribucion?
m Contrastar lo anbmalo de una observacion concreta.

= Sé que una persona de altura 210cm es “anémala” porque la funcién de
distribucion en 210 es muy alta.

= Sé que una persona adulta que mida menos de 140cm es “anémala” porque
la funcién de distribucién es muy baja para 140cm.

= Sé que una persona que mida 170cm no posee una altura nada extrafia pues
su funcién de distribucién es aproximadamente 0,5.

m Relaciénalo con la idea de cuantil.

= En otro contexto (contrastes de hipotesis) podremos observar unos
resultados experimentales y contrastar lo “anomalos” que son en
conjunto con respecto a una hipoétesis de terminada.

Intenta comprender la explicacién de clase si puedes. Si no, ignora esto
de momento. Revisita este punto cuando hayamos visto el tema de
contrastes de hipotesis.
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Valor esperado y varianza de una v.a. X
m Valor esperado
Se representa mediante E[X] 6

Es el equivalente a la media
m Mas detalles: Ver libro.

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

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

m Hay v.a. que aparecen con frecuencia en las Ciencias
de la Salud.
Experimentos dicotémicos.
= Bernoulli

Contar éxitos en experimentos dicotdmicos repetidos:
= Binomial
m Poisson (sucesos raros)

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

m Elresto 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
experimentos sblo son posibles dos resultados:
X=1 (éxito, con probabilidad p)
X=0 (fracaso , con probabilidad g=1-p)

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

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

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

m Como se aprecia, en experimentos donde el resultado
es dicotémico, 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 cinturéon” es variable de Bernoulli

= X=1 tiene probabilidad p = 0,15
= 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

= X=1 tiene probabilidad p = 0,005
» X=0 tiene probabilidad g = 0,995
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Observacion

En los 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 cinturén: p = 0,5%

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.

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).

Es muy pronto para resolver esta cuestion ahora. Esperemos a las
pruebas de X2.
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S
Distribucion binomial

m Funcién de probabilidad

P[X =K] :(Ejpkqn_k, O<ks<n

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

Bni2to8——
m Media:y =np
m Varianza: o°=npq -
T ‘ ‘ ¥

1" 1% 20
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Distribuciéon Binomial

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

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

= 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.

» El nimero de personas que enfermara (en una poblacién de 500.000
personas) de una enfermedad que desarrolla una de cada 2000
personas.

Bin(n=500.000, p=1/2000)

= Dificil hacer calculos con esas cantidades. El modelo de Poisson sera mas
adecuado.
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“Parecidos razonables” s

m Aln no conocéis la
distribucién normal, ni de
Poisson.

m De cualquier forma ahi tenéis
la comparacion entre valores
de p no muy extremos y una R B
normal de misma media y -
desviacion tipica, para
tamafios de n grandes (n>30). |

neal

w8

m Cuando p es muy pequefioes |
mejor usar la aproximacion ) :
del modelo de Poisson.

| hfh,ﬁ

o . frfﬂ‘
[ an @ 0 o 100
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Distribucion de Poisson

m También se denomina de sucesos raros.

m Se obtiene como aproximacion de una
distribucion binomial con la misma media, para
‘n grande’ (n>30) y ‘p pequeno’ (p<0,1).

m Queda caracterizada por un unico parametro y
(que es a su vez su media y varianza.)

m Funcion de probabilidad:

k
P[X =K] = e‘”%, k=012,..
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Ejemplos de variables de Poisson

m El nimero de individuos que sera atendido un dia cualquiera en el

servicio de urgencias del hospital clinico universitario.
En Malaga hay 500.000 habitantes (n grande)

La probabilidad de que cualquier persona tenga un accidente es pequefia,
pero no nula. Supongamos que es 1/10.000

Bin (n=500.000,p=1/10.000) = Poisson (P=np=50)

m Sospechamos que diferentes hospitales pueden tener servicios de

traumatologia de diferente “calidad” (algunos presentan pocos, pero
creemos gque aun demasiados, enfermos con secuelas tras la
intervencion). Es dificil compararlos pues cada hospital atiende
poblaciones de tamafios diferentes (ciudades, pueblos,...)
Tenemos en cada hospital n, n® de pacientes atendidos o n° individuos de la
poblacién que cubre el hospital.

