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Introduccion

L’objectiu de la inferéncia estadistica és obtenir informaci6 sobre una pobla-
cio, partint de la informacié que conté la mostra. La selecci6 de la mostra
ha de garantir la representativitat d’aquesta mostra, cosa que s’aconse-
gueix triant-la a l'atzar mitjancant diferents procediments de mostreig
que estudiem en el modul 5.

Una vegada seleccionada una mostra, tenim un conjunt de valors; en aquest
cas, els meétodes descriptius estudiats en el modul 1 faciliten I’analisi d’aquests
valors mostrals. El problema que ara abordem és ’extensi6 d’aquests resultats
al conjunt de la poblaci6 o, dit d'una altra manera, respondre a I'interrogant
segiient: atesa certa informacié mostral, queé podem afirmar de la poblaci6?

La soluci6 d’aquest problema és 1’objectiu de la inferéncia estadistica.

Fins ara s’havia suposat que els valors dels parametres de les distribucions de
probabilitat eren coneguts. Aixo, pero, gairebé no passa mai, de manera que
hem d’usar les dades mostrals per a fer-ne 1'estimacio. Els estimadors proveei-

xen valors a aquests parametres.

Quan les inferencies que es fan es refereixen a caracteristiques poblacionals
concretes, és necessaria una etapa de disseny d’estimadors. En aquest modul
presentem els conceptes basics per a estimar la proporcio, la mitjana i la vari-

ancia de la poblacié.

Un enfocament alternatiu és indicar un rang de valors, entre els quals hi ha
d’haver el parametre amb una determinada precisi6: aquesta és la idea d’un in-
terval de confianca.

A continuacié plantegem en aquest modul el problema del contrast d’hipo-
tesi, desenvolupant metodes que permeten contrastar la validesa d'una con-
jectura o d'una afirmaci6 utilitzant dades mostrals. El procés comenca quan
un investigador formula una hipotesi sobre la naturalesa d’'una poblacio6. La
formulaci6 d’aquesta hipotesi implica clarament 1'elecci6 entre dues opcions;
tot seguit l'investigador en selecciona una basant-se en els resultats d'un esta-
distic calculat a partir d'una mostra aleatoria de dades.
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Objectius

Els objectius académics del present modul es descriuen a continuaci6:

1. Explorar les distribucions de la mitjana, de la proporci6 i de la variancia
mostral.

2. Aplicar el teorema central del limit.
3. Crear intervals de confianca.
4. Utilitzar la distribuci6 t en una prova d’hipotesi.

5. Utilitzar la distribuci6 khi quadrat ( XZ) en una prova d’hipotesi.
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1. Distribucions mostrals i teorema central del limit

Una mostra aleatoria permet fer una inferéncia sobre certes caracteristiques
de la distribuci6 de la poblaci6. Aquesta inferéncia es basa en algun esta-
distic, és a dir, en alguna funci6 particular de la informacié mostral. La dis-
tribucié mostral d’aquest estadistic és la distribuci6é de probabilitats dels
valors que pot prendre l’estadistic al llarg de totes les possibles mostres amb

el mateix nombre d’observacions que es poden extreure de la poblacio6.

Per exemple, en la distribuci6é normal, els dos parametres s6n la mitjana de la
poblacio p i la desviaci6 estandard poblacional c. Podem estimar el valor p cal-
culant la mitjana mostral, X, iel valor de o mitjancant el calcul de la desviacio
tipica mostral, s. En aquest cas, la mitjana mostral, x, i la desviaci6 tipica
mostral, s, son els estadistics. En el cas de la distribuci6é binomial, els parame-
tres son n i p. Per a estimar el parametre proporci6é poblacional, p, utilitzem

I’estadistic proporcié mostral, f)

L'estudi de les distribucions mostrals el podem il-lustrar creant amb el Minitab
100 mostres de dades aleatories normals amb una mitjana 80 i una desviaci6
tipica 5, amb 9 observacions de cada mostra (figura 1). A partir de dades alea-

tories creem una columna de dades que contingui la mitjana de cada mostra.

Figura 1. Passos a seguir per a estudiar una distribucié mostral

Minitab - Untitled Sample From Columns. .. Passos a seguir

File Edit Data| Calc Stat Graph Editor  Tools

é = | =) | ¥ i Calculator,..

I gg Column Statistics. ..

Chi-Sguare. ..

Se segueix la ruta Calc > Ran-
dom Data > Normal (1) i s’em-
- plenen els camps a la finestra

mse PLOW Statistics,.. E... >
%2 Standardze... . corresponent (2).

Make Patterned Data » Unifarm, ..
Make Mesh Data. ..

Multivariake Mormal. ..

2
Bernmoulli. .

Welcome to Mi: 808 Make Indicator Variables.., Biromil. ..

Set Base Geametric. ..

Negative Binomial. ..

Probability Distributions 3 Hypergeometric...

Discrete. .. ¢ 1
Integer...

Poissan... Normal Distribution [Xl

Matrices 3

Beta... Mumber of rows of datato generate: | oo

Cauchy... Store in columnngs):

Exponential... C1-C9

GAMma. .,

Laplace. .. < 2

1 Largest Extreme Yalue. .,

Logiskic. ..

| Loglogiskic... Mean: [gn
L Lognormal... Standard deviation: 5
L smallest Extreme Yalue, .. Select |

0 Tiangir. e o ] _conw

weibull, ..
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S’ha generat aixi una matriu de 9 columnes i 100 files (figura 2). Cada compo-

nent d’aquesta matriu és una observacio aleatoria provinent d’una distribuci6

normal de mitjana 80 i desviaci6 estandard 5.

Figura 2. Resultat d’'una matriu

= Minitab - Untitled - [Worksheet 1 ***]

E File Edit Data Calc Stat  Graph Edtor Tools  Window  Help

FH & & & # QT LEBE O E " ) Gl
| [ | =%
it C1 C2 3 Cc4 C3 C6 Cc7 c8 c9 c10
1 | 8821 18 73 8202 833841 852706| 843977 733733 7928915 V97839 859532
2 | 779B09) Ty Es49) 798217 TBA4BG BO2022| ¥V 9314 VB 3676 YAZ7E7| 81,7320
3 | 794466 81,7029 79B5951) B48797 772991 833234 894473 745262 884057
4 | 752041 7986837 724250 768203 Y7 B4B3| 74,8025 919961 51,1118 78,1892
5 | 80,3298 80B675 816815 776024 717586 B45731 856013 78,1734 | 78,6703
6 | 728596 752371 8952919 B92655 5834426 £89.4642 826151 749004 835735
7 | 834955 79,0883 808709 742571 B05703| 834584 752343 765349 54,1080
8 | 777092 TEESY0 Y4FZ7Y) 824225 B4.4440) 784365 79BI1Y| 836371 812270
9 | 83,4490 81,1309 76095926 0855929 542463 782026 §7 5054 | 837920 B5B216
10 | 81,0765 858596 540062 B35531| 7ORB4EE 7BE775) 82598583 702620 758056
11 | 785384 772805 B833829 919047 V60708 738196 B43317| 758071 744023
91 | B57335 739428 86,7681 857170 838731 B41641 791923 YIBEEZ| 814350
92 | 760597 830876 775049 7173920 839294 D02161) V4043 745141 78,1746
93 | B85,40218 835000| 708513 024729 850005 734955 773336 796959 795596
94 | 747113 BES013) Y9873 7B5099) 707168 BRA8965 | 703262 81,5301 82,8092
95 | 54,2597 703432 821207 8185862 BO0716| 791272 832128 80,0331 745672
96 | 7940742 TO4683| 005376 7548732 835279 805597 G§194358 B0,2280 796Z79
97 | 81,5282 8184 77 3814 77 B7B4 | 732830 7B A476 | 87 2748 86,6303 85,1350
98 | 51,8135 827231 81,0083 841466 792423 810257 781474 843158 745273
99 | 737441 796640| 742215 059686 759545 816767 77 BO96 771289 65,1886
100 | 77,8603 B04033| 781897 737551 727348 759893 749260 692976 77 5518

Considerarem que cada una de les files obtingudes és una mostra, i el que fa-

rem ara sera calcular la mitjana associada a cada una d’aquestes 100 mostres

(figura 3):

Figura 3. Passos a seguir per a calcular les mitjanes

Row Statistics

Select |
Help |

Statistic
" Sum
{+ Mean

" Standard deviation

= Minimurm

™ Maximum

{~ Range

Input variables:

" Median

" Sum of squares

£ M bakal

M nonmissing
M missing

X

Z1-C9

Store result in: I cil
04 I

Cancel

Passos a seguir

Un cop generades les dades se
segueix la ruta Calc > Row
Statistics i s’emplenen els
camps a la finestra correspo-
nent (3).
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Ala columna C11 de la figura 4 hi ha 100 nous valors (les mitjanes). En la fi-
gura 5 es mostren els dotplots associats a les columnes C1 (que representa 100
valors aleatoris obtinguts d'una de normal 80-5), i C11:

