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TEMA 1: Analisi exploratoria de dades

1. POBLACIO I MOSTRA

Una poblacié és un conjunt d’individus o elements que presenten caracteristiques en
comd.

Una variable (atribut) és la caracteristica d’interés, que pot prendre diversos valors que
canvien segons els individus.

Una mostra és un subconjunt de n individus de la poblacio per als quals s’observa la
variable o variables d’interés. El valor n es coneix com la grandaria de la mostra.

Exemple

Sén poblacions:

o Totes les plantacions de bedolls a Florida.
e Tots els 6ssos rentadors del Parc Estatal Muntanya d’'Or.
e Totes les persones amb esquizofrenia als Estats Units.

S6n mostres:

e n =38 plantacions de bedolls crescuts en un hivernacle a Florida.

e n =13 6ssos rentadors capturats en el camping de Muntanya d’Or.

e n =42 pacients amb esquizofrenia que han contestat a un determinat
anunci d'un periodic estatunidenc.

Una mostra aleatoria simple de n elements és una mostra en que:

a) Tots els individus tenen la mateixa probabilitat de ser triats.

b) Els membres de la mostra es trien independentment entre si. Aixo significa que
'oportunitat que un determinat membre de la poblacié siga seleccionat no
depen que un altre haja estat ja seleccionat.

Poblaci6
Mostreig aleatori

Mostra de
grandaria n

Inferéncia
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Exemple (disseny d’'un experiment)

Projecte d’investigacid: estudi de I'efectivitat d’'un antitermic per a adults amb
simptomes de la grip.

Experiment: se seleccionen aleatoriament 50 adults amb simptomes de la grip,
se'ls administra I'antitérmic i s'anota la temperatura (abans i després).

Poblacid: tots els adults amb simptomes de la grip.
Mostra: els 50 adults amb simptomes de la grip seleccionats.

Variables observades: temperatura abans i temperatura després dels 50 individus
de la mostra.

Variable d’interés: diferéncia de temperatura (abans - després) en tots el individus.

Com les nostres mostres es trien aleatoriament, sempre estara present l'error de
mostreig. No obstant aix0, si es mostreja de forma no aleatoria, I'efecte d'aquest error es
pot agreujar de manera impredictible introduint un biaix de mostreig, que és una
tendéncia sistematica que presenten certs elements de la poblaci6 a ser seleccionats de
forma més probable que uns altres. Els dos exemples segients il-lustren el biaix de
mostreig.

Exemple (longituds de peixos)

Un bidleg planeja estudiar la distribuci6 de la longitud del cos d’'una certa poblacié
de peixos. La mostra es recull utilitzant una xarxa de pesca.

Sera llavors més probable que els peixos petits escapen pels forats de la xarxa. Per
tant, sera menys probable recollir peixos petits que grans.

Exemple (Sacarosa en arrels de remolatxa)

Un agronom planeja mostrejar arrels de remolatxa en un camp de cultiu per a
mesurar el seu contingut de sacarosa. Suposem que pren tots els espécimens
d’'una zona petita del camp de cultiu seleccionada aleatoriament.

La mostra no reflectiria les variacions ambientals i d’entorn al llarg de tot el camp
de cultiu, per tant tindriem un mostra massa homogénia.
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2. TIPUS DE VARIABLES

Una variable és una caracteristica d’un individu de la poblacié a la qual podem assignar
un nombre 0 una categoria.

Exemple

Considerem com a poblacio6 tots el individus que viuen a la Comunitat Valenciana. Les
variables associades a cada individu podrien ser:

e Grup sanguini: {A, B, AB, O}.

e Nombre de fills: {0, 1, 2, ..., N}.

e Sexe: {M, F}.

e Estatura en centimetres: [50, 300]

Tipus de variables

1. Qualitatives o categoriques (els seus valors s’anomenen nivells o categories).
o Sexe: {M, F}.
e Grup sanguini: {A, B, AB, O}.
e Fumador: {Si, No}.
2. Quantitatives o numeériques (els seus valors sén numerics).
2.1. Discretes (té un nombre finit de valors possibles)
o Nombre d’ous de cranc: {0, 1, 2, ..., N}.
¢ Dosis administrades en un tractament: {0, 1, 2, ...}.
2.2. Continues
e Pes.
e Temperatura.
e Estatura.
e Pressi6 arterial.
e Longitud d’'una arrel.