Tenemos p pequefio calculado como frecuencia relativa de secuelas con
respecto al total de pacientes que trata el hospital, o el tamafio de la
poblacion,...

Se puede modelar mediante Poisson(u=np)
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Distribucidon normal o de Gauss

“Hunknote

m Aparece de manera natural:
Errores de medida.
Distancia de frenado. |
Altura, peso, propension al crimen...

Distribuciones binomiales con n grande (n>30) y ‘p ni
pequeio’ (np>5) ‘ni grande’ (ng>5).

DEUTSCHE BUNDESBANK

AUF069077U6

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

i Xl .
., . o= L e_i a)
m Su funcidn de densidad es: o
O~ 27T
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N(u, 0): Interpretacion o
geométrica “o
m Podéis interpretar la
media como un factor S,
de traslacion. e Nl :
m Y la desviacion tipica
como un factor de o« /]
escala, grado de 7N
dispersion,... J T
Bioestadistica. U. Malaga. ) w'I"emaa5: MO(;|16|OS p:robabi‘listicoz '20 ‘
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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%
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Algunas caracteristicas

m La funcion de densidad es simétrica, mesocurtica y unimodal.
Media, mediana y moda coinciden.

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

m Sitomamos intervalos centrados en y, 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%

= No es posible calcular la probabilidad de un intervalo simplemente usando
la primitiva de la funcion de densidad, ya que no tiene primitiva
expresable en términos de funciones ‘comunes’.

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

Justifica la técnica de tipificacion, cuando intentamos comparar individuos
diferentes obtenidos de sendas poblaciones normales.
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Tipificacion
m Dada una variable de media y 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

XA
g

z

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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" A
Tabla N(O,l) Z es normal tipificada.

| B normalods - openofficeorg ca L= Calcular P[Z< 1,85]
x

File Edt Wiew Insert Format Tools Data Window Help

BreHuHBESRI P X bR e-- &HH B

Al | fm T = IFun:\én\:Iedistr\bucién(acumu\ativa)deIadistr\buciénnurma\ tipificada. | Z=N(0 1) 1
A
al s [ c [ o [ e [ F [ 6 [ w [ 1 [ 3 [« [
EN 000 001 002 003 004 005 006 007 008 009 0.968|
|+ | 00 0500 0504 0508 0512 0516 0520 0524 0528 0532 05%
| s | 04 0500 0544 0548 0552 0556 OFED 0564 0567 0571 0576 |
| 6 | 02 0579 0533 0557 0591 0595 0503 0F06 OF10 0514
| 7 | 03 0813 0822 052 0528 0541 0544 0B43 0862 |
& | 04 0F55 0559 0863 0866 0677 0§81 0634 0535
o | 05 0B 0895 0893 0702 0712 0716 0713 0722
0| 06 07% 0729 0732 073 0745 0743 0752 0755
|11 | 0,7 0758 0761 0764 0767 0776 0779 0782 0785 P[Z<1.85]
12 | 08 0783 0791 0794 0797 0806 0208 0811 0813 |
13 | 09 0816 0319 0521 054 0831 083 083 053 T T T \ T
[ 14 | 1,00 0841 0844 0846 0848 0855 0858 0860 0862 | |P -2 Sl 0 1 2
|15 | 11 0854 0867 0869 071 0877 079 0831 0583 — Z
|15 | 1,2 0885 08A7 0883 0891 089 089 0500 0507
| 17 | 13 0903 0905 0907 0908 0913 0915 0916 0918
15 | 14 0919 0521 0922 0924 0928 0929 083 0332
19 | 1,5 0933 0934 0938 0937 0941 0942 0343 0344
(20 | 16 0945 0346 0347 0948 0952 0953 0954 0954
2t | 17 0955 0956 0957 0958 0961 0962 0982 0963 .,
(22 | 1.8 0951 0965 0966 0966 0968 0969 0970 0971 Solucién: 0,968 = 96,8%
(23 | 19 0571 0872 0973 0973 0976 0976 0976 0977
(24 | 20 0577 0578 0978 0978 0980 0931 0831 0982
25 | 24 0982 0983 0983 0983 0986 0935 0935 0935
26 | 22 0986 0986 0957 0987 0983 0988 0939 0989

27 | 23 0939 0990 0990 0990
2a | 24 0992 0992 0992 0992
20 | 25 0994 0994 0994 0994

i r [ ]Normal_o_1

0591 0991 0991 0992
0593 0993 0993 0994

0.295] 0295 099 03% & Tema 5: Modelos probabilisticos 24
,|—|

oo
i

|
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Tabla N(O,l) Z es normal tipificada.