Figura 4. Resultat de I’analisi

+ C1 Cc2 C3 Cc4 Cch C6 cr C3 9 C10 cn C12
®x-barra
1 062119 798202 | 83,3841 852706 84 3977 | Y33733 V9295 | VR7839 855532 81,9429
2 | 77 AE09| FYEVAR) YR OMT ) Ve hA458 0 802022 V79514 Y636VE Y 2TEY| 817320 77 76872
3 | 794466 | B17029 Y9E951 ) B4 5797 77 2981 83,3234 894473 74 5262 88 4057 79,8583
4 | 7R204| F9S8637 ) V942800 VB S203 Y7 B4BE3) 7430250 919961 51,1118 75,1692 79,4488
5 | 803298| B0BEYS 816815 7 B024 7175860 B45731 | 858013 781734 | 785703 799175
6 | 72B5PE| Y52371) 852MM9 BI92BSS 89344260 894642 82 B151 749094 | 835735 79 605
7 | 834955| 7908583 805709 742571 805703 5834584 782343 765349 84,1050 801016
8 | 7707092 FRE970 V472 824228 8444400 V84565 F9R1Y ) 836371 812270 799103
9 | S934490| 31,1309 7B9926 B559X9 84 2468 V82026 87 A354 ) 53,7920 B5 5216 80,7571
10 | 810768 856596 840062 B3 5531 70B4EE | 7BRE7/78 ) 829853 708620 798056 77,8031
11 | 785384 77 2805| 83,3829 919047 7B0708 | 738196 84337 | 758071 744023 79,5042
12 | 700951 787096 | 77 3802 8295669 724905 767535 88 9660| 857643 75,4986 78,7350

Figura 5. Passos a seguir per a crear el grafic de punts dels dotplots

Passos a seguir

Dotplots |'£|
Se segueix la ruta Graph >
one ¥ dotplots i s’emplenen els
Simple With Groups  Stack Groups camps a la finestra correspo-
nent (4).
A L]
- L] =]
H IHERE) o
LN o Q
L [ ] o% e
LA N NN ] 2 [ R RN ] L NN -]
«—4
Mulkiple ¥'s
Simple Stack ¥'s With Groups  Stack Groups
’?Lz' =% -}
[n] 1 ) oo08
(=] z_®ese AL L LN ]
- 1__ee8 cowe
s & 8 &0 \f22 .== yrooee e
Help oK Cancel

Figura 6. Grafic de punts de valors dels dotplots

La sortida del Minitab de la figura 6 mostra que E.Dotalot of CLicbasea

la distribucié de la variable aleatoria inicial X Diotplot of C1; x-barra
(columna C1) era normal i, segons el grafic de
punts, sembla que també la distribucio6 de la v.

a. X-barra (x ) és normal, de mitjana molt simi-

lar i desviaci6 estandard menor (els punts de la Cipee
x estan menys dispersos que els de la x).

També podem fer un histograma de freqiiéncies "l

. . .. . — 7d,D 73:5 77|,D 80,5 EI4I,D ED"IJS 9120
de la distribucié de les mitjanes mostrals (x), Data

com s’aprecia en la figura 7.
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Figura 7. Histograma de frequiéncies absolutes de valors de x a partir de 9 mostres aleatories
simples, cada una de grandaria 100

Histogram of x-barra
Normal

18
_ Mean 79,96

16 StDev 1,582
N 100

14

Frequency
o
1

|

)/

75,0 76,5 78,0 79,5 81,0 82,5

x-barra

Finalment, en la figura 8 s’obtenen els estadistics que descriuen la distribuci6

de les mitjanes mostrals.

Figura 8. Resultat de I’analisi d’X-barra

Passos a seguir

Descriptive Statistics: x-barra

Variable N N* Mean &3E Mean StDev HMinimum 01
Hedian 03
x-harra a0 o 79,962 o,158 1,582 75,192 778,814
go,146 &£1,000

Variable Maximum
x-barra 83,154

La mitjana dels 100 valors continguts en C11 (i que és una aproximacio a la
mitjana de la v. a. X-barra) és de 79,962, valor molt similar a la mitjana de X

(que era de 80). Aix0 és coherent amb el que la teoria ens indica:

¢ La mitjana mostral coincideix amb la mitjana de la poblacio, p; = u.

La desviacio estandard dels 100 valors de la columna C11 (que sera una apro-
ximaci6 a la desviacio estandard de X-barra) és d'1,582. Si prenem la desviacio
estandard de X (que era de 5) i la dividim per 3 (arrel de 9, la grandaria de la

mostra), obtenim el valor 1,667.

e Ambdoés valors son molt semblants, tal com la teoria prediu:

=

Se segueix la ruta: Stat > Basic
Statistics > Display Descriptive
Statistics i se selecciona la varia-
ble C11 (x-barra) a la finestra
corresponent.
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Es interessant assenyalar que si no s’hagués pres inicialment una variable normal-
ment distribuida, les conclusions obtingudes serien semblants sempre que la

grandaria mostral # sigui prou gran tal com prediu el teorema central del limit.
Teorema central del limit

L'analisi anterior s’aplica només en la distribucié normal. Que ocorre si les
nostres dades provenen d'una altra distribucié de probabilitat? Podem dir al-
guna cosa sobre la distribucié mostral de la mitjana en aquest cas? Per a aix0
es fa servir el teorema central del limit, el qual expressa que si tenim una
mostra presa d'una distribucié de probabilitat amb mitjana p i desviacio tipica
de o, la distribucié mostral de x és aproximadament normal amb mitjana p i
desviaci6 tipica de c/ Jn , que és l'error estandard. El més notable sobre el te-
orema central del limit és que la distribuci6 de la mitjana mostral de X és més
o menys normal, sigui quina sigui la distribuci6 original de probabilitat. A me-
sura que augmenta la grandaria de la mostra, 'aproximaci6 a la distribucio

normal s’apropa cada vegada mes.

Una conseqiiencia d’aquest teorema és que, atesa qualsevol variable
aleatoria amb esperanca p i per a n prou gran, la distribuci6 de la va-
riable:

és una normal estandard N(O,1).

Un cas particular és I'aproximaci6 de la binomial a la normal:

Sigui X una variable aleatoria amb distribuci6 B(n, p) binomial amb » prou gran.

Llavors, X és aproximadament normal amb esperanca np i variancia np(1 — p).

En aquest cas, n gran significa que np i np(1 - p) sén tots dos més grans que 5

o bé que n > 30.

Per tant, quan la grandaria de la mostra, n, és gran, la distribuci6 de la

proporcid és aproximadament una distribucié normal d’esperanga p i

desviacio tipica +/p(1-p)/n . En aquest cas /p(1-p)/n correspon a

I'error estandard N[p, M] 5
n

Nota

Considerem que n és prou
gran quan, com a minim,
n>30.

Calcul de l'error estandard

Recordem que si la variable té
una desviacié tipica coneguda
o, I'error estandard es pot cal-

cular com a G/\/;.

Quan o és desconeguda, cal-
culem I'error estandard com a

s/\/; , on s és la desviacid tipi-
ca de la mostra.

Recordatori

Si X segueix una distribucié

binomial de parametres ni p,
aleshores:

P(X =) = (:jpk (1-p)"*

Per als k € {0, ..., n}
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Exemple: es fa una enquesta sobre un determinat tema que té dues opcions,
A i B. La probabilitat que un individu concret opini A és p i n és el nombre
d’enquestes fetes. Hem preguntat a 400 habitants i trobem que el 30% opina
A, és a dir, que podem establir que p = 0,3. Llavors, la distribuci6 de la propor-
ci6 d’habitants que opina A segueix una distribucié normal, la mitjana de la
qual és 0,3, que coincideix amb la proporci6 del 30% dels habitants de la po-
blaci6 que opinen A4, i la desviaci6 estandard és 0,0229, que correspon a la des-
viacié tipica de la poblaci6 dividida per 1’arrel quadrada de la grandaria de la
mostra.

N|0,3, /M =N(0,3;0,0229)
400
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2. Distribucié de la mitjana mostral

S’han de considerar dos casos per a la distribucié de la mitjana mostral:

Cas de desviaci6 tipica poblacional coneguda

Si la variable que estudiem segueix una distribucié6 normal amb mitjana p Not
ota

i desviaci6 tipica o conegudes, llavors la mitjana mostral és també normal

. s . s s e . o Si o ésla desviaci6 de la poblacié
amb la mateixa mitjana p i desviacio tipica cs/\/ﬁ , on n és la grandaria de i nla grandaria de la mostra, es

la mostra defineix I'error estandard de la
’ mitjana mostral com a:

ofn

Sempre que la distribuci6é de les mitjanes mostrals sigui una distribucié nor-

mal, podem calcular una variable aleatoria normal estandarditzada, Z, que -
serveu

té una mitjana O i una variancia 1.
L'error estandard és cada vega-
da menor com més gran és la
grandaria de la mostra.

Si la distribuci6 de la poblaci6é no és normal pero la grandaria mostral n és prou
gran, llavors s’utilitzara el teorema central del limit i la variable mitjana mostral
s’acosta a una de normal estandard a mesura que augmenta la grandaria de la
mostra. En general, aquest acostament es considera valid per a grandaries mos-
trals superiors a 30.

En l'apartat anterior hem vist que la variable aleatoria binomial segueix una
distribucié normal aproximada quan augmenta la grandaria de la mostra.

Exemple: en l'assignatura d’Arxivistica d'una llicenciatura de Documentacio sa-
bem que les qualificacions segueixen una distribucié normal de mitjana 7,4 i de
desviaci6 estandard 0,78. Volem saber el percentatge d’estudiants amb una nota
superior a 6,5 i inferior a 8,5. Amb quina nota es qualifica com a excel-lent (A) si
aquesta qualificacio és la del 5% d’estudiants amb més bona nota?

Solucié

La variable segueix una distribuci6 N(7,4; 0,78). Primer calculem 1’estadistic Z

normal estandarditzat:

P(6,5§XS8,5):P(6,5—7,4<X—7,4<8,5—7,4j:

0,78 ~ 0,78 ~ 0,78
= P(-1,15<Z <1,41) =
= P(Z<1,41)- P(Z <-1,15)=0,9207 - 0,1251 = 0,7956



CC-BY-SA ¢ PID_00161054 14 Inferéncia d’informacié per a una poblacié

Busquem els valors de probabilitat en la taula N(0,1) o els calculem amb
qualsevol programa estadistic, com mostrem en l’exemple desenvolupat en
el modul 1.

