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Introduccio

Quan una persona es planteja iniciar els estudis de Logopedia, en molts ca-
sos no s'imagina que haura de cursar materies tan diverses, ni encara menys
que en algun moment haura d’estudiar estadistica per a obtenir la titulaci6.
Tanmateix, 1’estadistica és una eina imprescindible per a resoldre problemes i
prendre decisions en qualsevol context cientific. Caldra, doncs, que aparqueu
la possible «por dels nimeros» que pugueu tenir i que considereu que les da-
des que aconseguireu en les vostres investigacions, o al llarg de la vida laboral,
son les iniques que us podran assegurar que aconseguiu els objectius que us
heu proposat.

Pero les dades «brutes» o «crues», sense ordenar ni reduir, no permeten mos-
trar-ne el significat, siné que conformen una quantitat més o menys ingent
d’informaci6 caodtica que cal estructurar i sintetitzar mitjancant les diverses
técniques d’analisi estadistica. De fet, aquesta és la finalitat Gltima del modul:
que I'alumnat aprengui a donar sentit a les dades i a fer-les interpretables.

Ates el caracter instrumental d’aquest modul, a més de proporcionar les eines
conceptuals que permetran a ’alumnat analitzar les dades obtingudes en les
seves investigacions, també proporcionarem els elements necessaris per a po-
der analitzar de manera critica els resultats i els procediments estadistics uti-
litzant els diferents informes d’investigacions (articles, informes, llibres, tesis,

etc.) que puguin ser-los d’interes.

En finalitzar aquest modul, l'alumnat tindra coneixements elementals

Lectura recomanada

d’estadistica descriptiva, probabilitat i inferéncia estadistica, de manera que
A. Cosculluela; A. Fornie-

les; J. Turbany (2014). Tecni-
distiques apropiades, les dades obtingudes amb els dissenys d’investigacié en | ques d'analisi de dades quanti-

. . tatives. Material docent de la
qualsevol de les modalitats en un nivell elemental. UOC. Universitat Oberta de

Catalunya.

podra planificar, analitzar i interpretar, rigorosament i amb les técniques esta-

Probablement, aquest és el primer contacte que molts de vosaltres deveu tenir

amb 'estadistica. Esperem que sigui profités i motivador per a tothom.
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Objectius

En finalitzar el modul, I'alumnat podra:

1. Comprendre i formular problemes substantius d’investigaci6 i identificar

les variables que hi intervenen.

2. Coneixer els conceptes basics per a analitzar les dades de les investigaci-
ons necessaries per a solucionar els problemes de la manera més rigorosa

possible, d’acord amb els criteris cientifics.

3. Saber escollir els subjectes mitjancant un mostreig acurat que permeti ob-
tenir mostres representatives de la seva poblacio.

4. Coneixer les caracteristiques principals de les distribucions de les dades,
la descripci6 de variables, tant quantitatives com categoriques, i la presen-
tacio dels resultats mitjancant la utilitzacié de taules, indexs estadistics i

grafiques.

5. Fer inferéncies i estudiar associacions entre variables quantitatives, te-
nint en consideracio, pero, el concepte de probabilitat que hi ha darrere
d’aquestes operacions.

6. Conceixer el full de calcul de I'aplicaci6 gratuita Google Sheets per a fer les
operacions estadistiques i obtenir els indexs necessaris.
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1. Conceptes estadistics basics

1.1. Que és l'estadistica?

El mot estadistica deriva de la paraula estat. Durant el segle xIx, 1'estadistica es
considerava la ciéncia de 'estat. Després va anar més enlla d’aquest limit i va
adquirir una aplicacié més universal. De fet, el cert és que 1’estadistica penetra
en gairebé tots els aspectes de la nostra vida, i es pot utilitzar per a aconseguir

una millor interpretacio de tots els fendmens que observem.

L’estadistica es basa en la recopilaci6 i ’analisi de dades. En 1’apartat se-
glient veureu que la distinci6 entre els dos tipus de dades possibles (quantita-
tives o numeriques, i qualitatives o categoriques) és crucial, ja que 1’analisi de
dades que es pot fer depen del tipus de variable. L'hora en qué cau el primer
llamp en una tempesta, per exemple, és una variable numerica en l’estudi me-
teorologic; la presencia o 1’abséncia d'un organisme mari és una variable cate-
gorica en l'estudi ambiental, i I'assignaci6 de feines és una variable categorica

en l'estudi de les lleis discriminatories.

En cada situacio hi ha un objectiu especific en la recopilacié de dades. Per
exemple, en la recopilacié de dades sobre el primer llamp que cau, el meteo-
roleg o la meteorologa vol esbrinar a quina hora del dia és més probable que
caigui un llamp, i 'estudi proposa preparar-se millor per als perills que com-
porta. En canvi, en reunir dades sobre 1’alcada d'un nen, el personal medic vol
determinar-ne el ritme de creixement i comprovar que és normal.

També podem observar dues maneres diferents de recopilar dades. D’'una
banda, simplement s’observen les dades tal com s’esdevenen naturalment; per
exemple, cau un llamp i nosaltres observem I'hora o el lloc on cau. D’altra
banda, es poden reunir dades mitjancant I’experimentaci6. Per exemple, en un
estudi sobre un farmac no s’estudien 20.000 persones i s’observa simplement
quines tenen un atac de cor i quines han pres el farmac per a veure si hi ha una
connexid. En aquest cas, es divideix la gent en dos grups aleatoriament (com
a cara o creu) i després es determina que un grup prengui el farmac i l’altre no.
No sempre podem (o no sempre té sentit) dur a terme experiments d’aquest
tipus, pero sén més potents a I’hora de demostrar resultats vertaders o causals.

L'estadistica s’utilitza per a descriure i analitzar les dades. Per exemple, en
I’'estudi del creixement d’una nena s’observen dues variables, I’alcada i 1’edat,
i es representen les dades de 'alcada contra les de I’edat en el que anomenem
diagrama de dispersio, que consisteix en una descripcié de les dades. No obs-
tant aixo, en estudis previs els metges han establert el ritme de creixement

normal per als infants. Per mitja d’aquests grafics, el personal medic pot de-
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duir si hi ha una probabilitat alta que un nen o una nena no creixi prou de
pressa. Aquesta analisi visual de les dades porta a una conclusioé (instaurar el
tractament).

Un altre aspecte que cal considerar és que les dades que observem no son
perfectes. Pot haver-hi tot tipus d’errors, tant en ’'observacié com en la cate-
goritzaci6, o en el registre de la informaci6. En les investigacions també cal
tenir en compte quants subjectes s’han triat per a 'estudi i com s’han triat.
Si poguéssim preguntar a totes les persones de Catalunya, d'una en una, si
treballen o no, llavors tindriem una mesura perfecta del grau d’ocupaci6 de la
poblaci6 (poblaci6 és el total d’elements sobre els quals volem extrapolar el
nostre estudi). No obstant aixo0, habitualment hem de recérrer a fer la pregun-
ta a una mostra de la poblacié (mostra és un subconjunt de la poblaci6 sobre
el qual fem la nostra analisi de dades), la qual cosa significa que les nostres
dades no sén perfectes.

Totes les dades consten d'una part vertadera i d’'una d’erronia, que nosal-
tres anomenem «fortuitat» (figura 1), és a dir, un element que és imprevisi-
ble i que és fora del nostre control (encara que esperem i fem tot el possible
perqueé sigui molt petit). L’analisi estadistica té el proposit de separar la ve-
ritat de la fortuitat, de manera que puguem treure conclusions fermes d’allo
que observem. Es tracta d'un tema recurrent en aquesta assignatura i del qual

parlarem amb freqiiencia.

Figura 1

| Dades | = | Veritat | + | Fortuitat ‘

Y Y Y

| El que tenim | | El que volem | | Imperfeccions i errors que molesten ‘

Hi ha una seqiiéncia d’esdeveniments comuna en qualsevol investigacié que

concerneixi l’estadistica:

e En primer lloc, es troba la definici6 d'un problema i els seus objectius.

e En segon lloc, es reuneixen dades de les variables rellevants.

e En tercer lloc, es descriuen i possiblement s’analitzen les dades, la qual
cosa porta a una conclusié amb relacio6 a I'objectiu de I'estudi.

Aquest modul se centra principalment en la tercera part: la descripci6 i I’analisi
de les dades dirigides a prendre decisions.

1.2. Variables i matrius de dades
En planificar una investigacid, cal delimitar els aspectes de la realitat que es

volen investigar. Quan operem amb dimensions (caracteristiques, fendomens,

etc.) que poden prendre diferents valors que s6n mesurables, parlem de vari-
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ables. Recordeu que en el modul «Introduccié a la recerca en logopédia» hem
estudiat les diferents maneres de classificar les variables. En aquest modul es-
tudiarem com analitzar-les.

En el pla de notacid, quan considerem un conjunt de n observacions numeri-
ques d’una variable X, denotem els valors genérics amb els simbols x;, x5, X3,
etc., fins a x,. Denotem aquest conjunt d’observacions amb x;, X3, X3... Xp; O
amb x;, i = 1... n, en el qual el simbol i utilitzat en els subindexs es denomina

index. Aixi, per a les dades de la taula 1: x; =9, x5 = 5, X3 = 6... Xp7 = 12.

Taula 1
9 5 6 8 8 9 12 3 7
3 11 8 4 5 2 6 4 8
17 3 13 11 7 7 4 8 12

AThora d’ordenar les observacions, de més petita a més gran, denotem el nou
conjunt de quantitats amb els simbols X1, X(2), X(3), etc., fins a X,). Per tant, X

és el valor més baix i X és el més alt. En el nostre exemple: X =2, i X7y = 17.

Un cop recollides les dades, el primer pas és tabular-les, és a dir, introduir-les en
una matriu de subjectes (files) per a variables (columnes). Aquesta és precisa-
ment l'estructura que tenen els fulls de calcul, com ara 1’Excel. En la figura 2 es
mostra un exemple de matriu de dades que recullen els valors de les variables
sexe, edat i handicap vocal, mesurat amb el VHI-10 (Rosen i altres, 2004), de
10 subjectes amb alteracions de la veu que estan seguint tractament logopedic.