[ rr— i
File Edit Wiew Insert Format Tools Dats  Window Help *® CaICUIar P[Z<- 0154]

BresHuRB RSP =i aR-gle-- &NH F
IAI 'I f 2

al e [ c [ o [ e [ F [ e [ nw [ 1 [ 3 [ k [

[a | 000 001 002 003 004 005 006 007 008 009

| ¢ | 0,0 0500 0504 0505 05120 05200 0524 0528 0532 0536

| 5 | 0,1 0540 0544 0545 0552 0560 0564 0567 0571 0575

| & | 0,2 0578 0583 05587 0591 0599 0803 0BDE 08100 0B14
7

[ 5 |

R

= IFunclo’n de distribucidn {acumulativa) de la distribucidn normal tipificada, | Z= N(0,1)

03 0618 06522 0F26 0529 0 0637 0EB41 0F44 0B45 0652
04 0655 0653 0663 0666 0674 0877 0BS1 0554 0G5 I
05| 0681 0B85 069E 07028 07080 07120 0Ak) 0719) 0722

<0,
0| 06 072 0729 0732 07% 0742 0725 0728 0752 0755 eS|
1 |

1| 07 0758 0761 0764 0767 C 0773 0776 0779 0,782 0785 ‘ : | : | :
12 | 0,8 0788 0791 0794 0797 0802 0805 0808 081 08513 3 2 K| 0 | 3
12 | 0,9 0515 0819 0521 0824 I 0,829 0831 0734 0836 08539
1+ | 1,0 0p41 Opd4] 045 0pd8) BPSI 0653 0955 0656 0860 0062
45 | 1,1 0864 Oge7| D69 0871, 0878 0575 0877 0879 0861 0883
16 | 1,2 0pA5| 0pdr| 0fAA9| 0691 0p94 DA% 0A9A 0900 0901
(47 | 1,3 0903 0905 0907 0908 08I0 0911 0913 0915 0516 0918
(18 | 14 0319 0921 0922 ng24| | 0976 0928 0929 0931 0932
[0 | 1,5 0933 0934 0936 09%7 0939 0941 0942 0943 0944
0951 0952 0953 0954 0954
0980 0961 0962 0962 0963
0968 D969 0969 0570 0971

20 | 1,6 0945 0946 0947 0948 O
21 | 1,7 0955 0956 0957 0956 |
22 | 18 0964 0965 0966 0956

| 23 | 1,9 0571 09872 0873 I:)[Z<0'54]|

24 | 20 0977 0978 0978

25 | 21 0932 0933 0953 3 2 ] 0 1 2

26 | 727 0986 0986 0987 z

27 | 23 0939 0990 0990 sa —
B o Solucién: 1-0,705 = 0,295

29 | 25 0994 0994 09M = P
B s Tema 5: Modelos probabilisticos 25
]y [ Normal_o_1_/ IEFSD

Tabla N(O,l) Z es normal tipificada.

Calcular P[-0,54<Z<1,85]

T T 1
1 2 3

T
0
Z

Z=N@,1)

PL0.54<Z<1.85]

-3 -2 -1 0 1 2 3

PIZ<-0.54]

T T T
-3 -2 -1

' ‘ ‘ Solucién: 0,968-0,295= 0,673

[
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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 ¢ Qué porcentaje de individuos tiene
colesterol inferior a 210?

m Qué valor del colesterol sélo 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: Tipifiquemos.