En vista del resultat podem dir que el percentatge d’estudiants amb nota su-
perior a 6,5 i inferior a 8,5 és del 79,56%.

Per a calcular la nota a partir de la qual es qualifica com a excel-lent, calculem

I'estadistic Z normal estandarditzat:

X-7,4 S A-7,4
0,78 0,78

P(XZA):P( j=P(ZZZA)=O,05

En les taules de la N(0,1) o amb qualsevol programa estadistic calculem un valor
z que deixi a la dreta una area de 0,05; aproximadament, el valor és z, =1,645,
de manera que:

A-7,4
0,78

=1,645 = A=7,4+1,645-0,78 =8,683

A partir d'una nota de 8,6 es qualifica com a excel-lent (A).
Cas de desviaci6 tipica poblacional desconeguda

Quan la desviacié poblacional és desconeguda i la grandaria de la mostra és
petita haurem de fer una estimaci6é de la desviaci6 tipica amb l’anomenada
desviacid tipica mostral. Per a aix0 és necessari presentar una nova distribuci6
de probabilitat. Aquesta nova distribuci6 es coneix amb el nom de t de Stu-
dent, les caracteristiques de la qual es van explicar en el modul 1.

Per a determinar la distribuci6é de la mitjana mostral quan la desviaci6 pobla-
cional és desconeguda, s'ha de calcular la desviaci6 tipica mostral:

Si la variable estudiada segueix una distribucié6 normal amb una mitjana p i Not
ota

una desviacio tipica desconeguda, l’estadistic mitja mostral segueix una distri-
En aquest cas es defineix
I'error estandard de la mitja-
na mostral com a:

bucib ¢, _4, és a dir, una t de Student amb n - 1 graus de llibertat.
X—p
= S,
th-1 s / Jn
Jn

Els graus de llibertat associats amb el valor de t sén n - 1 (grandaria de la mos-

tra menys 1).

Exemple: el temps que ha trigat a infectar-se de virus cadascun dels ordina-
dors d'una editorial ha estat el seglient (en segons): 2,5; 7,4; 8,0; 4,5; 7,41 9,2.
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Imaginem-nos que el temps que triga un ordinador d’aquesta editorial a infec-
tar-se segueix la distribucié normal de mitjana 6,5 i que desconeixem la vari-
ancia poblacional. Volem calcular la probabilitat que hi ha que un ordinador
trigui entre 5 segons i 10 segons a infectar-se.

Solucio

Com que desconeixem la variancia de la poblaci6, la mitjana mostral segueix
una distribuci6 t de Student amb 5 graus de llibertat.

Per a calcular el valor de l'estadistic t hem de calcular la desviacio tipica mos-
tral. El valor obtingut és S = 2,5.

=]
|
=

tha=

Sk

La probabilitat sol-licitada és:

5-6,5 10-6,5

5<T<10)= <t < 4
M ) p[Z,S/\/6 57 2,5/6
Plts <3,43) - p(ts <-1,47)=0,99 - 0,1 = 0,89

J = p(-1,47 <t5 <3,43) =

Per a calcular la probabilitat utilitzem la taula f o un programa estadistic (figu-
ra9).

Figura 9. Resultat del Minitab

Passos a seguir

Cumulative Distribution Function

3tudent's £ distribution with 5 DF
= Pl X <=x1
3,43 0,9906582

Cumulative Distribution Function

Student's ¢ distribution with 5 DF

®x P X <=x )
-1,47 0,1007558

Per a calcular les probabilitats
d’una distribucié t de Student
se segueix la ruta Calc > Proba-
bility Distributions > t i es com-
pleten els parametres en la
finestra corresponent. El resul-
tat es mostra en la figura 9.
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3. Distribucié de la proporcié mostral

En 'apartat 5 del modul 1 hem dit que la distribucié binomial era la suma de
n variables aleatories independents, cadascuna de les quals té una probabilitat
d’exit p. Per a caracteritzar la distribucié hem de saber el valor de p, que és la
proporcié de membres de la poblacié que tenen una caracteristica d’'interes.
La proporcié mostral d’éxits en una mostra aleatoria extreta d’'una poblaci6

en que la proporci6 d’éxits p és:

~ X
p=—
n
Per tant, Z; és la mitjana d’'un conjunt de variables aleatories independents. A
meés, podem utilitzar el teorema del limit central per a sostenir que la distribu-
ci6 de probabilitat de fy es pot considerar una distribucié normal si la granda-

ria de la mostra és gran.

N(p, p(l—p)]

n

Com en el cas de la mitjana mostral, sempre que la distribuci6 de la proporcio
mostral sigui una distribucié normal, podem calcular una variable aleatoria

normal estandarditzada, Z, que té una mitjana O i una variancia 1.

_p-p
°p

VA

La proporcié mostral té moltes aplicacions, entre les quals hi ha l’estudi dels
resultats d’enquestes, I’estimacio6 de la quota percentual del mercat, el percen-

tatge d’inversions empresarials que té eéxit i els resultats electorals.

Exemple: el 22% dels discos es venen per la Xarxa en format MP3 i la resta es
venen en botigues en format CD. Considerem les vendes dels proxims 5.000
discos. Volem saber quina distribuci6 segueix la proporcié mostral de discos
venuts per la Xarxa, quin és el nombre esperat de discos que s’hi vendran i qui-

na és la probabilitat que se n’hi venguin més de 1.500.
Solucié
En aquest exercici tenim que p = 0,22 i n = 5.000.

Per a determinar la distribucié de la proporcié mostral, atés que la grandaria
de la mostra és gran, n = 5.000, hi apliquem el teorema del limit central. La
distribuci6 és aproximadament normal; el valor de la mitjana és el de la pro-

porci6 poblacional (0,22).

0,22(1-0,22)
) . Cosa = |2 S 022 000586
Calculem l’error estandard: » 5000

Distribucio
de la proporcié mostral

Es una aplicaci6 del teorema
central del limit.

Nota

La distribucié de p té una mi-
tjana igual a la proporcié po-
blacional p.

La desviaci estandard de p és
I'error estandard de la mitjana
mostral com a:

o - [PA=P)
P n

Fixeu-vos-hi

Com més gran és la grandaria
de la mostra, més petit és
Ierror estandard.
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El valor esperat de discos venuts per la Xarxa és del 22% dels 5.000 que es ve-

nen en total, és a dir, 1.100 discos en format MP3.

La probabilitat que es venguin menys de 1.500 discos per la Xarxa és igual a la pro-
babilitat que la proporci6 mostral sigui superior o igual al 30%. Per a obtenir

aquesta probabilitat, primer hem de calcular l’estadistic Z normal estandarditzat:

7> 0,30-0,22

P(p >30%) =P
(p>30%) [ 0,00586

j =P(Z>13,41)=0

La probabilitat de Z s’obté en la taula N(0,1). A la practica, els calculs probabi-
listics anteriors se solen automatitzar amb 1’ajuda d’algun programari estadis-
tic o d’analisi de dades. La figura 10 mostra com podem calcular probabilitats
d’una normal amb 1’ajuda del Minitab.

Figura 10. Calcul de probabilitats amb el Minitab

= Minitab - Untitled

Chi-Square...

J File Edit Data | Calc 3Stat Graph  Editor Tools Marmal. .
(B
J = n | §| E% i Calculator, ..
1 gg Column Statistics. . E..
J e | -2 -Z M oy i Uriform
1. Row Statistics, .. =
J—I ;_‘:E Standardize. .. Binomial. .. —_— 1
Make Patterned Data 3 Geometric....
Make Mesh Data. .. Megative Binomial, ..
Make Indicator Yariables. .. Hypergeometric. .
2 Discrete. ..
Cumulative D Stk e, =
e Inteqger...
- Random Data 3
MNormal with m o Brissan...
Probahbilit tributions
* PrOW S C
Normal Distribution
" Probability density
 Cumulative probability
" Inverse cumulative probability
TMean: IU’U
Skandard dewviation: 1,0
—» 2
" Input colurnn: I
Cptional skorage: I
% Input constant: |13,41
Select | Optional storage: I
Help | (0’4 I Cancel |
El Session
Chmulative Distribution Function
Normal with mean = 0 and standard deviation = 1 3
EEm—

¥ P X <=x)
13,41 1

Passos a seguir

Se segueix la ruta Calc > Proba-
bility Distributions > normal (1)
i s’'emplenen els parametres
en lafinestra corresponent (2).
El resultat es mostra

en (3). El programa calcula
P(Z <=13,41).
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El valor obtingut amb el Minitab és P(Z < = 13,41). Per tant, per a obtenir la pro-
babilitat volguda hem de calcular la probabilitat complementaria P(Z > 13,41) =
1-P(Z<=13,41)=1-1=0.
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4, Distribucio de la variancia mostral

Una vegada analitzades les distribucions de les mitjanes mostrals i les proporcions
mostrals, examinem les distribucions de les variancies mostrals. A mesura que les
empreses i la indastria posen més emfasi en la producci6 de productes que satis-
facin els criteris de qualitat, hi ha una necessitat més gran de calcular i reduir la
variancia poblacional. Quan en un procés la variancia és alta, hi ha algunes carac-
teristiques dels productes que poden tenir una gamma més alta de valors, com a
conseqiiencia de la qual hi ha més productes que no tenen un nivell de qualitat
acceptable. Obtindrem productes de qualitat si el procés de producci6 té una va-
riancia baixa, de manera que el nombre d’'unitats que tenen un nivell de qualitat
inferior al volgut és més petit. Comprenent la distribuci6 de les variancies mos-

trals podem fer inferéncies sobre la variancia poblacional.