Figura 2
Variable categorica Variable numeérica
Subjecte Sexe Edat VHI-10

1 Dona 53 20
Cas— 15 Dona 63 12

3 ¥ Home 25 Y| 12 Dada

4 Home 57 15 & -

5 Dona 19 22

6 Dona 58 5

7 Dona 65 14

8 Home 58 22

9 Dona 43 29

10 Home 68 12

Referéncia bibliografica

C. A. Rosen; A. S. Lee; J. Os-
borne; T. Zullo; T. Murry
(2004). «Development and
validation of the voice han-
dicap index-10». The Laryn-
goscope (num. 114, vol. 9,
pag. 1549-1556).
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Com veurem més endavant, en 1'as de determinades eines estadistiques en
I'estudi de variables categoriques dicotomiques (com per exemple, el sexe),
ens caldra recodificar les variables amb 0 i 1, assignant 1’1 al valor de 'atribut
estudiat.
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2. Estadistica descriptiva

Les diverses técniques d’analisi estadistica tenen l'objectiu de donar sentit a
les dades i fer-les interpretables. D’una banda, els conjunts de dades es poden
organitzar, simplificar i resumir mitjancant procediments d’estadistica des-
criptiva. D’altra banda, es poden inferir o deduir possibles resultats d'una po-
blaci6 sotmesa a estudi a partir de I’analisi de mostres de la mateixa poblacio,
utilitzant procediments d’estadistica inferencial.

En aquest apartat del modul presentarem diversos procediments d’estadistica
descriptiva i els ordenarem en dos grans subapartats: procediments per a vari-
ables quantitatives i procediments per a variables qualitatives.

2.1. Variables quantitatives

2.1.1. Histograma

Un histograma és una manera de representar graficament una distribucio6 de
freqiiencies de dades quantitatives. Es un grafic molt atil quan volem veure

I’aspecte del conjunt de la distribucié d'un gran nombre d’observacions.

Per a construir-lo, es dibuixa una barra vertical que mostra el nombre de va-
lors de les nostres dades que sén dins de cada classe, interval o segment de
I’histograma. Les classes, intervals o segments d'un histograma cobreixen tota
I'escala de valors de la variable. Hi ha molta llibertat a 1’hora de decidir les
classes d'un histograma. No obstant aixo, hi ha dues consideracions impor-
tants que cal tenir en compte:

e Totes les classes han de tenir la mateixa amplitud.
¢ FEl nombre de classes depén de la quantitat de dades i del detall amb que
interessi veure la distribucié. No hi ha cap regla estricta per a fer-ho, Gni-

cament és una qiiestié de sentit com1.

Es pot dibuixar i personalitzar un histograma amb les opcions «Insereix > Grafic» i
«Tipus de grafic: Grafic» d’histogrames de 1'aplicacié Google Sheets.

Exemple

Vegeu en la figura 3 un exemple d’histograma de les qualificacions que un grup de setanta
estudiants han obtingut en un examen del grau de Logopedia:
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Figura 3

Histograma de les qualificacions d'un examen

20

10

1,00 2,00 3,00 400 500 600 700 8,00 900 10,00

Per a interpretar un histograma, cal examinar-ne els patrons generals i després
buscar-hi les desviacions. En el nostre histograma, per exemple, veiem com
el centre de la distribucié esta entre els 6 i els 8 punts. Les quantitats petites
de valors que se separen de la distribuci6 es denominen valors allunyats o
insolits. En el nostre exemple veiem un d’aquests valors insolits, corresponent
a una qualificacio entre 11 2.

Si I'histograma no és simetric, la part llarga i arrossegada de la distribuci6 asi-
metrica es denomina cua. Una distribucié pot ser asimetrica per I’esquerra o
asimetrica per la dreta. En la practica, és més freqiient trobar I’asimetria per
la dreta.

2.1.2. Mesures de tendéncia central

En aquest apartat veurem tres maneres de mesurar en un sol valor el centre
d’una distribucié: la mediana, la mitjana aritmeética i la moda.

Mediana o observacio central

La mediana és el valor que divideix la distribuci6 de les dades en dues parts
iguals (deixa un 50% de valors per sobre i un altre 50% per sota). Es tracta,
doncs, d’'un index de posicid.

Per a trobar la mediana, hem d’ordenar les dades de més petites a més grans
i trobar 1'observacié que queda exactament al mig, cosa que implica que la
meitat de les observacions queden per sota d’aquest valor i I'altra meitat per
sobre. Ateés que és un index de posicio, la mediana no queda afectada per la
preseéncia de valors extrems. Per aixo diem que és un index resistent o robust.
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El valor de la mediana d’un conjunt de dades numeriques es pot obtenir amb la funci6
«MEDIAN»> de l'aplicaci6 Google Sheets.

<

Mitjana aritmetica o valor mitja

La mitjana aritmetica, per contra, és un index de pes basat en el moment
de la distribucid (en realitat, la podem definir com el centre de gravetat de
la distribuci6) i es calcula sumant tots els valors de les dades i dividint aquest

sumatori pel nombre d’observacions (n).

El valor mitja numeric d’'un conjunt de dades es pot obtenir amb la funcié «<AVERA-
GE» de l'aplicaci6 Google Sheets.

Tant la mediana com la mitjana aritmetica mesuren el centre de la distribuci6,
perd ho fan de manera diferent. Només quan la distribuci6 és simetrica, les
dues mesures coincideixen. La principal diferéncia entre ambdues és com es-
tan afectades per les asimetries o per les dades allunyades.

Exemple

Imaginem que al llarg d’un periode de vint-i-set dies anoteu ’estona que heu d’esperar
fins que I'autobs arriba al mati. Les dades, en minuts, es mostren a la taula 2.

Taula 2: Temps d’espera fins que arriba |'autobds, en minuts

9 5 6 8 8 9 12 3 7
3 11 8 4 5 2 6 4 8
17 3 13 11 7 7 4 8 12

La mediana d’aquests valors és 7 (funci6 <MEDIAN»), mentre que la mitjana aritmetica,
en canvi, és 7,41 (funci6 «<AVERAGE»). En el cas de la mitjana aritmética, cal prendre
precaucions amb les dades allunyades o insolites. Quan la distribuci6 és asimetrica, com
en aquest cas, la mitjana aritmetica sempre es desplaca cap a la cua de la distribucié.

La presencia d'un valor molt elevat no afecta la mediana, pero influeix molt en la mitjana
aritmetica. Diem que la mediana «resisteix» les dades allunyades. Per exemple, imaginem
que, en lloc de 17 minuts, el valor més alt en les dades de I'’exemple fos 45 minuts,
que és una espera molt llarga per a un sol dia. Aquest canvi no afecta la mediana, de
fet es manté igual, fins i tot si ho canviéssim per un valor molt més elevat. La mitjana
aritmetica, en canvi, quedaria afectada, ja que la suma de totes les observacions seria 228,
que, dividit per 27, dona un valor de 8,44 minuts. Aquest increment d'una observaci6 fa
pujar la mitjana aritmética del temps d’espera en un minut, malgrat que els altres vint-
i sis valors es mantinguin intactes. En una situacié com aquesta, la mitjana aritmetica
perd la condici6 de ser un valor representatiu.

Moda

La moda és el valor que es repeteix més vegades en un conjunt de dades. Es
pot aplicar tant a variables quantitatives com qualitatives.
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El valor que apareix amb més freqiiencia en un conjunt de dades es pot obtenir amb
la funci6 «<«MODE» de l'aplicacié Google Sheets. En el nostre exemple dels minuts
d’espera de 'autobus, el valor que es repeteix més és 8.

2.1.3. Mesures de dispersio

En l'apartat anterior hem definit tres maneres de calcular els indexs del centre
d'una distribuci6é. Tanmateix, per a completar la descripcié de les variables
quantitatives cal afegir-hi els indexs de dispersi6, que indiquen fins a quin
punt les observacions es dispersen al voltant del centre.

Variancia

La variancia es pot definir com la mitjana aritmetica dels quadrats de les di-
feréncies que hi ha entre cada valor i la mitjana aritmetica. Aixo fa que, com
més grans siguin aquestes diferéncies o distancies (més dispersa o heterogénia
sigui la variable), més gran sera el valor de la variancia.

El fet que les diferéncies s’elevin al quadrat:

e [Evita la presencia de valors negatius (si no s’elevessin les diferéncies al
quadrat, en haver-hi alguns valors per sobre i altres per sota de la mitjana,
el sumatori seria 0).

e Fa que les diferéncies més grans pesin més en el valor de I'index.

e Implica que la variancia sigui sempre de signe positiu i estigui en la uni-
tat de mesura de la variable elevada al quadrat (per exemple, el quocient
d’intel-ligencia, QI, té en la poblaci6é una mitjana p = 100 punts de QI, i

una variancia o” = 225 punts® de QI).

La variancia, basant-se en una mostra, es pot obtenir utilitzant la funcié «VAR» de
I'aplicacié Google Sheets. En el nostre exemple dels minuts d’espera de 1’autobus, la
variancia és de 12,94 minuts.

Per a facilitar-ne la interpretacio, en lloc de la variancia s’acostuma a presentar
I'arrel quadrada que, per tant, ja és en les mateixes unitats de mesura que la
variable. Aquest index es denomina desviacio6 estandard, tipus o tipica.
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Desviacio estandard, tipus o tipica

La desviaci6 estandard, tipus o tipica és l’arrel quadrada de la variancia. Es
tracta d'un valor Gnic que resumeix la dispersié de les dades, en concret, la
dispersi6 al voltant de la mitjana aritmética. Es un dels indexs de dispersi6
més utilitzats. Per exemple, la desviacio tipus del QI en la poblaci6 és de o =
15 punts de QI.

La desviaci6 estandard, basant-se en una mostra, es pot obtenir utilitzant la funcié6
«STDEV>» de l'aplicacié Google Sheets. En el nostre exemple dels minuts d’espera de
l’autobts, la desviacio estandard és de 3,6 minuts.