- _X—H _210-200 _

Colesterol = N(
o 10

1

=T
File Edit W¥iew Insert Format Tools Data  Window Help b4
I B BSR VX bR-Fie-o- AN §
Al | fm 2 = IFuncién de distribucion {acumulativa) de la distribucidn normal tipificada,
| al e [ ¢ | o [ e [ F [ 6 [ w [ 1 [ 3 [ k [
[Colesteral<210] | 3 001 002 003 004 005 006 007 008 009
T 4 0504 0403 0512 0516 0520 0524 0523 04532 0536
T T T T I T 1=
5 0544 0448 0552 0556 050 0564 0567 0571 D575
e 180 190 Coég[tjerol 210 220 220 6 0583 0587 0591 0595 0533 0B03 0B0O6 0610 DB14
7 0B22 0R26 029 0B33 0B37 0B41 0OB44 0B45 0B52
Z= N(O 1) ! g 0B58 0BE3 0FEE 0B70 0ORF4 0OGR7F7 0OB31 0OF34 0F83
’ | 9 0F95 0p95 0702 0705 0709 0712 0716 0719 0722
0 0729 0732 0736 0739 0742 0745 0749 0752 0755
11 0761 0764 0767 0770 0773 0776 0779 0782 0785
12 0791 0794 0797 0800 08302 0805 0808 0811 0813
13 0819 0821 0824 082% 0829 0831 0834 0836 0339
14 | 100 0B84l 0544 0546 0848 0851 0853 0855 0858 0B60| 0862
15 | 1,10 0B84 0867 0853 0571 0873 0875 0877 0879 02331 0883 =
W« >|>I|\Normal 01_/ MI »
[sheet 171 |Pagestyle_mormal_o_t_ | 100% | so [ [ | Sum=0

PZ<1]

T T T T
-3 -2 -1 0

iy
%1
(&%)

P[Z <1,00] = (ver tabla) = 0,841

Tema 5: Modelos probabilisticos
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Calculemos el percentil 90 de la N(0,1) y deshacemos la tipificacion.

[ —— il

Flle Edit Yiew Insert Format Tools Data Window Help x X _— ﬂ
Bl PasR Ve L hB-¢ o AULI [ 2 =

al 'I fg T = IFunciﬁn de distribucidn {acumulativa) de la distribucidn normal tipificada. |

Al & | ¢ [ o [ e [ F [ & [ n [t [ 2 [ « [ o

3 000 001 002 003 004 005 006 007 0,08 0,09

4 0,0 0500 0504 0508 0512 0516 05200 0524 0528 0534 0536

5 01 0540 0544 0548 0552 0556 0560 0564 0567 0671 0575 X -_ 200

6 02 0578 0583 0587 0591 0595 0589 0p03 0606 OFI0] 0514 ]-’28 —_—

7 03 0F18 0pB22 0F26 0B29 0F33 0B37 0641 0F44 0F45] 0B52

& 04 0pF55 0BS8 0FE3 0BSS 0670 0OB74 0FF7 0OFS1 0GBS4 0FS6 10

] 05 069 0p/95 0628 0702 0705 0709 0712 0716 OF19 0722

=

[}

08 0789 0791 0794 079 0F00 0802 0805 0DA08 o0& 0813
09 0816 0819 0621 0824 0826 0829 0831 0834 083 0839
10 0841 0244 0846 0848 0951 0853 0855 0,858 0860 0862
11 0854 0867 0869 0871 0573 0875 0877 0879 0381 0383
12/ 0g8s_npge7| 0809l 0891 093 0894 089 0898 (@900 0907
1,3 0903 0905 0507 0908 0910 0911 0813 0915 0916 0916

=)

=

«

@

)

@

14 0919 0521 0222 0924 0925 0926 0823 0529 0931 0532
15 0933 0534 0236 0937 0938 0939 0541 00542 0943 0544

E Mots Noas N647 (948 0649 N9s1 o952 Noet 0osg naad T
44| » ¥y Normal_o_1 IENRC

I}

f

Z =N(0,1) Colesterol = N |

[Colesterol<212.8]

T T T T T T 1 T T T T T T |
-3 -2 -1 i] 1 2 3 1770 130 140 200 2100 220 230
Colesterol

m El valor del colesterol que s6lo supera el 10% de los individuos es el percentil 90.

b7 075 0701 07 o7 070 Orrs o7 079 076 07es x=200+10%1,28=2128

29

" J
Ejemplo: Tipificacion
m Se quiere dar una beca a uno de dos estudiantes de
sistemas educativos diferentes. Se asignara al que
tenga mejor expediente académico.