Si estudiem una mostra aleatoria de grandaria » i variancia mostral s2 obtin-
guda d’una poblacié normal de mitjana p i varidncia 6? desconegudes, la va-

riancia mostral es distribueix com una X%H amb n - 1 graus de llibertat:

2
2 _ (” — 1) Sx
An-1="7
Ox
Per tant, podem fer inferéncies sobre la variancia poblacional o? utilitzant s% i
la distribuci6 khi quadrat. Mostrem aquest procés en I’exemple segiient.

Exemple: s'ha vist que en una gran ciutat durant 'estiu les factures del con-
sum d’electricitat segueixen una distribucié normal que té una desviaci6 tipica
de 100 euros. Agafem una mostra aleatoria de 25 factures. Volem calcular la
probabilitat que la desviaci6 tipica mostral sigui inferior a 75 euros.

Solucio

En aquest exercici tenim que n = 25 i 62 = (100)2. Utilitzant la distribucié khi
quadrat establim que:

25-1)75%

P(s2 < 752) _p|{ (1007 <1Bagi |= P(13,5 < x%4g.z.)

Els valors de la distribuci6 khi quadrat els podem obtenir en la taula d’aquesta
distribucié amb 24 graus de llibertat:

154 g1 =12,401; 154 g1 =13,848

El valor de probabilitat és entre 0,025 i 0,05 (0,0428) exactament.
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5. Intervals de confianca per a una poblacio

En els apartats anteriors, considerem 1’estimacié puntual d'un parametre des-
conegut de la poblacio, és a dir, el calcul d’'un inic nombre que sigui una bona
aproximaci6. En la majoria dels problemes practics, un estimador puntual per
si sol és inadequat. Per exemple, suposem que un control realitzat sobre una
mostra aleatoria de manuals procedents d’una gran tramesa d'una editorial
ens porta a estimar que el 10% de tots els manuals son defectuosos. Un gerent
que s’enfronta a aquesta dada possiblement es fara preguntes com ara: pot es-
tar totalment segur que el veritable valor del percentatge de manuals defectu-
0sos és entre el 5% i el 15%? O és molt possible que entre el 9% i 1'11% dels
manuals siguin defectuosos? Aquesta classe de preguntes requereixen infor-
maci6é que va més enlla de la que conté una simple estimacié puntual; s6n pre-
guntes que busquen la fiabilitat de I'esmentat estimador. En altres paraules, es
tracta de la recerca d'un estimador per intervals, un rang de valors entre els

quals possiblement estigui la quantitat que s’estima.

Hem de mesurar d’alguna manera la confianca que podem tenir en l'interval.

Nivell de confianca

Aquest percentatge de mostres que donen lloc a intervals que contenen l'au-

tontic valor del N tre és I t nivell d fi El nivell de confianga també es
parametre és I'anomenat nivell de confianca. denota per (1 — o) 100% nor-

malment considerarem (1 — ),
igual @ 90%, 95% o 99%.

Aixi, doncs, un interval de confianca per a cert parametre amb un nivell de
confianca de C% és un interval calculat a partir d'una mostra, de manera que
el procediment de calcul garanteix que el C% de les mostres doni lloc a un in-

terval que contingui el valor real del parametre.

L'expressio confianga del 95% indica confianca en el métode utilitzat, de ma-
nera que el 95% de les vegades que apliquem el métode a la mateixa poblacio

obtindrem intervals que si que contenen el valor del parametre poblacional.

Interval de confianca per a la mitjana quan la poblaci6 és normal i conei-

xem la desviaci6 estandard

La variable que volem estudiar segueix una llei normal de mitjana p (descone-
guda) i desviaci6 estandard o coneguda. Disposem d’una mostra aleatoria sim-

ple de grandaria n i el valor de la mitjana de la mostra és Xx.

Calculem els intervals de confianca al nivell de confianca (1 — )% mitjancant

I'expressi6 segiient:

(mitjana de la mostra — ME, mitjana de la mostra + ME)

on ME és el marge d’error, que hem de calcular de manera que el (1 — a)% de

les mostres produeixi un interval que contingui el verdader valor de p.
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El procediment que descrivim serveix també per a variables que no segueixin
una distribucié normal, sempre que la desviaci6 tipica sigui coneguda i que la
grandaria de la mostra sigui n > 30.

Fixem el nivell de confianca. S’acostuma a considerar (1 — o) igual a 90%, 95%
0 99%.

Calculem l’error estandard de la mitjana com a o3 = G/ Jn.

Obtenim el valor critic, que és el valor Z% que fa que:
P(Z > Z%) =a/2

en el qual Z és una variable aleatoria normal N(0,1). Graficament es mostra en
la figura 11.

Figura 11. Grafic d’interval de confianca per a u amb desviacié tipica coneguda

of2 of2

2 w2

Per als nivells de confianca usuals, els valors critics corresponents sén:

© (1-0)=90%=0,9,a=011 zyp =295 = 1,645
o (1-q)=95%=0,950a=0,051 242 =z 25 = 1,96
o (1-a)=99%=0,99, a=0,011 zyp = 20,005 = 2,575

Calculem I'anomenat marge d’error (també anomenat precisié de l’estima-

ci0) com a z,» per a l'error estandard, és a dir, com a:

(e}
Zo/2 ﬁ

L’interval de confianca obtingut amb la mostra de partida és:

(x*z i)= X7, X4z,
ot/Z\/E a/Z\/E’ ot/Z\/E

o el que és el mateix, x + ME.

Nota

Per tant, el marge d’error és la
meitat de la longitud de I'inter-
val de confianga.
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S’han d’interpretar exactament els intervals de confianca. Si extraiem repeti-
dament i independentment mostres aleatories de n observacions de la pobla-
ci6, el 100(1 — a)% d’aquests intervals contindra el valor vertader de la mitjana

poblacional.
L’efecte de la grandaria de la mostra

Moltes vegades, un cop fixat el nivell de confianca, ens marcarem com a ob-
jectiu donar el valor del parametre p amb certa precisi6. L'inica manera d’ob-
tenir la precisié desitjada consisteix a modificar de manera adequada la
grandaria de la mostra. Suposem que volem una precisi6 o marge d’error ME;

ja que sabem que:

ME :Za/zi
n

In

Obtenim la grandaria volguda de la mostra per a aquesta precisio:

02

ME?

n2(zq)

Interval de confianca per a la mitjana quan la poblacid és normal i desco-

neixem la desviacio estandard

La variable que volem estudiar segueix una llei normal de mitjana p (descone-
guda) i desviaci6 estandard o també desconeguda. Disposem d'una mostra ale-

atoria simple de grandaria 7 i de valor de la mitjana de la mostra x. Llavors:

Calculem els intervals de confianga al nivell de confianca (1 — a)%; mitjancant
I'expressio segiient fixem el nivell de confianca, que habitualment s’escriu

com a (1 - a)%.

Calculem la desviaci6 tipica mostral s per a obtenir 'error estandard de la

mitjana com a:

Calculem el valor critic, que és el valor ¢, tal que:
P(tn,IZ t}’lfl,ot/z )= a/2
en que t,_; és una variable aleatoria de Student amb 7 - 1 graus de llibertat.

Com que el marge d’error és

s
ME =t} 1,4/2 T

Grandaria de la mostra

Es facil de veure que si volem
reduir 'amplada de I'interval
de confianca a la meitat, hau-
rem de prendre una mostra
quatre vegades més gran.
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L'interval de confianca obtingut amb la mostra de partida sera:

X+ ME

Interval de confianca per a la proporcio

Ens interessa saber la proporcié de membres de la poblacié que tenen una ca-
racteristica especifica. Si agafem una mostra aleatoria simple de grandaria n, la
proporcié mostral és un bon estimador de la proporcié poblacional. En aquest

apartat desenvolupem intervals de confianca per a la proporcio.

Quan la grandaria de la mostra és forca gran —en concret, superior a 100-, hem
d’aplicar el teorema del limit central, i, com hem vist en apartats anteriors, la dis-

tribuci6 de la proporcié mostral segueix una distribucié normal estandard N(0O,1).

Com en els intervals anteriors, calculem el marge d’error com a Zy/2 multi-
’

plicat per 'error estandard; és a dir:

= 1 =
ME = Za/ZslA, = ZOL/Z ¥

L’interval de confianca obtingut amb la mostra de partida és:

p+ME

La grandaria de la mostra és n= (Za/Z )2 p(l_—zp)
ME

Exemple: un servidor de correu ha rebut 2.000 missatges, dels quals n’hi ha
250 que sOn correu brossa. Construiu un interval de confianca del 96% per a
la proporci6 de correus brossa: quants correus hem d’estudiar en el servidor
per a afirmar que l'error entre la proporci6 de correus brossa rebuts i la proba-
bilitat que el servidor rebi un correu brossa sigui més petit que 0,03 amb una
probabilitat del 95%?

Solucié

L'interval de confianca del 96% per a la proporci6 de la poblacié 1’obtenim per

mitja de 'equacié6 segilient:

_ p-(1-p) - h-(1-p
(p—za/z [p (R p a p)j

Nota

El parametre és p.

L’estadistic és [)
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D'aixo deduim que p = % =0,125, 1=2000, 745 = Z,02 = 2,054

Per tant, l'interval de confianca de la proporcidé poblacional al 96% és:

0,125-2,054 /M; 0,125 +2,054, /21230875 | _ ) 1098; 0,1402).
2000 2000

Podem dir que la proporci6 de tots els correus brossa rebuts de la poblaci6 és
entre el 10,98% i el 14,02% (amb un marge d’error de 1'1,52% al nivell de con-
fianca del 96%).

Hem de calcular la grandaria minima necessaria de la mostra perque l'error si-
gui més petit que 0,03 amb una probabilitat del 95%:
20,125-0,875 2 0,109

2p-(1-p)
nx(z =(z =1,96 =466,75
(Zo/2) MEZ (20,025) 0.032 0,0009

’

Per tant, hem d’estudiar 467 missatges.