Les extensions de diferents distribucions es poden comparar simplement com-
parant-ne les respectives desviacions estandard. Ara bé, quan es tracta de com-
parar variables mesurades en unitats diferents, hem d’utilitzar el coeficient de
variacid (CV), que elimina les unitats de les variables, la qual cosa en facilita
la comparacié. El calcul d’aquest coeficient és molt senzill: s'obté dividint la
desviaci6 estandard entre la mitjana aritmeética. El resultat és tipicament me-
nor que 1, perd per a la seva millor interpretaci6 s’expressa com a percentatge
multiplicant el resultat per 100.

2.1.4. Mesures de posicio

En I'apartat anterior ja hem vist una mesura de posicio: la mediana. Recordem
que la mediana és el valor que divideix la distribuci6 de les dades en dues parts
iguals, tot deixant un 50% de valors per sobre i un altre 50% per sota. Altres
mesures de posicié son els percentils i els quartils.

Percentils

Els percentils (P;, P, P3, ... Pog) sOn els 99 valors que divideixen la distribucio
en 100 parts iguals. En cada part hi haura 1'1% de la distribuci6. El percentil
k (Pg) és el valor que deixa per sota el k per cent de les puntuacions d’una
distribuci6. Per exemple, el percentil 90 (Py) €s el valor que deixa per sota el

90% de les dades d’una distribuci6 i és superat pel 10% restant de les dades.

El valor corresponent a un percentil determinat d’un conjunt de dades es pot obtenir
amb la funcié «PERCENTILE» de l'aplicacié6 Google Sheets. En el nostre exemple del
temps d’espera de 1’autobts, el percentil Pos és 12,7 minuts.

El rang percentil, en canvi, és la mesura inversa del percentil. El rang percentil
d'un valor determinat es defineix com el percentatge de dades amb valors
inferiors a aquest valor, i permet avaluar la posici6 relativa d'un valor en un
conjunt de dades.
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La classificaci6 percentual (percentil) d'un valor especificat d'un conjunt de dades es
pot obtenir amb la funcié «<PERCENTRANK> de 'aplicacié Google Sheets. En el nostre
exemple del temps d’espera de 1’autobts, el rang percentil de 8 minuts és 0,54 (aixo
vol dir que el valor 8 minuts té el 54% dels valors per sota).

Exemple

En l'avaluaci6 logopedica dels trastorns del llenguatge, els percentils s'utilitzen per a si-
tuar un usuari respecte a la mitjana poblacional i aixi poder valorar la severitat del tras-
torn que presenta. Aix0 és possible gracies a I’estandarditzaci6 i a la normalitzacié dels
instruments d’avaluaci6, que permeten comparar les puntuacions obtingudes per 1'usuari
amb les puntuacions tipiques del mateix grup d’edat.

Quartils

Els quartils (Q;, Q2 i Q3) s6n els tres valors que divideixen la distribuci6 en
quatre parts iguals. En cada part hi haura el 25% de la distribuci6. Equivalen
als percentils P,s, P5o i P75, respectivament (o, dit d'una altra manera, al 25¢.,
50¢., i 75¢. percentils). El primer quartil és el valor que deixa el 25% de les
observacions per sota, el segon coincideix amb la mediana i, per tant, és el
valor que divideix la distribuci6 en dues parts iguals, i el tercer quartil corres-
pon al valor que deixa el 75% dels valors per sota (i, logicament, en queda el
25% per sobre).

El calcul dels quartils és molt senzill, ja que podem dir que els quartils 1r. i 3r.
son la mediana de les dues meitats de la distribucié que queden definides per
la mediana. Una vegada calculats els quartils, restant el 3r. del 1r. (Q3 — Q)
podem obtenir el rang interquartilic, que ens indica quina és la dispersi6 del
50% central de les observacions.

El valor més proxim a un quartil especificat d'un conjunt de dades es pot obtenir
amb la funcié6 «QUARTILE» de l'aplicacié Google Sheets. En el nostre exemple del
temps d’espera de 1’autobus, el valor del tercer quartil Q3 és de 9 minuts, i el valor del
primer quartil Q; és de 4,5 minuts. El rang interquartilic (Q3 — Q;) és de 4,5 minuts.

Exemple

En les publicacions cientifiques s’utilitzen els quartils per a avaluar el posicionament re-
latiu d’una revista dins del total de revistes de la mateixa matéria. Aixi, doncs, les revistes
del Q; sén les que estan entre el 25% de revistes amb un factor d’impacte més elevat
(entenent el factor d’impacte d’una revista com la mitjana de vegades que, en un any en
concret, van citar-se els articles publicats per la revista els dos anys anteriors).

2.1.5. Resum dels cinc nombres

El resum dels cinc nombres de les dades d'una distribuci6 (o sumari de Tukey)
dona una idea rapida de la tendéncia central i de la dispersi6 d'un conjunt de

dades. Aquests cinc nameros sén els segilients:
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e Minim: valor més petit de la mostra.

e Qy: primer quartil o percentil Pys.

e Mediana: Q,, segon quartil o percentil Ps.
e Qgs: tercer quartil o percentil Pys.

e Maxim: valor més gran de la mostra.

El valor minim d'un conjunt de dades numeriques es pot obtenir amb la funci6
«MIN» de l'aplicaci6 Google Sheets, i el valor maxim amb la funci6 <MAX». Com
hem vist abans, el valor dels quartils s’obté amb la funcié «QUARTILE», i el de la
mediana amb la funci6 «<MEDIAN».

A partir d’aquests nombres també es pot obtenir el rang interquartilic (Q3; —
Q,) i el rang (o recorregut o amplitud) d'una variable, que s’obté calculant
la diferéncia entre el valor maxim i el minim. El rang interquartilic ens indica
quina és la dispersi6 del 50% central de les observacions. El rang (o recorregut)
indica la dispersi6 del 100% de les mostres i, per desgracia, es tracta d'un index
d’escassa utilitat, ja que un dnic valor extrem o insolit pot fer que perdi gran
part del seu sentit informatiu.

2.1.6. Diagrama de caixa o box plot

El resum dels cinc nombres es pot representar graficament mitjancant un di-
agrama de caixa o box plot. Aquest grafic és de gran utilitat perque, a més de
ser una representaci6 grafica de la variable, permet comparar distribucions de
la mateixa variable provinents de diferents mostres o subgrups.

Una manera molt senzilla de generar diagrames de caixa és per mitja de ’eina web
BoxPlotR'.

Exemple

En la figura 4 es mostra el box plot de les dades d’espera de 1’autobts en minuts generat
amb BoxPlotR. A I’esquerra hi ha el grafic i, a la dreta, les dades estadistiques a partir de
les quals es genera el diagrama. Fixeu-vos que l’eina genera el diagrama amb 26 punts
en comptes de 27. Aix0 és aixi perque considera que la dada maxima (17 minuts) és un
valor allunyat o insolit, i el marca amb un punt fora del diagrama de caixa.

Figura 4
20 4
X9
15 ’ Upper whisker 13.00
3rd quartile 9.00
10 Median 7.00

1st quartile 4.00

Lower whisker 2.00

Nr. of data points 26.00

MEina web disponible a: http://
shiny.chemgrid.org/boxplotr/.



http://shiny.chemgrid.org/boxplotr/
http://shiny.chemgrid.org/boxplotr/
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2.2. Variables qualitatives

2.2.1. Taula de freqiiéncies

La taula de freqiiéncies o distribucié de freqiiéncies és una taula de les dades
estadistiques on s’assigna a cada dada la seva corresponent freqiiéncia.

Exemple

Considereu, per exemple, la taula de freqiiéncies (taula 3) en la qual hi ha la nacionalitat
dels assistents a un congrés de logopédia que s’ha fet a Paris. Les dades ja estan recollides
en forma de freqiiéncia, amb les proporcions i els percentatges calculats. La variable ca-
tegorica és pais, amb disset paisos europeus com a categories.

Taula 3
Pais Nombre Proporcié Percen-

d’assistents tatge
Franca 4.802 0,437 43,7%
Regne Unit 1.417 0,129 12,9%
Luxemburg 989 0,090 9,0%
Espanya 639 0,058 5,8%
Suécia 568 0,052 5,2%
Alemanya 493 0,045 4,5%
Austria 366 0,033 3,3%
Italia 344 0,031 3,1%
Irlanda 270 0,025 2,5%
Suissa 218 0,020 2,0%
Belgica 200 0,018 1,8%
Holanda 175 0,016 1,6%
Dinamarca 147 0,013 1,3%
Noruega 123 0,011 1,1%
Portugal 123 0,011 1,1%
Grecia 84 0,008 0,8%
Finlandia 39 0,004 0,4%
Sumatoris 10.997 1 100%
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2.2.2. Diagrama de barres i de columnes

Podem representar les dades de I’apartat anterior tant amb un grafic de colum-
nes com amb un grafic de barres (vegeu figura 5). En el primer cas, hem optat
per a fer un grafic de columnes amb percentatges i, en el segon cas, hem fet
un grafic de barres amb les freqiiéncies.

Figura 5

4802

o 1000 2000 3000 4000 5000

Es pot dibuixar i personalitzar un diagrama de barres o de columnes amb les opcions
«Insereix > Grafic» i «Tipus de grafic: Grafic de barres/de columnes» de l'aplicacié
Google Sheets.

L'histograma i el diagrama de barres sén dos sistemes de representacié molt
similars que permeten visualitzar la distribucié d'una variable. Una diferéncia
entre ambdos és que I’histograma es construeix per a una variable quantitativa
després de decidir un conjunt de classes adequades, mentre que el diagrama
de barres es construeix per a una variable categorica en la qual les classes ja
estan fetes. Una altra diferéncia és que a l’histograma les barres es toquen,
mentre que en un diagrama de barres estan separades per espais. Encara una
altra diferéncia és que les categories no estan en cap ordre especific i, per tant,
podem ordenar-les perque el diagrama de barres sigui més facil d’interpretar.