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 Soluciéon

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)

Bioestadistica. U. Malaga. Tema 5: Modelos probabilisticos
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Grupo A = N(6,1)

7 = XA_luA _8_6_2
A= = =
O, 1
, =X~ Hy _80-70 _
B
O, 10
[ I T T [ I 1
N ? 1 ) 1 ? * Como Z,>Z, podemos decir que el
Grupo B = N(70,10) porcentaje de compaifieros del mismo
’ | sistema de estudios que ha superado

en calificacioén el estudiante A es
mayor que el que ha superado B.

Podriamos pensar en principio que A

P[Grupo B<80] es mejor candidato para la beca.
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0
¢,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 Larazdén es que aungue 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 distribucion que tengan nuestros
datos, los ‘objetos’ que resumen la informacion de una
muestra, posiblemente tengan distribucion normal (o
asociada).
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=
Aplic. de la normal: Estimacion en muestras

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

Distribucion de la poblacién

£
70 & dv 180 o
Distribucion medias, n= 4

m Saguemos muestras de
diferentes tamafos, y
usemos la media de cada
muestra para estimar la g & % 1t o
media de la poblacion.

e e e e m
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o0
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 rﬁ}ﬁ o=7.1
a la normal que la original. ﬂ ‘ ‘ ' W

i [

70 ‘ 9 . 180 1o

m También esta menos dispersa. " Distribucion medias, n=
A su dispersion (‘desuv. tipica del

I
1
I
1
¥

estimador media muestral'... TR o s
¢,0s gusta el nombre largo?) se i
le suele denominar error tipico. :
7b — 8b Qb e 1[50 ‘ ﬂO
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Aplic. de la normal: Estimacion en muestras

m Al aumentar el
tamano, n, de la
muestra:

La normalidad de las
estimaciones mejora

El error tipico
disminuye.

Bioestadistica. U. Malaga.

Dlstrlbucwn de la poblacion

il RS

ﬁ ‘ ‘
Dlstrlbucmn medlas n= 16

70

I ET=c/Jn=1.8

70 80 o 180 o
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Aplic. de la normal: Estimacion en muestras

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

m Se utiliza esta propiedad
para dimensionar el
tamafno de una muestra
antes de empezar una
investigacion.

Bioestadistica. U. Malaga.

Distribucion de la poblacién

i
Tl

7 &
Dlstrlbuclon medlas n= 100

I
1! ET.=0/+n=0.71

I

I

I

I

I
0 & & 180 o
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Resumen: Teorema del limite central
Ve
SV

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 tipica 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 distribucién 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

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

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

m Estas distribuciones resultan directamente de operar con distribuciones
normales. Tipicamente aparecen como distribuciones de ciertos
estadisticos.

m Veamos algunas propiedades que tienen (superficialmente). Para mas
detalles consultad el manual.

= Sobre todo nos interesa saber qué valores de dichas distribuciones son
“atipicos”.
Significacion, p-valores,...
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I
Chi cuadrado

m Tiene un sélo parametro
denominado grados de libertad.

m La funcion de densidad es
asimetrica positiva. Solo tienen
densidad los valores positivos.

m La funcion de densidad se hace
mas simétrica incluso casi
gausiana cuando aumenta el
namero de grados de libertad.

m  Normalmente consideraremos
anomalos aquellos valores de la
variable de la “cola de la
derecha”.
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R
T de student

m Tiene 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.

m Se consideran valores andomalos los

gue se alejan de cero (positivos 0

negativos).
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0
Modelos probabilisticos 40

20



F de Snedecor /’F\ ]
\’31’“2
m Tiene dos parametros |
Qenominados grados de ; \
libertad. S~

m Solo toma valores
positivos. Es asimétrica.

m Normalmente se consideran
valores anémalos los de la
cola de la derecha.
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¢, Qué hemos visto?

m En v.a. hay conceptos equivalentes a los de temas
anteriores
Funcion de probabilidad < Frec. Relativa.
Funcion de densidad < histograma
Funcion de distribucion < diagr. Integral.
Valor esperado < media, ...

m Hay modelos de v.a. de especial importancia:
Bernoulli
Binomial
Poisson

Normal
= Propiedades geométricas
m Tipificacion
m Aparece tanto en problemas con variables cualitativas (dicotomicas,
Bernoulli) como numéricas
= Distribuciones asociadas
T-student
X2
F de Snedecor
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