Exemple amb el Minitab: en I'exemple anterior hem comparat els intervals
de confiancga al 90% i al 99% mantenint constant la grandaria de la mostra,
per arespondre a la pregunta segiient: a mesura que augmenta I'amplitud d'un
interval de confianca, augmenta o disminueix el nivell de confianca associat?

En les figures 12 i 13 utilitzarem el Minitab per a analitzar tots dos escenaris.

Figura 12. Resultat de l'interval de confianca del 90% amb el Minitab

Test and Cl for One Proportion

Test of p = 0,125 w3 p not = 0,125

Sample X N Sample p o0% CI Z-Value P-Value
1 250 2000 0,lz25000 (0,112836; 0,137164) 0,00 1,000

Uzing the normal approximation.

Figura 13. Resultat de I'interval de confianca del 99% amb el Minitab

Test and Cl for One Proportion

Test of p = 0,125 w3 p not = 0,125

Sample X N Sample p o9% CI Z-Value P-Value
1 250 Zo0o Q. 125000 {(0,105951; 0,144049) 0,00 1,000

Uzing the normal approximation.

Noteu que quan augmenti el nivell de confianca, haurem d’ampliar I’ampli-
tud de l'interval a fi d’“arribar” a un rang més gran per al parametre pobla-
cional estimat.

Interval de confianca de la variancia

Com podem construir un interval de confianca per a la variancia poblacional?
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Primer hem de fixar el nivell de confianca 1 — a. Després calculem l'estadistic.

és una observaci6 d’una variable aleatoria x> amb n — 1 graus de llibertat.

En qué s? és la variancia mostral d’una mostra aleatoria de grandaria  agafada

d’una poblacié normal de variancia 2.

. s coon2 A1s
La figura 14 mostra els valors de la distribucié % »-1 que tallen una probabili-
tat de o/2 en les dues cues, és a dir, els punts critics xzn_m/z i in—l, 1-0/2-

Figura 14. Grafic d’interval de confianca de la variancia

X2 X

2
wf2,n-1 1-a/2,m-1

Exemple d’interval de confianca per a la variancia: una empresa d’autobusos
urbans espera que les hores d’arribada en unes quantes parades no tindran gai-
re variabilitat. La variancia de la mostra de 10 temps d’arribada d’autobts va
ser s? = 4,8 minuts?. Suposant que la poblaci6 de temps d’arribada té una dis-
tribucié normal, volem determinar un interval de confianca del 95% per a la

variancia poblacional dels temps d’arribada.

2
n-1)s
L’estadistic de prova = —2) té una distribuci6 khi quadratambn-1=9
(o)

graus de llibertat. Determinem els valors X%’0'975 =16,04711i Xg,o,ozs =45,7222.

L’interval de confianca per a la variancia de la poblaci6 és:

(n—l)s2 '(n—l)sz B [ 9-48 9-48

; =[0,94;2,69]minuts
45,7222 16,0471

2 r2
*n-1,1-0/2 XAn-1,0/2

L'arrel quadrada d’aquests valors és l'interval de confianca del 95% per a la
desviaci6 estandard: 0,97 <c<1,64.
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6. Contrastos d'hipotesi per a una poblacio

En aquest apartat desenvolupem meétodes per a contrastar hipotesis que per-
meten contrastar la validesa d’'una conjectura o afirmacié utilitzant dades
mostrals. El procés comenca quan un investigador formula una hipotesi so-
bre la naturalesa d'una poblaci6. La formulacié d’aquesta hipotesi implica
I’eleccié entre dues opcions; a continuaci6 I'investigador en selecciona una
basant-se en els resultats d'un estadistic calculat a partir d’'una mostra alea-
toria de dades.

Considerem els exemples segiients de situacions d’aquest tipus:

1) Un investigador vol saber si una proposta de reforma fiscal és acollida de la
mateixa manera per homes i dones. Per a analitzar si €s aixi, recull les opinions

d’una mostra aleatoria d’homes i dones.

2) Una companyia rep un carregament de peces. Només pot acceptar la tra-
mesa si no hi ha més d'un 5% de peces defectuoses. La decisi¢ d’acceptar la

remesa pot basar-se en I’examen d'una mostra aleatoria de peces.

3) Una professora esta interessada a valorar la utilitat de realitzar regularment
controls en un curs d’estadistica. El curs consta de dues parts i la professora fa
aquests controls només en una de les parts. Quan acaba el curs, compara els
coneixements dels estudiants en les dues parts del curs mitjancant un examen
final i analitza la hipotesi que els controls augmenten el nivell mitja de conei-

xements.

Els exemples proposats tenen alguna cosa en comu. La hipotesi es formula so-
bre la poblaci6, i les conclusions sobre la validesa d’aquesta hipotesi es basen
en la informacié mostral. El test o contrast sera I’eina que ens permetra extreu-
re conclusions a partir de la diferéncia entre les observacions i els resultats que
s’haurien d’obtenir si la hipotesi de partida fos certa.

Plantejament del contrast d’hipotesi

En la prova d’hipotesis es comenca proposant una hipotesi de partida sobre ——
ipotesi

un parametre poblacional. Aquesta hipotesi es diu hipotesi nul-la i es repre-

. .. .. o, . e e . Amb la mateixa hipotesi nul-la
senta per Hy. A continuacio es defineix una altra hipotesi, es diu hipotesi al- podem estudiar di'\:/)erses hi-

potesis alternatives.

ternativa, que és I'oposada del que s’afirma en la hipotesi nul-la. La hipotesi

alternativa es representa amb H;. El procediment per a provar una hipotesi
compren 1'as de dades d’'una mostra per a provar les dues asseveracions repre-

sentades per Hy i Hi.
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Les hipotesis expressen una afirmacio sobre el valor del parametre. Podem te-

nir una hipotesi nul-la del tipus Hy: 6 = 6.

La hipotesi alternativa pot ser unilateral, com a H;: 6 > 6y 0 Hy: 6 < 8, o bila-

teral, com a Hy: 6 # 0.

Una vegada plantejades les hipotesis nul-la i alternativa, hem de prendre una de-

cisi6 a partir de les observacions. D’altra banda, hi ha dues decisions possibles:

1) Acceptar la hipotesi nul-la.

2) Rebutjar la hipotesi nul-la.

Errors en el contrast

A fi d’arribar a una d’aquestes dues conclusions, s’adopta una regla de decisio ba-
sada en l'evidéncia mostral. Per tant, no podem saber amb seguretat si la hipotesi
nulla és certa o falsa i qualsevol regla de decisi6 adoptada té certa probabilitat
d’arribar a una conclusi6 falsa. Com s’indica en la taula 1 poden cometre’s dos ti-
pus d’errors. Un error que es pot cometre, anomenat error de tipus I, és rebutjar
una hipotesi nul-la certa. Si la regla de decisio és tal que la probabilitat de rebutjar
la hipotesi nul-la quan és certa és o, llavors o s’anomena nivell de significacio
del contrast. La probabilitat d’acceptar la hipotesi nul-la quan és certa és (1 — o).
L'altre error possible, anomenat error de tipus II, ocorre quan s’accepta una hi-
potesi nul-la falsa. La probabilitat de cometre aquest tipus d’error, quan la hipotesi
nul-la és falsa, és denotada per B. Llavors, la probabilitat de rebutjar una hipotesi

nul-la falsa és (1 — B), i es denomina poténcia del contrast.

Taula 1. Errors i decisions correctes en contrastos d’hipotesis

Condicio de la poblacio

Hg verdadera Hy falsa

Acceptar Hy Decisi6 correcta Error de tipus Il

Decisio

Rebutjar Hp Error de tipus | Decisi6 correcta

Per a plantejar i resoldre un contrast d’hipotesi:

1. S’han de fixar les hipotesis nul-la i alternativa.

2. S’ha de fixar un nivell de significacio.

3. S’ha de determinar l’estadistic de contrast i la llei que té.

4. A partir d’aqui, tenim dos meétodes possibles:

4a. Calcular el p-valor associat al nostre estadistic de contrast calculat.
Comparar el p-valor amb el nivell de significacio i prendre una decisio.
4b. Calcular el valor critic. Comparar el valor critic amb ’estadistic de
contrast i prendre una decisio.

Regla de decisio

Error de tipus I: rebutjar una
hipotesi nul-la certa.

Error de tipus II: acceptar una
hipotesi nul-la falsa.

Nivell de significacio: la pro-
babilitat de rebutjar una hipos-
tesi nul-la que és certa (aquesta
probabilitat a vegades s’ex-
pressa en tant per cent, amb la
qual cosa ens referim a un con-
trast de significacié o com un
contrast al nivell 100 a.%.

Potencia: La probabilitat de
rebutjar una hipotesi nul-la que
és falsa.

Atencié

Un nivell a = 0,05 significa
que, encara que la hipotesi
nul-la sigui certa, les dades de
5 de cada 100 mostres ens la
faran rebutjar. Es a dir, accep-
tem que podem rebutjar la hi-
potesi nul-la equivocadament
5 de cada 100 vegades.
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Zona d’acceptacio i zona de rebuig de la hipotesi nul-la

Exemple 1. Contrast bilateral

La part del grafic (figura 15) ombrejada en vermell correspon a la zona en la
qual rebutgem la hipotesi nul-la. La zona sense ombrejar correspon a la regio
d’acceptacio de la hipotesi nul-la.

Figura 15. Grafic que mostra la zona d’acceptacié i de rebuig de la hipotesi nul-la en
un contrast bilateral

of2 of2

2

Zona de rebuig Zona d'acceptacio Zona de rebuig

Per a determinar el valor z,,,, només cal imposar que l'error de tipus I (proba-
bilitat de rebutjar H, quan €s certa) sigui menor o igual que el nivell de signi-
ficacio a. Per exemple, per a a = 0,05 trobem (per exemple, a les taules de la
normal) que z ,,, = 1,96.