3. DESCRIPCIO GRAFICA DE VARIABLES

Diagrama de sectors

Variable categorica
Variable numeérica
continua

Diagrama de barres
Histograma
Diagrama de caixes (o de caixa)
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En el cas d’'una variable numérica discreta:

a) Sila grandaria de la mostra és petita, la podem tractar com una variable categorica
i la representarem amb un diagrama de barres.

b) Si la grandaria de la mostra és gran, la tractarem com una variable numérica
continua i la representarem amb un histograma o amb un diagrama de caixa.

VARIABLE CATEGORICA

Abans d’explicar com es dibuixa un diagrama de sectors i un diagrama de barres hem de
presentar una eina fonamental: la taula de freqliéncies. Aquesta eina ens dona la
representacié numeérica d’'una variable categorica. Esta formada per les freqiiéncies
absolutes i les frequiencies relatives.

- Siga una mostra de n elements, la freqiiéncia absoluta d’'un valor d’'una variable
categorica és el nombre de vegades que s’observa aqueix valor en la mostra.
Denotem per n; la freqiiéncia absoluta de la categoria i,i =1, ..., k, on k és el
nombre total de categories.

- La freqiéncia relativa d’un valor d’'una variable categorica és la proporcié de
vegades que s’observa aquest valor en la mostra. Es pot representar en
percentatge.

Denotem per f; = n;/n la frequiéncia relativa de la categoria i,i = 1, ..., k, on k és
el nombre total de categories.
R-Commander:
Primer hem d’'importar les dades amb les quals volem treballar:
Dades —» importar = d’un arxiu Excel
Fem la taula de freqiencies

Estadistics = resums — distribucié de freqiiéncies

La moda és el valor observat amb major freqiéncia.

El diagrama de sectors consisteix en un grafic circular dividit en sectors. Cada sector ve
donat per les freqiiéncies relatives.

R-Commander: (amb les dades ja importades)

Grafiques - grafica de sectors

El diagrama de barres és la representacio de les dades mitjancant barres (horitzontals o
verticals). Cada barra correspon a una categoria.

R-Commander: (amb les dades ja importades)

Grafiques — grafica de barres
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Recordem que les variables quantitatives discretes (nombre d’ous, nombre de fills...) es
descriuen com les categoriques si prenen un nombre petit de valors. En aquest cas hem
d’'usar taules de frequiéncies per a la representacié numerica i diagrames de barres per a
la grafica. No hem d'utilitzar diagrames de sectors, ja que en aquestes variables I'ordre
esta present i s’ha de veure en la grafica.

Exemple (Una mostra de grup sanguini)

Les dades observades d'un experiment han estat (n = 362):
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AOAOBAABBOAOOOBBAABAAABOBAOBAOBOABBAA
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Taula de freqiiéncies (posem en blau |'eixida de R-Commander)

Categoria n; f; counts:
0] 145 40,06 gs
Gl: 0 G2: A G3: B G4: AB
A 120 33,15 145 1z0 87 10
B 87 24,03
percentages:
AB | 10 2,76 o

Gl: 0 G2: A G3: B G4: AB
40.06 33.15 24.03 2.76
En aquest cas la moda és la primera categoria: grup sanguini O.

Diagrama de sectors Diagrama de barres
G1:0
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ARIABLES QUANTITATIVES CONTINUES

Un histograma és una representacio grafica associada a una variable estadistica continua
(o discreta amb molts valors diferents). L’histograma es fa a partir d'una taula de
freqiiéncies amb les dades agrupades en classes (o intervals), ja que tenim moltes
possibilitats diferents.