2.2.3. Grafic de sectors
Una altra possible representaci6é és amb grafics de sectors (els popularment
denominats «formatgets» o «pastissets»). Aquests grafics poden expressar-se

tant amb les freqiiencies (nombre d’elements en cada categoria) com amb els

percentatges.

Es pot dibuixar i personalitzar un grafic de sectors amb les opcions «Insereix > Grafic»
i «Tipus de grafic: Grafic circular» de I'aplicacié Google Sheets.

Exemple
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Per tal d’exemplificar aquest tipus de grafics (vegeu la taula 4 i la figura 6), agruparem
els paisos en «Nord» (Suécia, Dinamarca, Noruega i Finlandia), «Centre» (Franca, Regne
Unit, Luxemburg, Alemanya, Austria, Irlanda, Suissa, Belgica i Holanda) i «Sud» (Espanya,
Italia, Portugal i Grécia), i en farem la taula de freqiiencies corresponent i la grafica de

sectors.
Taula 4
Zona Nombre d’assistents Proporcio Percentatge

Nord 8.930 0,81 81,2%
Sud 877 0,08 8,0%
Centre 1.190 0,11 10,8%
Sumes 10.997 1 100%
Figura 6

Centr

2.2.4. Taula de contingeéncia

La taula de contingéncia és una taula de doble entrada en la qual es represen-
ten de manera conjunta dues variables categoriques, una a les files i una altra
a les columnes. S’identifica pel seu ordre, que és igual al nombre de categories

de la variable disposada en files (k) i pel nombre de categories de la variable

disposada en columnes (/).

Exemple

La segtient taula de contingencia 3 x 2 representa les variables «estat civil» i «estudis
universitaris», i mostra les proporcions de cadascuna de les categories.

Taula 5
Est. univ. No Est. univ. Si Total
Solter/a 0,18 0,12 0,30
Casat/ada 0,20 0,23 0,43
D’altres 0,11 0,16 0,27
Total 0,49 0,51 1
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Dins de la taula, és a dir, en els encreuaments de les categories d'una variable
amb les de l'altra variable, hi ha les proporcions conjuntes. A les files i a les co-
lumnes «Total» hi ha les proporcions que corresponen a cada una de les cate-
gories de les dues variables, denominades marginals de la taula. Aixi, doncs,
veiem que, per exemple, la proporci6 de solters amb estudis universitaris és
P(SiS)=0,12. També veiem que la proporci6 de subjectes casats és de 0,43, o
que la proporcié de persones sense estudis universitaris és de 0,49.

De la mateixa manera que hem utilitzat les proporcions, podem utilitzar els

percentatges (multiplicant les proporcions per 100), o les freqiiéncies.
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3. Probabilitat

La importancia de I’estudi de la probabilitat en I'ambit de I’estadistica es de-
riva del fet que és un dels pilars teorics fonamentals sobre els quals s’assenta
el desenvolupament i I'aplicacié de 1’estadistica inferencial (vegeu apartat
segiient).

3.1. Experiment aleatori, espai mostral i esdeveniment

Un experiment aleatori és aquell en qué no es pot predir el resultat que sor-
tira, pero del qual si que es coneixen tots els resultats possibles (per exemple,

llangar un dau o una moneda a l'aire).

Es denomina espai mostral tot el conjunt de resultats possibles en una deter-
minada situacié. L'espai mostral, que també rep el nom de conjunt mostral,

se simbolitza amb la lletra grega Q.

Un exemple d’espai mostral sén els sis resultats possibles quan es llanga un

dau. En aquest cas:
0=1{1,2,3,4,S5,6}
Un altre exemple és llancar dues monedes a aire. En aquest cas:
Q= {CC, CX, XC, XX}

Un succés o esdeveniment d'un experiment aleatori és un subconjunt del
conjunt de possibles resultats d’Q); per exemple, treure un nombre parell quan
es llanga un dau. Quan I'’esdeveniment conté un sol punt mostral es denomina
esdeveniment elemental; per exemple, treure un quatre quan es llanca un

dau.
3.2. Concepte de probabilitat

La probabilitat mesura la possibilitat (probabilitat) que pugui ocorrer un de-
terminat esdeveniment quan es duu a terme un experiment aleatori. Segons
la definicio classica, la probabilitat és el quocient entre el nombre de casos
favorables i el nombre total de casos possibles:

__casos favorables
(A)= casos possibles
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L'inconvenient d’aquesta definicié és que només és valida o aplicable en situ-
acions en les quals tots els casos possibles son equiprobables, és a dir, tenen
la mateixa probabilitat d’apareixer.

La definici6 axiomatica de probabilitat intenta resoldre el problema de
I'equiprobabilitat i, a partir d'un espai mostral determinat (), assigna a cada
esdeveniment A un nombre real, simbolitzat per p(A4), perqué compleixi els

axiomes seglients:
La probabilitat d'un esdeveniment A qualsevol oscil-la entre 0i 1, és a dir:
0<p(A)<I

La probabilitat de 'esdeveniment segur és igual a 1 i la de l'esdeveniment
impossible és igual a 0, és a dir:

p(2)=11 p(@)=0

Si A1, As... A, sOn esdeveniments mituament excloents, aleshores:

pP(AJUALU .. Ay = p(A) + p(Ay) + ... +p(Ap

La probabilitat del complementari de I'esdeveniment A és igual a 1 menys la
probabilitat de I'esdeveniment A, és a dir:

PAY =1-pA).
Figura 7

1-p(A)

La probabilitat del complementari relatiu de I'esdeveniment B respecte a
I'esdeveniment A és igual a la probabilitat de I’esdeveniment A menys la pro-
babilitat de la intersecci6é dels dos esdeveniments, és a dir:
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p(A\B)=p(A)-p(AnB)

Figura 8

A

Si l'esdeveniment A < esdeveniment B, llavors p(A) < p(B).

SiA C B, llavors p(B)>p(A) i p(B-A)=p(B)-p(A)

P(ANB)<p(AUB)

3.3. Probabilitat condicionada i independeéncia

3.3.1. Probabilitat condicionada

Donats els esdeveniments A i B, i essent la probabilitat associada a
l'esdeveniment B superior a O [p(B) > 0], la probabilitat que aparegui
I'esdeveniment A si s’ha produit I'esdeveniment B es denomina probabilitat

condicionada d’A donat B, [p(A/B)], i es defineix com a:

ANnB
peasB=Log”

Graficament queda representat en les figures 9 i 10.
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Figura 9. Espai mostral Q

P(ANB)

Re]
1
—

Figura 10. Espai mostral reduit

A P(ANB)

En aquesta representacio grafica s'observa clarament que l’espai mostral inicial
(Q) queda reduit només en l'espai associat a I’esdeveniment B, perque se sap
que aquest ha ocorregut.

3.3.2. Independéncia

Donats els esdeveniments A i B, es diu que s6n independents quan, sabent que

se n’ha produit un, no es veu alterada la probabilitat inicial de ’altre, és a dir:

P(A/B) = p(A) o p(B/A) = p(B)

Teorema de la probabilitat total

La probabilitat de la uni6é de dos esdeveniments A i B és igual a la probabilitat
de I'esdeveniment A més la probabilitat de I’esdeveniment B menys la proba-
bilitat de la interseccié dels dos esdeveniments, és a dir:
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P(AU B)= p(A)+ p(B) - (AN B)

Si els esdeveniments A i B s6n independents o mtituament excloents, la pro-
babilitat de la unié dels dos esdeveniments és igual a la suma de la probabilitat
associada a l'esdeveniment A i la probabilitat associada a 1’esdeveniment B,

és a dir:
P(AU B)= p(A)+ p(B)
Figura 11
p(A) p(ANB) p(B)

p=1

Teorema del producte

La probabilitat de la intersecci6 de dos esdeveniments independents és igual
al producte de les probabilitats associades als dos esdeveniments, és a dir:

p(ANB)=p(A)-p(B)

La probabilitat de la interseccié de dos esdeveniments no independents és
igual al producte de la probabilitat associada a I'esdeveniment A per la proba-
bilitat condicionada de I’esdeveniment B si s’ha donat 1’esdeveniment A, o el
que és el mateix, la probabilitat associada a I'esdeveniment B per la probabili-
tat condicionada de I'’esdeveniment A, si s’ha donat ’esdeveniment B:

p(ANB)=p(A)-p(B/A)

p(ANB)=p(B)-p(A/B)
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3.4. Variables aleatories

Una variable aleatoria X és una funci6é definida sobre un espai mostral Q, de
manera que a cada succés elemental d’Q li fa correspondre un nombre real
(R). Aquest espai mostral queda definit per un model o llei de probabilitat
que s’estableix a partir de I'associaci6 de cadascun dels valors de la variable
aleatoria amb la seva probabilitat corresponent.

S’han de diferenciar dos tipus basics de variables aleatories: les variables dis-

cretes i les variables continues.
3.4.1. Variables aleatories discretes

Una variable aleatoria es considera discreta quan el rang de la variable és finit.
Es a dir, quan s’assignen probabilitats a cada valor concret de la variable X.
Una variable aleatoria discreta queda definida per dues funcions: la de pro-
babilitat i la de distribucid.

La funci6 de probabilitat assigna a cada valor de la variable discreta la seva
probabilitat. La probabilitat associada a cada valor sempre estara entre 0i 1. A

més, la suma de totes les probabilitats sempre és 1.

Exemple

Si una familia té tres fills i la probabilitat de ser nen o nena és de 0,5, la funci6 de proba-
bilitat de la variable «<nombre de nens (sexe masculi)» queda reflectida en la taula 6.

Taula 6

Nombre de nens (sexe masculi)

0 1 2 3

1/8=0,125 3/8=0,375 3/8=0,375 1/8=0,125

A partir del diagrama d’arbre es veu clarament com s’obtenen aquestes probabilitats (fi-
gura 12).
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Figura 12
1. fill/a 2.fillla  3.fill/a

35>333=> 1/2+1/2+1/2=1/8
a<:
Q>389 = 1/2-1/2+1/2=1/8

: 35398 => 1/2+1/2+1/2=1/8
Q<:€2—><3‘929=> 1/2+1/2+1/2=1/8

35 Q233=> 1/2+1/2+1/2=1/8

; 6<9—>939=> 1/2+1/2+1/2=1/8

35998 =>1/2+1/2-1/2=1/8

Q
<: Q5999 = 1/2+1/2+1/2=1/8

on £ =nen;i? = nena.