Per a decidir si rebutgem la hipotesi nul-la o no, utilitzarem 1’anomenat esta-
distic de contrast. Un estadistic de contrast és una funci6 de la mostra la dis-
tribuci6 de la qual coneixem sota la hipotesi nul-la.

e Acceptarem H, si lz|<z o2
e Rebutjarem Hy si |z|> Z o/

Exemple 2. Contrast unilateral inferior

La part del grafic (figura 16) ombrejada en vermell correspon a la zona de re-
buig de la hipotesi nul-la. La zona sense ombrejar correspon a la regi6 d’accep-
taci6 de la hipotesi nul-la.

Recordeu

Si tenim una mostra de
grandaria n d’una distribucié
N(p, o2), aleshores

X—u
Z= O
Jn
segueix una distribucié normal
estandard.

Validesa del metode

El metode és el mateix per a
qualsevol distribucié simetrica,
aixi que també serveix si I'esta-
distic de contrast segueix una
distribuci6 t de Student.
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Figura 16. Grafic que mostra la zona de rebuig de la hipotesi nul-la en un contrast
unilateral inferior

Zona de rebuig Zona d'acceptacio

Per a a= 0,05 trobem que -z, = -1,65. En aquest contrast unilateral es diu que
la probabilitat de la cua de 'esquerra ha de ser a.

e Acceptarem Hy si Z > -z,
e Rebutjarem H si Z < -z,

Exemple 3. Contrast unilateral superior

La part del grafic (figura 17) ombrejada en vermell correspon a la zona en la
qual rebutgem la hipotesi nul-la. La zona sense ombrejar correspon a la regioé
d’acceptaci6 de la hipotesi nul-la.

Figura 17. Grafic que mostra I'acceptacié o no de la hipotesi nul-la en un contrast
unilateral superior

Zona d'acceptacio Zona de rebuig

Per a o = 0,05 trobem que z, = 1,65. En aquest contrast unilateral es diu que la
probabilitat de la cua de la dreta ha de ser a.

e Acceptarem HysiZ <z,
e Rebutjarem Hy si Z > z,



CC-BY-SA « PID_00161054 30

Inferéncia d’informacié per a una poblacié

El p-valor

Hi ha un altre metode per a examinar el contrast de la hipotesi nul-la. Fixeu-
vos que si utilitzem un nivell de significacié baix es redueix la probabilitat de
rebutjar una hipotesi nul-la vertadera. Aixo modifica la regla de decisi6 perque
sigui menys probable que es rebutgi la hipotesi nul-la, independentment que
sigui vertadera o no. Evidentment, com més petit és el nivell de significacio al
qual es rebutja una hipotesi nul-la, més grans sén els dubtes sobre la veracitat
que té. En lloc de contrastar hipotesis als nivells assignats de significacio, els
investigadors troben sovint el nivell més petit de significacio6 al qual es pot re-

butjar una hipotesi nul-la.

El p-valor és el nivell més petit de significacio al qual es pot rebutjar una
hipotesi nul-la.

El criteri del p-valor és el segiient: rebutjar Hy si el p-valor < a.

Interpretaci6 del p-valor

Considerem una mostra aleatoria de n observacions procedents d'una pobla-
ci6é que segueix una distribucié normal de mitjana p i desviaci6 estandard o i
la mitjana mostral calculada X . Hem contrastat la hipotesi nul-la

Hp :p=pp amb l'alternativa H; : p >

El p-valor del contrast és:

X — U
Jn

en que Zp és el valor normal estandard corresponent al valor de significa-

p-valor = P > 7, |Hp : 1= pg

ci6 més petit al qual es pot rebutjar la hipotesi nul-la. La majoria dels pro-
grames informatics estadistics calculen el p-valor. Aquest valor subministra
meés informaci6 sobre el contrast, basant-se en la mitjana mostral observa-
da, de manera que s’utilitza freqiientment en moltes aplicacions estadisti-

ques.

Exemple d’aplicaci6 del p-valor: un grup editorial publica un diari especia-
litzat en informaci6 economica. El director del diari vol saber si el nombre mit-
ja d’exemplars diaris produits i no venuts és més petit que 400. Per a respondre
a aquesta pregunta, agafem una mostra formada pels resultats corresponents
a 172 dies triats de manera aleatoria. La mitjana d’aquesta mostra és de 407

exemplars no venuts, amb una desviaci6 estandard de 38.

Utilitzant un nivell de significaci6é de 0,05, feu un contrast d’hipotesi per a res-
pondre de manera raonada a la pregunta del director del diari.
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Solucioé

1) Si fem el contrast H,: mitjana poblacional = 400 contra Hy: mitjana pobla-
cional # 400, primer hem de calcular I’estadistic de contrast per a decidir si re-

butgem la hipotesi nul-la o no.

La desviaci6 estandard de la mostra és > — 50 __ 2,89.
n 172
L'estadistic és z = 407-400 _ 2,42. Aquest valor és una observaci6 d'una dis-

’

tribucié N(O,1).

En aquest cas, com que és un contrast bilateral, dividim el nivell de significa-
ci6 o de la mateixa manera entre les dues cues de la distribuci6 normal. Per
tant, la probabilitat que Z sigui superior a z,/; o inferior a —Zy/2 €s . En
aquest cas, el p-valor és la suma de les probabilitats de la cua superior i la cua

inferior. El p-valor corresponent al contrast de dues cues és:

p—valor =2P

7\/_ > Z(x/Z;
n

P(Z>|2,42|)=P(Z >2,42)+P(Z <-2,42)=2-0,00776 = 0,01552

Com que 0,01552 és més petit que el nivell de significaci6 proposat (a = 0,05),
rebutgem la hipotesi nul-la. No podem afirmar que el nombre mitja d’exem-

plars diaris produits i no venuts és de 400. Acceptem que és diferent de 400.

2) Si fem el contrast H,: mitjana poblacional = 400 contra H;: mitjana pobla-

cional > 400, el p-valor és la probabilitat de la cua de la dreta:

p—valor=P(Z)> z,
P(Z > 2,42) =0,00776 < a = Rebutgem la hipotesi nul-la.

Acceptem la hipotesi alternativa; per tant, acceptem que el nombre mitja

d’exemplars diaris produits i no venuts és més gran que 400.

3) Si fem el contrast H,: mitjana poblacional = 400 contra H;: mitjana pobla-

cional < 400, el p-valor és la probabilitat de la cua de 1’esquerra:

o

p—valor=P(Z)<z

P(Z<2,42)=1-0,00776=0,99224 > a = No podem rebutjar la hipotesi
nul-la.

Hem de rebutjar la hipotesi alternativa; per tant, el nombre mitja d’exemplars

diaris produits i no venuts no és més petit que 400.
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Aixi, doncs, en vista dels resultats dels tres contrastos, la resposta a la pregunta
del director és que el nombre mitja d’exemplars diaris produits i no venuts és

mes gran que 400.

Per a calcular el p-valor se sol utilitzar un programari estadistic, com veurem

en exemples resolts amb el Minitab.

Un altre procediment: per a resoldre contrastos bilaterals utilitzant intervals

de confianga.
Exemple: imaginem-nos que ens plantegen el contrast bilateral segiient:
Hy: n =280, Hy: p# 280

Per a provar aquesta hipotesi amb un nivell de significaci6é o = 0,05, la gran-
daria de la mostra és 36 i ens determinen que la mitjana mostral x =278,5 i
la desviaci6 estandard de les mostres s = 12. Si substituim aquests resultats per
70,025 = 1,96, veiem que l'interval de confianca del 95% per a la mitjana de la

poblacio és:

_ S 12
X+1,96——; 278,5x+1,96—; 278,5 £ 3,92
Jn J36

L'interval és (274,58; 282,42).

El resultat permet arribar a la conclusié que, amb un 95% de confianca, la mit-
jana per a la poblaci6 és entre 274,58 i 282,42. Com que el valor suposat de la
mitjana de la poblaci6 py = 280 és en l'interval de confianca, la conclusié del
contrast és que no podem rebutjar la hipotesi nul-la; per tant, acceptem la hi-

potesi que Hy: p = 280.

Exemple d’inferéncia per a una poblacio6 (utilitzant el Minitab): una carac-
teristica important en el disseny d'una pagina web és el temps que trigara a
obrir la pagina 1'usuari, que es considera una variable normal. Amb ’objectiu
d’estimar el temps mitja, seleccionem a l'atzar 101 pagines de les que ha dis-
senyat una empresa 1'altim any, i n’obtenim les dades segilients (en centesi-

mes de segon):

Taula 2. Temps de baixada de pagines web

Temps de baixada 55 60 62 64 65 69

Nombre de pagines 11 21 26 19 15 9

Observacio: creeu un fitxer de dades en el full del Minitab i hi introduim les

dades de manera unitaria.

a) Comproveu que la col-lecci6 de dades segueix una distribucié aproximada-

ment normal.
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b) Considereu que el temps mitja d’obertura de les pagines d’aquesta empresa
és de 62 centesimes de segon, amb un nivell de confianca del 90%. Quin re-
sultat obtenim? Raoneu la resposta del contrast per mitja del p-valor.

c) Calculeu un interval de confianca al nivell del 90% per al temps mitja i di-
gueu si el resultat obtingut és coherent amb el resultat esperat.

d) Finalment, feu el mateix contrast que en 'apartat b pero aquesta vegada te-
nint en compte que no sabeu la desviaci6 estandard.

Solucié

a) Per a comprovar la normalitat de les dades hem de seleccionar Stat > Basic
Statistics > Normality Test. Aixi obtenim el grafic de la figura 18.