R-Commander: (amb les dades ja importades)

Grafiques = histograma

En 'exemple seglent veiem clarament com es fa un histograma.

Exemple (proteina en la llet de vaca)

del 28 individus analitzats:

425 481 477 434 410 397 438 545 528 496 502
529 500 465 539 408 513 496 477 445 546 471
495 445 565 499 508 426

El valor minim és 397 i el maxim 565. Aagrupem les dades en deu intervals amb una
amplitud de 20, ja que (56 —397)/10 : )

@ PR

Frequéncies agrupades

Intervals Freqiiencia
(380,400] 1 ”
(400,420]
(420,440]
(440,460]
(460,480]
(480,500]
(500,520]
(520,540]
(540,560]
(560,580]

400 450 500 550

proteina

— N U1l Oy BSDN

S’ha analitzat la produccié total anual de proteina (en libres) de 28 vaques Holstein de
dos anys d’edat. Les dades seglients corresponen a la produccié total anual de proteina

Ens falta explicar el diagrama de caixes com a representacié grafica d’'una variable
numeérica. Per fer-lo hem de presentar abans alguns conceptes.

4. DESCRIPCIO NUMERICA D’UNA MOSTRA

Per descriure numéricament una variable categorica utilitzem les taules de frequencies.
En particular, podem donar el valor de la moda, el valor observat amb major freqliiéncia.
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En el cas de variables numeériques continues hem de calcular les mesures de tendencia
central, la localitzacio, la dispersi6 i la forma. A continuacié expliqguem aquestes mesures.

MESURES DE TENDENCIA CENTRAL

Les mesures de tendencia central ens informen sobre el valor al voltant del qual tendeixen
a agrupar-se les dades. Com a mesures de tendéncia central trobem la mitjana, la mediana
i la moda.

- Mitjana: és la mitjana aritmética dels valors de la mostra.
=) m=Gutmtet
X =— xp=—(x+x+ -+ xp),
O R G w)

on x; son les observacions (valors de la mostra) i n és la grandaria de la mostra
(nombre total d’'observacions)
- Mediana: és el valor que ocupa la posicié central en la mostra ordenada.
= Sin ésimparell: valor en la posicié (n+ 1)/2.
= Sin és parell: mitjana dels valors en les posicions n/2 in/2 + 1.
- Moda: és el valor més fregiient en la mostra (el que es repeteix més vegades).

Encara que la mitjana i la mediana s6n mesures de tendéncia central, la mitjana és la més
coneguda. Aquesta mesura utilitza totes les dades. Es facil de calcular i té importants
propietats estadistiques. Perd hi ha una gran diferéncia entre ambdues mesures: la
mitjana és molt sensible als valors extrems, mentre que la mediana no. En I'exemple
seguent veurem com es calculen la mitjana i la mediana i com afecten els valors extrems.

Exemple

Mostra de grandaria n = 8:

175 164 188 176 167 158 162 182
X1 Xy X3 Xy X5 Xg X7 Xg

Mitjana.
1
X = 3 (175+ 164 + 188+ 176 + 167 + 158 + 162 + 182) = 171,5.

Mediana. Primer ordenem la mostra:
158 162 164 167 175 176 182 188

Com n és parell, calculem la mitjana entre els dos valors centrals:

167 + 175
e= — =171.

Exemple de com és sensible la mitjana als valors extrems:
Mostra 1: 158, 162, 164, 167, 175, 176, 182, 188.

Mitjana = 171,5.

Mediana = 171.

Mostra 2: 158, 162, 164, 167, 175, 176, 1820, 188.
Mitjana = 376,25

Mediana = 171.
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MESURES DE LOCALITZACIO

Les mesures de localitzacié divideixen la mostra ordenada en grups. Com a mesures de
localitzacio trobem els quartils i els percentils (quantils d’ordre a).