En aquest grafic s’observa que la probabilitat que dels tres fills que té la familia, tots tres
siguin nen és d’1/8; que dos siguin nen i un nena és de 3/8 (1/8 + 1/8 + 1/8); que un sigui
nen i dues siguin nena és de 3/8 (1/8 + 1/8 + 1/8); i que tots tres siguin nena és d’1/8.

La funcid de distribuci assigna a cada valor de la variable discreta la proba-
bilitat d’obtenir un valor inferior o igual a aquell valor concret. Aquestes dues

funcions es representen en la figura 13.

Figura 13
Funcié de probabilitat Funcié de distribucio
1 1
0,8 0,8
- 06 - 06
Q. Q

0.4 04
0.2 I I 02
ol M ‘ _m
0 1 2 3 0 1 2 3

Nombre de nens Nombre de nens
3.4.2. Variables aleatories continues

Una variable aleatoria és continua quan entre dos valors de la variable hi ha
un nombre infinit de valors possibles, és a dir, el conjunt imatge és un conjunt
continu de nombres, com en un interval. Per exemple, el pes és una variable
aleatoOria continua perque entre dos valors qualsevol (50-51 kg) hi ha un nom-
bre infinit de valors. Les dues funcions que defineixen una variable aleatoOria

continua sén la funcié de densitat i la funcié de distribucio.
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La funci6 de densitat assigna una probabilitat determinada a un rang o inter-
val de valors de la variable aleatoria continua [a, b]. La funci6 de distribucio
assigna la probabilitat de trobar un valor igual o inferior a x;; per tant, con-
ceptualment és el mateix que la funci6 de distribuci6 per a variables aleatories
discretes. Aquestes dues funcions estan representades en la figura 14:

Figura 14

Funcié de densitat Funcié de distribucio

1 _ 1 _

0,5 — 0,5 —

a b Xi Xi

3.4.3. Esperanca matematica

El concepte d’esperanca matematica (o esperanca o mitjana poblacional)
és equivalent al concepte de mitjana en estadistica descriptiva, pero aplicat
a les variables aleatories. L'esperanca matematica és el valor mitja teoric de
tots els valors que pot prendre la variable aleatoria. La mitjana de les dades
obtingudes amb un experiment aleatori tendira més al valor de l'esperanca

matematica com més vegades repetim 1'experiment.
3.4.4. Variancia d’una variable aleatoria

El concepte de variancia d'una variable aleatoria és equivalent al concepte
de variancia en estadistica descriptiva, pero aplicat a les variables aleatories.
La variancia d'una variable aleatoria mesura la dispersié mitjana dels valors
d'una variable aleatoria respecte a la seva esperanca matematica. La variancia
de les dades obtingudes amb un experiment aleatori tendira més al valor de
la variancia de la variable aleatoria com més vegades repetim l’experiment.
El valor positiu de l’arrel quadrada de la variancia és la desviacio tipica de la
distribuci6 de la variable.

3.5. Models de probabilitat

Un model o llei de probabilitat és la correspondéncia que s’estableix entre cada
valor de la variable aleatoria i les probabilitats corresponents. En conseqiieén-
cia, cada model de probabilitat queda definit per una funcié determinada (de
probabilitat, o de densitat i de distribuci6). En alguns casos, les dades s’ajusten
a un model de probabilitat perfectament conegut. Es per aixd que en aquest
apartat es pretén explicar alguns dels principals models teorics de probabilitat:
la llei binomial, la llei de Poisson i la llei normal o llei de Gauss-Laplace. Les
dues primeres s'utilitzen quan es treballa amb variables aleatories discretes, i
I'dltima quan es treballa amb variables aleatories continues.
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3.5.1. Models de probabilitat per a variables aleatories discretes
Distribucié binomial

El model de la llei binomial es pot aplicar en el cas de treballar amb variables
quantitatives discretes generades a partir d’'una variable qualitativa dicotomi-
ca. La variable dicotomica rep el nom d’experiment de Bernoulli (Jacob Ber-
noulli, 1654-1705). Un dels valors possibles rep el nom d’exit (E) i l'altre rep

el nom de fracas (F).

Cadascun dels dos valors té una determinada probabilitat:

p(E)=n

p(F)=(1-m)

Si es repeteix 1'experiment de Bernoulli un nombre de vegades n i els experi-
ments son independents, €s a dir, el valor de n no s’altera en cada repeticio, es
genera una variable aleatoria discreta amb n + 1 valors possibles.

Per exemple, per al cas del llancament d’'una moneda, imaginem que
I'esdeveniment cara sigui 1'«exit», amb una probabilitat de 0,5. Es pot llancar
la moneda tantes vegades com es vulgui (n). De llancament a llancament, el
resultat és independent, és a dir, el fet que hagi sortit una cara en el primer
llangcament no influeix gens quant al resultat cara o creu dels llancaments suc-
cessius. Al final del procés s’ha generat la variable aleatoria discreta: nombre
de cares obtingudes en n llancaments. Aquesta variable es distribueix segons
la llei binomial amb n + 1 valors (0, 1, 2... n).

Es pot obtenir la probabilitat de la distribucié binomial amb la funcié «<BINOMDIST»
de I'aplicaci6 Google Sheets.

Exemple

La probabilitat de patir ansietat davant d'un examen entre la poblaci6é universitaria és de
0,7, 1 es disposa d’'una mostra de quatre persones.

* Quina és la probabilitat que només una de les quatre persones de la mostra pa-
teixi ansietat? Utilitzant la funcié «BINOMDIST» amb els parametres coneguts
(nombre_resultats_correctes: 1; nombre_proves: 4; probabilitat_resultats_correctes:
0,7; i cumulativa: 0) obtenim la probabilitat demanada: 0,0756 (un 7,56%).

* Quina és la probabilitat que hi hagi una o menys persones de la mostra que pa-
teixi ansietat? Utilitzant la funcié «DISTR.BINOM» amb els parametres coneguts
(nombre_resultats_correctes: 1; nombre_proves: 4; probabilitat_resultats_correctes:
0,7; i cumulativa: 1) obtenim la probabilitat demanada: 0,0837 (un 8,37%).
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Distribucio de Poisson

La distribuci6 de Poisson va formular-se com una particularitat de la distribu-
ci6 binomial pel fet que n tendeix a ser molt gran (n — «) i  a ser molt petit
(t — 0).

Es pot obtenir la probabilitat de la distribucié de Poisson amb la funcié «POISSON»
de l'aplicacié Google Sheets.

Exemple

La probabilitat que un nad6 neixi amb llavi lepori és de 0,0002 nounats.

e Quina és la probabilitat que en una poblaci6 de sis mil nounats neixin sis nadons amb
aquesta malformaci6? Utilitzant la funcié «POISSON» amb els parametres coneguts
[x: 6; mitjana (o esperanca matematica): E(X) = 0,0002 x 6.000 = 1,2; i cumulativa:
0] obtenim la probabilitat demanada: 0,0012 (un 0,12%).

* Quina és la probabilitat que en una poblacié de sis mil nounats neixin sis nadons, o
menys, amb aquesta malformaci6? Utilitzant la funcié «POISSON» amb els parame-
tres coneguts [x: 6; mitjana (o esperanca matematica): E(X) = 0,0002 x 6.000 = 1,2; i
cumulativa: 1] obtenim la probabilitat demanada: 0,999 (un 99,9%).

3.5.2. Models de probabilitat per a variables aleatories continues
Distribucié normal o de Gauss-Laplace

La distribuci6é normal és un model teoric de probabilitat a que s’ajusten deter-
minades variables quantitatives continues. Aquest model també rep el nom
de campana de Gauss, en honor a Carl Friedrich Gauss, per la forma que pre-
senta i que es mostra en la figura 15.

Figura 15. Campana de Gauss

F()() A

-—/ | | | |

M—30 d-20 M—0O J VIR M+20 p+30 X

v

Les caracteristiques que defineixen la distribucié normal son les segiients:

® Els seus parametres sén la mitjana (u) i la variancia (02).
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La variable X segueix una distribucié normal amb mitjana p i variancia o.

* X~N(, o).

e Téun punt de maxima altura que coincideix amb la mitjana (p), la medi-
ana (Md) i la moda (Mo).

o [Es simetrica respecte a I’eix d’ordenades. L'eix de simetria esta situat a .

e [Es asimptotica respecte a 1'eix d’abscisses, per tant fluctua entre —oo i +oo,

e Té dos punts d’inflexi6 situats a +lo de p. Entre aquests dos punts

d’inflexi6 hi ha el 68,26% del total d’area sota la corba normal.

Es pot obtenir el valor de la funci6 de distribucié normal (o de la funci6 de distribuci6
cumulativa normal) per a un valor, una mitjana i una desviaci6 estandard especificats
amb la funcié <NORMDIST» de I'aplicacié Google Sheets.

Es pot obtenir el valor de la funci6 de distribucié normal inversa per a un valor,
una mitjana i una desviaci6é estandard especificats amb la funci6 «<NORMINV» de
I'aplicaci6 Google Sheets.

Exemple

El quocient intel-lectual (QI) es distribueix segons la llei normal amb mitjana 100 i des-
viacio6 tipus 15.

Quina és la probabilitat que una persona presenti un QI superior a 75?

Utilitzant la funci6 «<NORMDIST» amb els parametres coneguts (x: 75; mitjana: 100;
desviaci6_estandard: 15; i cumulativa: 1) obtenim que la probabilitat que una persona
presenti un QI menor o igual a 75 és de 0,0477. La probabilitat que una persona presenti
un QI superior a 75 és 1 menys la probabilitat que presenti un QI menor o igual a 75,
és a dir, 0,9522 (95,22%).