Figura 18. Grafic de normalitat
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Si ens fixem en el p-valor arribem a la conclusié que les dades segueixen
una distribucié normal. A més, podem assegurar que, com que X segueix
una distribucié normal, la mitjana mostral també segueix una distribucio
normal.

b) El contrast d’hipotesi és Hy: p = 62 contra Hj: p # 62. Es un contrast bilateral
a un nivell de confianca de 0,90 (figura 19).
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Figura 19. Passos que cal seguir per a fer el contrast d’hipotesi

1-Sample Z (Test and Confidence Interval)

{* Samples in columns:

'temps de baixada {centésimes)'

{ Summarized data

Sample size; I
I—

Mearn:

Standard deviation: I 3,561

¥ Petfarm hypothesis bast

Hypothesized mean: I 62

Select | Graphs...
Help | ol 4 I Cancel |

Options. .. |

Els resultats del Minitab son els que mostra la figura 20.

Figura 20. Resultats del contrast d’hipotesi i interval de confianca del 90% (desviaci6 tipica de
poblacié coneguda)

One-Sample Z: temps de baixada {centésimes)

Test of mu = 62 w3 not = 62
The assumed standard dewiation = 3,561

Variahle N Hean 5StDhew 3E Mean a0% CI z
temwmps 101 62,267 3,561 0,354 (61,6857 62,550) 0,75

Variable P
temps de baixada (cent.)] 0,451

Fixem-nos que el p-valor és 0,451; per tant, com que el p-valor > a = 0,10, no
podem rebutjar la hipotesi nul-la i, doncs, acceptem que el temps mitja és de

62 centesimes de segon.

¢) L’interval de confianga per al temps mitja és (61,685; 62,850), que és coherent

amb els resultats esperats ja que conté el valor mitja de 62 centésimes de segon.

d) Analogament, fem el contrast d’hipotesi per a la mitjana de la poblacié amb
desviacio tipica desconeguda: seleccionem Stat > Basic Statistic > 1-Sample t, i
obtenim els resultats de la figura 21.

Figura 21. Resultats del contrast d’hipotesi i interval de confianca del 90% (desviaci6 tipica de
poblacié desconeguda)

One-Sample T: temps de baixada {(centésimes)

Test of mu = 62 w3 not = 62

Variahle N Hean 5Sthew 35E Mean a0 CI T
temps 10l 62,267 3,561 0,354 (61,679; 62,356) 0,75

Variable P
temps de baixada (cent.) 0,452
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El p-valor és 0,452 > 0,10, cosa que ens indica que podem acceptar la hipotesi
que el temps mitja és de 62 centesimes de segon.

Continuant amb el mateix exemple, considerem que una pagina no és satis-
factoria quan triguem a baixar-la més de 68 centesimes. Els programadors di-
uen que el percentatge de pagines per a les quals el temps de baixada no és
satisfactori no supera el 10%.

e) Calculem un interval de confianca per a la proporci6 de pagines no satisfac-
tories, a un nivell de confianca del 95%.

f) Hi ha evidencies, al nivell de 0,05, per a rebutjar I'afirmaci6 dels programa-
dors? Hem de plantejar les hipotesis que s’han de contrastar i hem de fer el
contrast.

e) Per a calcular I'interval de confianca de la proporci6 de pagines no satisfac-
tories, a un nivell de confianca del 95%, seleccionem Stat > Basic Statistics > 1
Proportion.

Si ens fixem en la figura 23 de dades veiem que Ginicament hi ha nou pagines
que superen les 68 centésimes de segon; o el que és el mateix, de les 101 pagi-
nes que hi ha només n’hi ha 9 en qué es considera que el temps de baixada no
és satisfactori.

Figura 22. Passos que cal seguir per a obtenir un interval de confianca del 95% per a la proporcié

1 Proportion (Test and Confidence Interval)

" Samples in calumns: 1 Proportion - Options

‘temps de baixada {centésimes)
Confidence level: | S

* Summarized data Alternative: Inot equal VI
MNumber of events: I 9
MNumnber of trials: 101 ¥ Use test and interval based on normal distribution

¥ Perform hypothesis test
Hypothesized proportion: 0,1 Help |

[o]4 I Cancel

Select | Options. .. |
Help | OF | Cancel |

Figura 23. Resultats de I'interval de confianca del 95% per a la proporcié de pagines no
satisfactories

Test and Cl for One Proportion

Teszt of p = 0,1 w2 p not = 0,1

Sample X N Jample n 95% CI Z-Walue P-Walue
1 9 101 0,05%10% (0,033546; 0,144671) -0,36 0,715

Using the normal approximation.

L'interval de confianca obtingut amb un nivell de confianca del 95% és:
(0,033546; 0,144671)
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f) Hem de plantejar un contrast unilateral per a la proporci6 de pagines no sa-
tisfactories:

HO :p=0,1,

Hy:p> 0’1'}, en que p representa la proporcié de pagines per a les quals el

temps de baixada no és satisfactori (figura 24).

Figura 24. Passos que cal sequir per a fer el contrast d’hipotesi

1 Proportion (Test and Confidence Interval)

" Samples in columns: 1 Proportion - Options

Confidence level: I

‘temps de baixada {centésimes)

{* Summarized data Alternative: Igrgatgr than
MNumber of events: I 9
Number of trials: 101 [¥ Use test and interval based on narmal distribution

¥ Perform hypothesis test

Hypothesized proportion: 0,1 Help | K I Cancel

Select | Options. .. |
Help | OF | Cancel |

Figura 25. Resultats del contrast d’hipotesi per a la proporcié de pagines

Test and CI for One Propotrtion

Test of p = 0,1l vap = 0,1

95% Lower
Saumple X H Sample p Eound Z-Value P-Value
1 9 10l 0,058%91089 0,042479 -0,36 0,642

Using the normal approximation.

Segons es mostra en la figura 25, el p-valor del contrast val el segiient: p-valor
=0,642. Com que és més gran que 0,05, acceptem la hipotesi nul-la; per tant,
acceptem ’afirmaci6 dels programadors segons la qual el percentatge de pagi-
nes no supera el 10%.
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Resum

En aquest modul presentem les distribucions mostrals. S’hi analitza com hem
de seleccionar una mostra aleatoria simple i com hem d’utilitzar les dades ob-
tingudes amb aquesta mostra per a desenvolupar estimacions puntuals dels
parametres de poblaci6. De la distribuci6 de probabilitat d’aquestes variables
aleatories se'n diu distribucié mostral. En particular, descrivim les distribucions

de la mitjana de la mostra x, de la proporcié mostral fy i de la variancia mos-
tral 2. Després de desenvolupar les féormules de la desviacio tipica o error es-
tandard per a aquests estimadors, indiquem que el teorema del limit central és
la base per a utilitzar una distribuci6é normal de probabilitats i acostar-nos a

aquestes distribucions mostrals en el cas d'una mostra gran.

En aquest modul també es desenvolupen estimacions d’intervals de confianca
de parametres d'una poblaci6. A més, hem utilitzat la distribucié Z normal es-
tandard, la t de Student i la khi quadrat Xz per a construir intervals de confi-
anga. Determinem la grandaria de mostra necessaria perque els estimadors

d’interval de p i de p tinguin un nivell especificat de precisio.

Finalment, en aquest modul hem presentat la metodologia per a fer contrastos
classics d’hipotesis, comencant amb els arguments per a prendre decisions en
condicions d’incertesa. Les decisions les hem de prendre rebutjant una hipo-
tesi nul-la si hi ha proves contundents a favor de la hipotesi alternativa. Po-
dem cometre dues classes d’errors: un error de tipus I, que cometem quan
rebutgem la hipotesi nul-la quan és vertadera, i un error de tipus II, que come-
tem quan no rebutgem la hipotesi nul-la quan no és vertadera. També hem
presentat diversos metodes i diverses regles de decisio especifics per a fer con-
trastos. La regla de rebuig per a tots els procediments implica comparar el valor
de l'estadistic amb un valor critic i també utilitzar el p-valor per a proves d’hi-
potesis; la regla és rebutjar la hipotesi nul-la sempre que el p-valor sigui més
petit que a.
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Exercicis d’autoavaluacio

1) Una biblioteca presta una mitjana de pu = 320 llibres per dia, amb una desviaci6 estandard
de o = 75 llibres. Tenim una mostra de 30 dies de funcionament, i X és la quantitat de la
mitjana de la mostra de llibres prestats en un dia.

a) Presenteu la distribuci6 mostral de x.

b) Quina és la distribuci6 estandard de x?

c) Quina probabilitat hi ha que la mitjana d’'una mostra de 30 dies sigui entre 300 llibres i
400 llibres?

d) Quina probabilitat hi ha que la mitjana d’una mostra sigui de 325 préstecs al dia o0 més?

2) Un investigador ens informa dels resultats d’'una enquesta i ens diu que l'error estandard
de la mitjana és de 20. La desviaci6 estandard de la poblaci6 és de 500.

a) De quina grandaria ha estat la mostra que s’ha fet servir en aquesta enquesta?

b) Quina probabilitat hi ha que l'error estimat quedi en *25 o menys de la mitjana de la
poblaci6é?

3) Cada curs escolar, una prestigiosa universitat ofereix beques als estudiants per a ampliar
estudis a l'estranger. De 1’experiéncia acumulada en altres convocatories en traiem que les
qualificacions mitjanes dels expedients aspirants a obtenir una beca es distribueixen segons
una normal d’una mitjana de 6,9 punts i una desviaci6 estandard de 0,7 punts. Per a enten-
dre 'aplicaci6 del teorema del limit central, genereu amb el Minitab 50 mostres aleatories de
100 observacions cadascuna, que corresponen a la poblacié normal anterior N(6,9, 0,7).

a) Calculeu en una nova columna la mitjana de les 50 mostres anteriors.

b) Comenteu els resultats fent referéncia al teorema del limit central.

c) Feu el dotplot associat a una de les mostres.

d) Compareu aquests resultats amb la mitjana de la poblacié i el valor de la desviaci6 estan-
dard de la mitjana mostral amb la desviacié estandard de la poblacié i expliqueu la relacié
que hi ha entre tots dos valors.