Figura 16

v

75 100

Quin és el QI que delimita el 20% dels subjectes més intel-ligents?
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Utilitzant la funcié <NORMINV» amb els parametres coneguts (probabilitat: 0,8; mitjana:
100; i desviaci6_estandard: 15) obtenim que el QI que deixa per sobre seu el 20% dels
subjectes més intel-ligents és de 112,6.

Figura 17

0,2

100
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4. Estadistica inferencial

Mentre que l'estadistica descriptiva resumeix i dibuixa la informacié amaga-
da en una matriu de dades per tal d’ajudar-nos a entendre-la, I’estadistica in-
ferencial (o estadistica inductiva) pretén aportar conclusions generals aplica-
bles a la poblaci6 d’estudi a partir de 1'analisi de mostres diverses d’aquesta
poblacio.

Aixi, doncs, el principal objectiu de l'estadistica inferencial és estudiar les ca-
racteristiques numeriques d’una poblacio o verificar afirmacions sobre aques-
tes caracteristiques a partir de calcular-les en una o diverses mostres escollides
a 'atzar. El procés utilitzat en aquest tipus d’estudis ens permet inferir o pro-
nosticar el valor dels parametres poblacionals (u, o, «t, etc.) a partir del valor
dels estadistics normals (x, sy, p, etc.).

Per aix0 ens caldra distingir entre els conceptes de poblaci6é i mostra. La po-
blacid és el conjunt d’individus, d’elements o de coses amb alguna caracteris-
tica comuna de que es fa un estudi estadistic. Tanmateix, quan no és possible
observar tots els elements d'una poblaci6 cal seleccionar-ne una mostra que
posi de manifest les caracteristiques estudiades i que permeti inferir dades de
la poblacié. El mostreig és el procediment seguit per a ’extraccié de la mos-
tra. Un mostreig aleatori, és a dir, amb 1'elecci6 dels elements de la mostra a
l'atzar, afavoreix una millor representativitat de la mostra i evita un possible

biaix.

Entre les diferents maneres de treballar la inferéncia estadistica que hi ha, des-
taquem l'estimacié de parametres i el contrast d’hipotesi.

4.1. Estimacioé de parametres

4.1.1. Distribucio mostral d’un estadistic

La distribuci6é mostral d’un estadistic (mitjana aritmetica, variancia, propor-
cio, etc.) és la distribucié de l'estadistic, calculada en mostres infinites de la
mateixa mida n, escollides a 1’atzar, d'una determinada poblaci6. Aixi, doncs,
si de la poblacié d’estudiants de la UOC escollissim mostres aleatories de la
mateixa mida (per exemple, 30), i de cada mostra calculéssim la mitjana d’edat
dels subjectes, obtindriem una distribuci6 de mitjanes d’edat que denominem

distribuci6é mostral de la mitjana.
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La distribucié6 mostral pot obtenir-se per a qualsevol altre estadistic dels es-
tudiats anteriors. Aixi, també podem parlar de distribucié mostral de la vari-
ancia, distribuci6é mostral de la proporci6, distribucié mostral de la mediana,
etc. Totes elles s’obtindrien calculant el valor de I’estadistic corresponent en
cadascuna de les infinites mostres.

Ateés que el mostreig és aleatori, el valor de estadistic calculat en cada mos-
tra també variara aleatoriament de I'una a l'altra i, en conseqiiéncia, podem
considerar la distribucié mostral d’aquest estadistic com la distribucié d’una
variable aleatoria que pot ajustar-se a un dels models de distribucié de proba-
bilitat estudiats en 1'apartat anterior.

Distribuciéo mostral de la mitjana aritmeética

L'estadistic més ampliament utilitzat, com a representatiu d’'un conjunt de da-
des, és la mitjana aritmetica. La distribucié mostral de la mitjana té, al seu torn,
la seva mitjana aritmetica (anomenada mitjana de la distribucié mostral de
la mitjana, i representada per py), i la seva desviaci6 estandard (anomenada
desviacié estandard de la distribucié mostral de la mitjana, error tipic o
error estandard de la mitjana, i representada per o).

Logicament, en poblacions molt amplies o infinites, el nombre de mostres di-
ferents possibles és també practicament infinit (o infinit realment). La mitjana
de la distribuci6é mostral de mitjanes tendeix cap a la mitjana de la poblaci6 (o
hi coincideix en poblacions finites), i la desviaci6é estandard de la distribucio
(I'error estandard de la mitjana) disminueix a mesura que augmenta la mida

mostral.

El teorema central del limit ens diu que, encara que la distribuci6é d’una va-
riable no sigui normal, la distribucié mostral de la mitjana basada en mostres
de mida n sera aproximadament normal. Aquest teorema és més cert com més
grans son les mides mostrals, aixi que per a n «petits» (per exemple, menys de
10), la distribucié mostral de la mitjana només és aproximadament normal,
mentre que per a n «grans» (per exemple, de 30), la distribuci6 és practicament
normal.

Distribuciéo mostral d’'una proporcio

Quan treballem amb una variable categorica, no tenim valors numerics per a
cada observacio, sin6 la presencia o I’abséncia d'un atribut determinat. Aixi,
doncs, per a la variable «sexe» dels subjectes, el que tenim per a cada subjecte és
si és home o dona, igual que per a la variable «estat civil» tindrem si esta casat
o no. Per a aquestes variables dicotomiques, I’estadistic més representatiu és la
proporci6 (P), que també sera una caracteristica de la poblacié de referéncia.
En aquest context parlarem de la proporcié poblacional com un parametre

que es representa per .
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Si escollim a l'atzar diferents observacions d’una variable categorica i assig-
nem a un dels seus atributs el valor 1 (habitualment, el que és centre del nos-
tre interes), i a l'altre atribut el valor 0, la seva distribucié de probabilitat
s’ajustara a una distribucié binomial. Igual que amb la distribucié mostral
de la mitjana aritmetica, també és possible calcular la mitjana i la desviacid
estandard de la distribucié mostral de la proporcid.

4.1.2. Intervals de confianca per a l’estimacio de parametres

Una de les aplicacions més immediates és I’estimacié del valor d’un para-
metre poblacional a partir de I'obtenci6é d'una dnica mostra, escollida alea-
toriament, de I'’esmentada poblacio.

Quan escollim una mostra aleatoria d’observacions i utilitzem la mitjana o
la proporci6 de la mostra per a estimar el valor poblacional, sabem que si la
mostra hagués estat més amplia, la variabilitat seria més petita i, per tant,
I’estimacio seria més precisa. Perd0 com podem mesurar la precisio de les nos-

tres estimacions?

La manera de fer-ho és no donant una tnica estimaci6 del valor poblacional,
sind un interval, i després reforcar aquest interval de valors per mitja d’'una
declaracié del nostre nivell de confianca que el verdader valor estigui dins

d’aquest interval. Aix0 es el que es denomina interval de confianca.

L'interval de confianca és un rang entre dos valors al voltant d’'un parametre
mostral entre els quals, amb una probabilitat determinada (o nivell de confi-
anca), se situara aquell parametre en la poblaci6. El nivell de confianca (1 -
a) es presenta habitualment com a percentatge, en multiplicar el valor d'(1 -
a) per 100, on a és el nivell d’error (o nivell de significacio).

Hi ha un intercanvi entre la precisi6 que es pot expressar en un interval de
confianca i el nivell de confianca (vegeu taula 7). Com més baix sigui el nivell
de confianca, més petit sera l'interval de confianca. Per tant, el resultat sera
més precis, pero la probabilitat que 'interval no inclogui el vertader valor del

parametre sera més elevada.

Taula 7
Interval de Nivell de con- Nivell d’error o Precisio
confianca fianca (1 - a) de significacio (a)
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1 1 ! !
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L'inica manera de millorar tant la precisié com el nivell de confianca és re-
duint l’error tipic. Si la desviaci6 estandard poblacional és fixa, tnicament po-
drem reduir l’error tipic augmentant la mida de la mostra. Alternativament,
si es manté el marge d’error fix, incrementar la mida de la mostra comporta
un increment del nivell de confianca.

Interval de confianca per a la mitjana aritmetica

Es pot obtenir un interval de confianca de la mitjana aritmetica amb el complement
«XLMiner Analysis ToolPak» de I’aplicaci6 Google Sheets entrant al ment del quadre
de dialeg «Descriptive Statistics».

Quan s’inicia el complement, s’obre un quadre de dialeg en el qual cal selec-

cionar 1'opci6é «Descriptive Statistics» (vegeu figura 18).

Figura 18
~ Descriptive Statistics

Input Range: A1:A100

Grouped By: (®) Columns Rows
Labels in First Row

Output Range: C1

v Summary Statistics

v/ Confidence Level for Mean: 95 %
Kth Largest: 1

Kth Smallest: 1

¢ «Input range»: indicar les caselles on s'ubiquen els valors en la matriu de
dades.

e «Labels in First Row»: activar si tenim etiquetada la variable en la primera
fila.

* «Output Range»: indicar la casella a partir de la qual volem que se'ns mos-

trin els resultats.
¢ «Summary Statistics»: activar per a obtenir els resultats descriptius.
¢ «Confidence Level for Mean»: activar per a obtenir l'interval de confianca.

Quan s’activa aquesta opcio, s’estableix, per defecte, un nivell de confianca
del 95%, pero pot substituir-se aquest valor per qualsevol altre.

Una vegada executada aquesta opcio, fent clic a «OK» s’obtenen els seglients ~ @Test d’ansietat manifesta de Tay-
lor (Taylor, 1958).

resultats (I'exemple correspon a les dades obtingudes passant el MAS® a cent
subjectes d'un municipi):



© FUOC » PID_00258287 38

Metodes d’investigacié quantitativa

Taula 8. Analisi resultats (MAS)

Mean 22,060
Standard Error 1,288
Median 21,000
Mode 31,000
Standard Deviation 12,878
Sample Variance 165,855
Kurtosis -0,855
Skewness 0,135
Range 48,000
Minimum 0
Maximum 48,000
Sum 2.206,000
Count 100
Confidence Level (95%) 2,555

La majoria d’informacié que ens proporciona aquesta analisi correspon a la
descripci6 de la variable. Per al nostre proposit en aquest apartat, la informaci6
que ens interessa €s la que hi ha a les caselles de mitjana («<Mean») i nivell de
confianca («Confidence Level»).

Ja coneixem ampliament la interpretacié de la mitjana, pero desconeixiem
fins ara la interpretaci6 del nivell de confianca. El valor que ens proporciona
és el del marge d’error de I'interval de confianca per al nivell de confianca
escollit. Aixi, doncs, en el nostre cas, per al nivell de confianca del 95% aquest

marge d’error és de 2,555.

Amb aquests resultats, podem concloure que, amb un nivell de confianca del
95%, el grau d’ansietat mitja de tots els habitants del municipi estara entre
19,505 i 24,615 punts de l'escala del MAS.

Interval de confianca per a la proporcio

Ja hem vist anteriorment que per a variables dicotomiques es pot considerar
la proporcio d’una de les seves dues modalitats com la mitjana del conjunt de
valors préviament codificats com 01i 1, assignant 1’1 a la modalitat la proporci6é

de la qual volem estudiar.
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Es pot obtenir un interval de confianca d'una proporcié amb el complement «XLMi-
ner Analysis ToolPak» de l'aplicaci6 Google Sheets entrant al mena del quadre de
dialeg «Descriptive Statistics».

L'exemple que presentem correspon a l’estudi de la proporcié d’homes en un
municipi. Per tant, el primer que farem en la nostra matriu de dades sera aillar
la variable «sexe» i recodificar-ne els valors, assignant un 1 als homes i un
0 a les dones. Quan iniciem el complement «XLMiner Analysis ToolPak» de
I'aplicacié Google Sheets, s’obre el mateix quadre de dialeg que en I’exemple
anterior. Una vegada executada aquesta opci6, fent clic a «<OK» s’obtenen els
segiients resultats:

Taula 9. Analisi resultats (sexe masculi)

Mean 0,400
Standard Error 0,049
Median 0,000
Mode 0,000
Standard Deviation 0,492
Sample Variance 0,242
Kurtosis -1,866
Skewness 0,414
Range 1,000
Minimum 0,000
Maximum 1,000
Sum 40,000
Count 100,000
Confidence Level (95%) 0,098

La major part d'informaci6é que ens proporciona aquesta analisi no és perti-
nent perque estem analitzant una variable categorica com és el sexe, pero per
al nostre objectiu si que té la informacié necessaria. Aixi, la mitjana de la
distribucio6 (0,40) és la proporci6 (P) d’homes de la mostra. També coincideix
I'error tipic de la proporcié amb 'error tipic de la mostra.

Haurem de recalcular el marge d’error multiplicant el valor de l'error tipic
pel de la puntuacio z corresponent al nivell de confianca establert. En el nostre
exemple, el marge d’error exacte sera 0,049 x 1,96 = 0,096.
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Amb aquest resultat podem concloure que, amb un nivell de confianca del
95%, la proporci6é d’homes del municipi estudiat esta entre 0,304 i 0,496, és a
dir, un percentatge d’homes entre el 30,4% i el 49,6%.

4.2. Introduccié al contrast d’hipotesi

El contrast d’hipotesi, també anomenat prova de significacié o prova esta-
distica, és un procediment que ens permet decidir si una afirmaci6 sobre certa
caracteristica o caracteristiques de la poblaci6 pot ser mantinguda o ha de ser
rebutjada, d’acord amb les dades obtingudes en una mostra de la poblaci6 o

en diverses mostres.

Amb aquesta breu introducci6 al contrast d’hipotesi s’estableixen les bases per
a un ampli conjunt de proves estadistiques que estan fora de 1’abast d’aquesta
assignatura; totes, pero, parteixen dels mateixos postulats i segueixen un ma-

teix esquema per a la seva resolucio.

Una de les aplicacions més habituals dels contrastos d’hipotesi és quan es vol
comprovar l'efecte d'una determinada intervenci6 o tractament. Per exemple,
podriem plantejar un estudi de com ha influit la nova llei del tabac en el con-
sum de cigarretes al municipi. Podriem comparar la proporcié de fumadors
abans i després de la promulgaci6 de I’esmentada llei. L’afirmaci6é que posari-
em a prova seria la segiient: la nova llei del tabac ha disminuit la proporci6 de
fumadors. El contrast d’hipotesi ens permet prendre una decisi6 sobre si ac-
ceptem o rebutgem l'afirmaci6 anterior (que anomenarem hipotesi), d’acord
amb les dades que hem obtingut d'una mostra de 100 subjectes.

4.2.1. Contrast d’hipotesi: prendre decisions

En l'apartat anterior hem vist les distribucions mostrals de la mitjana i com
aquestes distribucions ens permeten definir un interval en el qual confiem que
hi haura la mitjana de la poblaci6.

Un exemple que permet il-lustrar els conceptes implicats en la presa de deci-
sions estadistiques podria ser el de les proves d'un laboratori medic amb les
quals intentem detectar el virus de la sida. Imaginem que s’envia una mostra
de sang a un laboratori perque faci la prova d’anticossos VIH. Tenim dues pos-
sibilitats que ens interessen: que els anticossos siguin presents a la sang o que
no hi siguin i, en realitat, només una de les possibilitats és certa.

En la taula 10 representem aquestes dues possibilitats per a la situaci6 real en
forma de dues files de la taula. Quan s’aplica la prova de laboratori determi-
nada a la mostra de sang, s’arriba a una certa conclusio: la prova és positiva (el
virus és present a la sang) o negativa (el virus és absent). Ambdues possibilitats

es representen en les dues columnes de la taula 10.
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Taula 10

Prova
Veritat Negativa Positiva
Abséncia del virus Correcta Erronia
Preséncia del virus Erronia Correcta

Les files indiquen el veritable estat de la mostra de sang, mentre que les co-
lumnes indiquen la conclusié que el laboratori n’ha tret, que podria ser erro-
nia per moltes raons, per exemple perque el procediment de laboratori sigui
incorrecte o perque hi hagi manca de detectabilitat del virus. La taula mostra
les quatre possibilitats diferents, que depenen de la conclusi6é a que s’ha arri-
bat i de que és la veritat:

la. fila, 1a. columna: la prova és negativa i la veritat és que no hi ha pre-

sencia del virus de la sida; és una conclusié correcta.

e 1la. fila, 2a. columna: la prova és positiva, pero la veritat és que no hi ha
preséncia del virus de la sida; és una conclusio falsa i els investigadors

medics sovint parlen d’un positiu fals.

e 2a. fila, 1a. columna: la prova és negativa, pero la veritat és que hi ha el
virusila prova ha fracassat a l’hora de detectar-lo; aquesta és una conclusié
falsa i s’anomena negatiu fals.

e 2a. fila, 2a. columna: la prova és positiva i veritablement hi ha presencia
del virus; aquesta és una conclusié correcta.

En el contrast d’hipotesi tenim la mateixa situaci6. Nosaltres considerem dos
possibles estats de la poblacid, que anomenem hipotesis. A partir de les dades
d’'una mostra, cal decidir quina de les hipotesis és la correcta. La nostra decisio
també pot ser correcta de dues maneres quan decidim a favor de la hipotesi que
és veritablement correcta, i pot ser equivocada de dues maneres quan decidim
a favor de la hipotesi falsa.

4.2.2. Hipotesi nul-la i alternativa

La hipotesi nul-la, representada per Hy, és 1’expressié formal que es posa a
prova en un contrast d’hipotesi. Indica la «no diferéncia», o el «sense efecte»,
iésla que suposem a I’hora de valorar si el resultat es deu a I'atzar. Hy expressa,
per exemple, que un parametre de la poblaci6, com pot ser la mitjana, pren
un valor especific, 0 que aquesta mitjana és igual en dos grups diferents de
subjectes.
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La hipotesi alternativa, representada per Hj, és I’expressio de l'efecte, el canvi
o la diferencia que hi pot haver en les dades estudiades (i que moltes vegades,
encara que no en totes, és la que esperem o sospitem). La hipotesi alternativa
diu, per exemple, que un parametre de la poblaci6, com ara la mitjana, dife-
reix d'un valor especificat, o que el mateix parametre obtingut en dos grups
diferents difereix en el seu valor, en una direccié determinada (unilateral o

d’una cua) o en les dues direccions (bilateral o de dues cues).

Fixeu-vos en una altra caracteristica que diferencia la hipotesi nul-la de

I’alternativa:

¢ Lahipotesi nul-la, habitualment (pero no sempre), consisteix en una igual-
tat simple entre parametres o entre un parametre i un valor fix; en aquest

cas, la igualtat a la mitjana del grau d’ansietat.

e Lahipotesi alternativa consisteix, normalment, en moltes possibilitats; en
aquest cas, que la mitjana d’ansietat dels habitants del municipi sigui di-

ferent de la de la poblaci6 general.

4.2.3. Us dels intervals de confianca per a dur a terme un
contrast d’hipotesi

Seguint el nostre exemple anterior, podriem analitzar si el grau d’ansietat (me-
surat amb el MAS) dels habitants del municipi és igual al de la poblaci6 general
(hipotesi nul-la), o bé és diferent (hipotesi alternativa).

Si definim la mitjana en ansietat de la poblaci6 general com p = 235, les expres-
sions formals de la hipotesi nul-la i l’alternativa serien les segiients:

e Hipotesi nul-la. Hp: p =25

e Hipotesi alternativa. Hy: p # 25

Una vegada més, podem representar les diferents conclusions i les situacions

reals en una taula:

Taula 11

Conclusions a partir del nostre estudi
Veritat Igual grau mitja d’ansietat | Diferent grau mitja d’ansietat
Igual grau mitja d‘ansietat Correcta Erronia
Diferent grau mitja d’ansietat | Erronia Correcta

Hem calculat un interval de confianca per a la mitjana en ansietat dels sub-
jectes del municipi a partir de la mostra dels 100 subjectes de que disposem.
Aquest interval, amb un grau de confianga del 95%, esta entre 19,505 i 24,615.
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Per tant, confiem en un percentatge del 95% que la veritable mitjana de la
poblaci6 de referencia (els habitants del municipi) esta entre aquests limits,
i veiem que aquest interval no conté el valor 25. Atés que volem comprovar
que la mitjana de la poblaci6 és 25, podem dir amb molta seguretat que no és
de 25. A partir dels calculs fets per a establir els intervals de confianca, diem
que rebutgem la hipotesi nul-la, on p = 25 i, per tant, acceptem la hipotesi
alternativa, on p = 25. Interpretem aquestes dades, dins del context del nos-
tre exemple general, de manera que el grau mitja d’ansietat dels habitants del
municipi no és igual al grau mitja de la poblaci6 general.