4) Un estudi previ ens diu que el servei de préstec diari de llibres de les biblioteques d'una
ciutat segueix una distribucié normal amb una mitjana de 300 exemplars prestats i una des-
viaci estandard de 10. Una inspecci6 vol verificar si aquestes dades son correctes. Per fer-ho,
agafa una mostra dels préstecs diaris de 10 biblioteques i obté una mitjana de 285 exemplars
prestats.

a) Quina probabilitat hi ha que si la mitjana és efectivament de 300 exemplars prestats s’ob-
tingui una mitjana de préstecs igual o inferior als 285 exemplars en les 10 biblioteques que
componen la mostra?

b) Determineu un interval de confianca del 90% per a la mitjana de préstecs tenint en comp-
te les dades de la mostra.

¢) Quina decisid logica ha de prendre I'inspector?

5) En la pagina web d’una editorial hi surten dos nimeros de telefon. Hem comprovat, des-
prés d’analitzar 400 trucades del teléfon, que l'interval entre trucades té una variancia de 2.
Suposant normalitat, indiqueu si podem considerar, a un nivell de confianca del 90%, que
la variancia de l'interval entre trucades del primer niimero és inferior a 1,7.

6) El responsable de comunicacions d'un centre de documentaci6é diu que la mitjana del
temps de transferéncia d’un fitxer de 2 MB és superior a 30 segons. Per comprovar aquesta
afirmaci6 van agafar una mostra de temps de transferéncia de 12 fitxers de 2 MB, i van obte-
nir que la mitjana i la desviacié estandard mostrals valen x =30,2, s =1,833 (en segons).
a) Tenint en compte que el temps de transferéncia es distribueix normalment, a partir de les
dades mostrals obtingudes, tenim prou evidencies per a acceptar I’afirmaci6 del responsable?
Calculeu el p-valor del contrast. (Agafeu o = 0,05.)

b) Si a més de disposar d’aquestes observacions ens haguessin donat com a informacié6 addi-
cional (obtinguda d’experiencies previes) que la variancia del temps de transferéncia és de
o% =9,2 segons?, hauriem arribat a la mateixa conclusié que en I'apartat anterior? Calculeu
el p-valor del contrast. (Agafeu a = 0,05.)
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Solucionari

1

a) Normal amb p = 320 i desviaci6 tipica 13,69
b) 13,69

c) 0,8558

d) 0,3557

2)

a) 625

b) 0,7888
3)

D’aquesta manera obtenim les 50 mostres amb 100 observacions cadascuna.

ol x|
+ C1 c2 3 C4 5 C6 Lor Ch [} (ouli} C11 C12 C13 C14 C15 C1ﬁﬂ

1 | B02255 751039 756941 673114 589604 727531 64932 707449 772782 801131 B51824 731135 570901 718919 623128 7 9Bkl
2 | 582796 723382 863014 757923 682915 750193 BROZE1 683211 6,08951| 708834 744647 736977 694125 632865 808839 6,073
3 | 589460 B,19736 748944 716782 730042 623994 555889 500865 6,583 720623 629604 BS0S73 742008 653113 7p4693 7277
4 791373 BB3EF4| 688954 77477 775320 693165 | B16BE3 | 594975 754482 735052 BAZ743| FAI1428 631124 B59273| BHBE213| 5852
5 B96531| B54096 | 783251 671421 576993 648673 647134 687821 757085 696200 7 26595 7 B5586 788420 822074 728688 5 476
6 | 638379 B,14155 526726 728067 589716 626790 712585 582249 631010| 749986 699193 576508 732813 552918 705477 5863
7 | 698679 750650 706138 730100 BS1602| 720820 800421 649912 802260 728351 536631 693591 784171 651089 B50505 6263
8 | 626190 855299 B20722 729348 551880 774509 BISET9 746706 756387 782200 722971 712365 703669 601653 828156 69570
9 | 585308 BA42670 724762 750398 54B6E2| 732013 B42494 569820 63376 679857 7,15053 BADME6 638444 624862 b 05964 a,zﬁj
'

Current Worksheet: Worksheet 1 [1g:19

+ 98 99 C100 Cc101

1 | 549495 733352 649861 684032
2 | 727693 557569 513667 690402
3 | 6O6bad4| 696175 758925 687066
4 | 7085986 610283 709721 657309
5 | 7BB902 492515 713723 639323
6 | 651449 578576 718556 681035
7 | 746093 6B7470| 589895 687570
8 | 541243 705719 7BOB37 | 698557
9 | 5686592 703983 758055 685254

Current Worksheet: Worksheet 1
b)

Dotplot: C1; C101
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c) Després d’haver generat 50 mostres de dades provinents d’una distribuci6 normal d’'una
mitjana de 6,9 i una desviaci6 estandard de 0,7, ens hem adonat que sembla que el primer
dotplot correspon a una distribucié normal.

Alhora, el segon dotplot correspon a la distribuci6 de les mitjanes de les mostres i també a una
distribuci6 normal.

Aix0 indica que les mitjanes d’aquestes mostres segueixen una distribucié normal. Aquesta
propietat és la que enuncia el teorema del limit central: amb independéncia de la distribuci6é
de les dades, la mitjana mostral (amb una grandaria de mostra n prou gran) d’una col-leccié
de dades segueix una distribucié normal.

d) Estudiem la distribucié d’aquestes mitjanes mostrals:

Descriptive Statistics: C101

Variable N Mean Median TrMean Sthew S3E Mean
Clol 50 15,9035 6,8914 &, 9016 0,06860 0,0093
Variable Minimum Maxinun Q1 Q3

Clol 6,76837 7,0412 6,8507 6,9603

Histogram of €101, with Normal Curve

Frequency

6,75 6,85 6,95 7,05
c101

L'histograma de freqiiencies s’acosta a la corba normal; és simetrica.
La mitjana mostral coincideix amb la mitjana de la poblacié: p=X=6,9.
La desviacié estandard de la mitjana mostral és aproximadament l'error estandard.

Si la variable té una desviaci6 estandard coneguda o (en la poblacio), I’error estandard el po-
dem calcular com a:

(e}
Jn
tenci ixo, di u itj iX u istribucio
Com a conseqiiéncia d’aix0, direm que la mitjana mostral segue na distribucié normal

N(u, -S_ ), que es pot acostar a una N(0,1), fent un canvi de variable (tipificacio): Z = X-p .

i Y

4)

a) Si estandarditzem la puntuaci6 de 285 en resulta un valor z de —4,74, cosa que implica (mi-
rant les taules de la normal) que la probabilitat d’obtenir aquesta puntuacié és aproximada-
ment del 0%.
PX < 285)=p(Z < 2?(5)— 300) =p(z<-4,74)~0
J10
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b) L’interval de confianga és:

Z(x/Z, = 1,64
1=285 +1,64- % -285+5,17 [279,83; 290,19]

c) 300 és fora de l'interval, i per tant, amb un nivell de confianca del 90%, afirmem que la
mitjana no arriba a 300 exemplars siné que en queda per sota.

5) La hipotesi nul-la és o2 =1,7 i l'alternativa és 62 < 1,7.

e <t i 2 (400-1)s’ .
L’estadistic de contrast és ¥ =17 s enqués

2 és la variancia mostral. Per tant,

xz = 469,412 i la distribuci6é que té és la de xz amb 400 - 1 = 399 graus de llibertat.

En aquest cas, el p-valor val P(X2 < 469,412) = 0,991406, i per tant no rebutgem la hipotesi
nul-la: no podem afirmar que és inferior a 1,7. El valor critic és 363,253.

6)

a) Hem de fer el contrast d’'una mitjana amb variancia desconeguda. Les hipotesis nul-la i

Hy:pn=30
Hy:p>30

alternativa son , en que p representa la mitjana del temps de transferencia d'un

fitxer de 2 MB. L'estadistic de contrast és t =0,378. El valor critic val t;¢s,; =1,80. Com que
t <typ0s11 , acceptem la hipotesi nul-la i arribem a la conclusio que 'afirmaci6 del responsa-

ble és certa. Si el volem calcular, el p-valor és p = p(t,; > 0,378) ~0,36. Com que és un p-va-
lor alt, més gran que 0,05, acceptem la hipotesi nul-la, tal com hem fet abans.

b) Hem de fer el contrast d’'una mitjana amb variancia coneguda.

Hy:p=30
La hipotesi nul-la i I'alternativa sén HO H 30" en qué p representa la mitjana del temps
1iu>
de transferéncia d'un fitxer de 2 MB.
ot . x-30 N . o
L’estadistic de contrast és z = , en que x ésla mitjana mostral i ¢ és la desviacio
o /12

estandard poblacional. La distribuci6 de z és la d'una normal N(0,1). La mitjana i la desviacio
estandard poblacionals valen, respectivament, X =30,2, c =4/9,2 = 3,03. El valor de l'esta-

distic de contrast és z ~0,228.

El valor critic val z; o5 ~1,645. Com que Z < Z; o5, tornem a acceptar la hipotesi nul-la i arri-
bem a la conclusi6é que l'afirmaci6 del responsable no és certa. Si el volem calcular, el p-valor
é p=p(z>0,228)~0,41. Com que és un p-valor alt, més gran que 0,05, acceptem la hipo-

tesi nul-la, com hem fet abans. Per tant, hem arribat a la mateixa conclusié que en 'apartat
anterior.
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