4.2.4. Contrast d’hipotesi i proves de significacio

Un estadistic de contrast és un instrument estadistic creat per a prendre deci-
sions sobre la hipotesi nul-la amb certa probabilitat. Es caracteritza per tenir

una distribuci6 mostral coneguda (normal, t de Student, XZ, etc.). Per a cada
tipus de contrast (d'una mitjana, de dues mitjanes, de dues proporcions, etc.),
tenim el seu estadistic de contrast corresponent.

Els passos que cal seguir sOn els segiients:
1) Plantejar la hipotesi nul-la i l’alternativa.
2) Obtenir, a partir de les dades mostrals, 1’estadistic de contrast corresponent.

3) Obtenir les regions d’acceptacio i de rebuig de la hipotesi nul-la a partir del
valor de 'estadistic de contrast teoric.

A partir de la distribuci6 corresponent de l’estadistic de contrast (normal, t de

Student, X?, etc.), i especificant el nivell de confianca assumit (0 més habitu-
alment, el seu complementari, que és el nivell de significaci6 a), s'obtenen els
dos valors d’aquest estadistic de contrast, que inclouen el percentatge corres-
ponent al nivell de confianca (95%). Aquests dos valors es denominen valors
critics (superior i inferior) de I’estadistic de contrast, i la regi6 compresa en-
tre aquests dos valors es denomina regi6é d’acceptacio de la hipotesi nul-la.
La regi6 de rebuig de la hipotesi nul-la se situa per sobre del valor critic su-

perior i per sota del valor critic inferior.
4) Prendre la decisi6 d’acceptar o de rebutjar la hipotesi nul-la.

Prenem aquesta decisi6 comparant 1'estadistic de contrast, calculat amb les
dades mostrals, amb els valors critics de la distribuci6é corresponent. Aixi, si
el nostre estadistic de contrast calculat queda entre aquests valors critics, ac-
ceptem la hipotesi nul-la (ja que som en la regié d’acceptacié de '’esmentada
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hipotesi), mentre que si el nostre estadistic de contrast calculat és més gran
que el valor critic superior o menor que l'inferior, rebutgem la hipotesi nul-la
i acceptem l'alternativa.

5) Interpretem el resultat en el context de 1'estudi realitzat.

Les dues proves anteriors son equivalents i, logicament, ens porten al mateix
resultat.

El contrast d’hipotesi, tal com 1’hem vist fins ara, pot tenir una variant, que és
la utilitzada habitualment en els paquets estadistics informatitzats: la prova de
significacio, que consisteix a obtenir directament la probabilitat de 1’estadistic
de contrast mostral calculat. Aquesta probabilitat es denomina valor p. El va-
lor p és la probabilitat d’observar el resultat, o un resultat més extrem, quan
la hipotesi nul-la és certa. Com més petit és el valor p, més accentuada és la
prova contra la Hy proporcionada per les dades. Els valors p per sota del nivell
de significacié (habitualment de 0,05) s"anomenen convencionalment signi-

ficatius.

El nivell de significacié és la probabilitat maxima de cometre un error de
tipus I (vegeu més endavant). S’estableix en funci6 del risc que s’esta disposat
a assumir abans de reunir i analitzar les dades. Si el valor p del contrast és
menor que a, la hipotesi nul-la es rebutja i diem que el resultat observat és
estadisticament significatiu al nivell de a.

Per a prendre una decisio respecte a la hipotesi nul-la, simplement comparem
aquest valor p amb el nivell de significacié (a). Si el valor p és superior a a ac-
ceptem la hipotesi nul-la, i si és més petit, la rebutgem i acceptem 1’alternativa
(llavors diem que el resultat és estadisticament significatiu).

Podem esquematitzar els passos per al contrast d’hipotesi o la prova de signi-
ficaci6 en la taula 12.

Taula 12
Contrast d’hipotesi Prova de significacio
Determinar la hipotesi nul-la i I'alternativa
Calcular el valor de I'estadistic de contrast amb les dades mostrals
Determinar les regions d'acceptacié i de re- Obtenir la probabilitat (valor p) de I'estadistic

buig de la hipotesi nul-la (amb els valors critics | de contrast
de I'estadistic de contrast)

Prendre una decisié comparant el valor de Prendre una decisié comparant el valor p de
I'estadistic de contrast mostral o I'observat I'estadistic de contrast mostral o I'observat
amb els valors critics de la distribucié corres- | amb el nivell de significacié assumit

ponent

Interpretar la decisié anterior en el context de I'estudi realitzat
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4.2.5. Errors de tipus I i de tipus II

Tal com hem vist en apartats anteriors, sempre que prenem una decisi6 en
un contrast d’hipotesi o en una prova de significacié6 podem haver encertat
o podem haver-nos equivocat, ja que sempre hi ha una probabilitat que la
hipotesi nul-la sigui certa, encara que 1’hagim rebutjat (aquesta probabilitat és
el valor p), o que no sigui certa encara que 1’hagim acceptat, d’acord amb les
nostres dades mostrals.

Podem representar en una taula la situacio en el contrast d’hipotesis estadis-
tiques (taula 13).

Taula 13

Situacio certa

Decisions basa-
des en les dades

Ho

Hy

Ho

Decisi6 correcta
Probabilitat 1 — a

Decisi6 incorrecta
Error de tipus Il
Probabilitat B

H;

Decisi6 incorrecta
Error de tipus |

Decisi6 correcta
Probabilitat 1 - B

Probabilitat a

En aquesta taula hem presentat dos termes que s'utilitzen per a les decisions
incorrectes que es poden prendre en aquesta situacio:

e Errordetipus I: és el que es comet en pronunciar-nos a favor de la hipotesi
alternativa (és a dir, en rebutjar la hipotesi nul-la) quan de fet la hipotesi
certa és lanul-la. La probabilitat d’aquest error de tipus I és igual a a (nivell
de significacid), o al valor p.

e Error de tipus II: és el que es comet en pronunciar-nos a favor de la hipo-
tesi nul-la quan la hipotesi alternativa és la certa. La probabilitat de come-
tre un error de tipus II es representa per 3 i inicialment és desconeguda.

4.2.6. Poteéncia d’'un contrast d’hipotesi o prova de significacio

Com hem vist en I'apartat anterior, la probabilitat de cometre un error de tipus
IT es denomina , i en principi l'investigador la desconeix. El complementari
d’aquest valor f, és a dir, 1 — 3, és 'anomenada potencia de la prova esta-
distica, i és la probabilitat de no equivocar-nos quan rebutgem una hipotesi

nul-laiacceptem, per tant, I'alternativa. Dit d'una altra manera, és la seguretat
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que tenim de no equivocar-nos en acceptar una hipotesi alternativa (que forca
vegades representa la hipotesi de 'efectivitat d'una intervencié determinada
perque expressa la diferéncia entre dos o més grups o mostres de dades).

Com que el valor de 3 és desconegut inicialment, també ho és el valor de la
poteéncia de la prova (1 - f3), encara que si que sabem la relacié que té amb el
grau de significacié i amb la mida de la mostra, per exemple.

La relaci6 entre a i 8, és a dir, entre la probabilitat de cometre un error de tipus
I iun error de tipus II, és un altre dels intercanvis caracteristics en estadistica,
perque aquesta relaci6 €s inversa. Aixi, si volem disminuir la probabilitat de
cometre un error de tipus I (disminuint a), estem augmentant la probabilitat
de cometre un error de tipus II (augmentant ), i disminuim en conseqiiéncia
la potencia de la prova estadistica. Aquest intercanvi entre a i § es pot apreciar
millor en la figura 19.

Com es pot observar en la figura 19, la hipotesi alternativa, quan és certa,
també té la seva distribucié de densitat (com la hipotesi nul-la), i aquestes
dues distribucions s’encavalquen (en aquest cas pel costat dret de la hipotesi
nul-la, perqué la prova és unilateral per la cua dreta). Aixi, el valor critic de
I'estadistic de contrast és la linia vertical que divideix la grafica en dos. Per
sota (o a l’esquerra) d’aquest valor hi ha la regié (o zona) d’acceptaci6 de la
hipotesi nul-la, i per sobre (o per la dreta), la regié de rebuig de I’esmentada

hipotesi nul-la.

Figura 19

(1-8)

Mo M1

Zona d’acceptacio Zona de rebuig

A
v

Aix0 determina dues arees ratllades: una verticalment, que és la proporci6 de
la distribuci6 de la H, per sobre del valor critic de 1'estadistic de contrast, i
que correspon al grau de significacié a o al valor p; i una horitzontalment,
que és la proporci6 de la H; per sota d’aquest valor critic i que denominem

3. Si disminuim la zona ratllada verticalment (és a dir, el grau de significacié
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a), desplacem la ratlla vertical cap a la dreta, i aix0 comporta que augmenti
la zona ratllada horitzontalment, és a dir §, amb la qual cosa disminueix, en
consequiéncia, la regié 1 - 3, que denominem poténcia de la prova.

L'tinica manera de disminuir tant la probabilitat de cometre un error de tipus
I com de tipus Il i augmentar la poténcia de la prova estadistica és, una vegada
més, augmentant les mides mostrals. Aixi, doncs, augmentar el nombre de
subjectes de les mostres és I'inica manera que tenim de disminuir les proba-
bilitats de cometre un error (sigui del tipus I o II) en una prova estadistica de

significacio.
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