- Quartils: hi ha tres quatrtils, per tant, divideixen la mostra en quatre parts.
= QL: és el valor que deixa per sota el 25% de la mostra.
= Q2 és la mediana. Deixa per sota el 50% de la mostra.
= Q3: és el valor que deixa per sota el 75% de la mostra.
- Percentil 100a: valor que deixa per sota el 100a% dels valors de la mostra.

MESURES DE DISPERSIO

Una bona descripcié de les dades hauria de caracteritzar, a més del centre, el grau de
dispersio de les dades. Si dues mostres tenen la mateixa mitjana, gairebé totes les
observacions de la mostra son iguals o difereixen substancialment? En I'exemple seglent
observem que la distribucié de les observacions pot ser diferent.

Exemple

Mostra a: 70, 72, 73, 75, 75 Mostra

Mitjana: 73.

Desviaci¢ tipica: 2,12. e ee @ |
Mostra b: 65, 70, 72, 76, 82 Mostra

Mitjana: 73.

Desviacio tipica: 6.4. . °* o o e

Per tant, les mesures de dispersié indiquen valors que representen la “separacid” de les
dades entre si 0 respecte de la mitjiana. Com a mesures de dispersio trobem el rang, el
rang interquartilic, la variancia, la desviacio tipica i el coeficient de variacio.

- Rang: és la diferéncia entre els valors maxim i minim.
- Rang interquartilic: és la diferencia entre el primer i el tercer quartil (IQR = Q3 —
Q1). Es el valor que deixa en mig el 50% de la mostra.

- Variancia: es calcula aixi
1 n
2 — )2
ST = X;i — X)".
n-— 1_2( i = %)
=1
- Desviaci6 tipica: és l'arrel quadrada de la variancia

n
1
S = \/? = mZ(Xi —.’f)z.
i=1
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- Coeficient de variacio: és la desviacio tipica expressada com un percentatge de

la mitjana
S
CV = =
X

Ens permet fer comparacions de variabilitat entre diferents mostres, inclas si tenen
diferents unitats.

Exemple
Mostra 1
_ S1 3
Xy=12cm,s; =3 cm = C(CV; :Z:EZO’ZS
Mostra 2

S 7
%, =27kg,s,=7kg = CV, =f—2=ﬁ= 0,2592
2

Encara que la mitjana i la desviacio tipica és molt diferent en ambdues mostres, el
coeficient de variacid és similar. Per tant, les observacions es distribueixen de
manera similar. En el cas de la mostra 2 veiem que té un poc més de dispersio.

MESURES DE FORMA

Com a mesures de forma veurem el coeficient d’asimetria i la curtosi.

- Coeficient d’asimetria: mesura el grau d’allunyament de la distribucié de les
dades respecte d’'una distribucié simetrica.
= En una distribucié simetrica el coeficient d’asimetria val 0.
= El coeficient d’asimetria és positiu si la cua més llarga és la de la dreta,
i negatiu en cas contrari.

Les diferéncies entre la mitjana i la mediana indiquen asimetria.

A A

h o : » : i »
X Me Mo 4 Mo Me X "
Asimetria negativa Asimetria positiva
- Curtosi: és el grau d’apuntament de la /s Leptocirtica

distribucié de dades.
= Mesocdrtica: curtosi
aproximadament 0.
= Leptocdrtica: curtosi positiva.
= Platicdrtica: curtosi negativa.

Mesocurtica

\ liCilrIica
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Per obtenir descripcié numerica de les dades amb R-Commander, fem el seguent.

R-Commander: (amb les dades ja importades)

Estadistics = resums = resums numerics = estadistics (seleccionem quines
mesures volem calcular)

@ % Reslmenes numéricos

Datos Estadisticos

v| Media v| Desviacién tipica
Error tipico de la media |¥] Rango Intercuartilico
¥| Coeficiente de variacion Frecuencias por intervalos
v| Asimetria Tipo 1
¥| Apuntamiento @ Tipo 2
Tipo 3
¥ Cuantiles: 0, .25,.5,.75,.9,1

[ @Ayuda l [ \'}3} Reiniciar H f'v Aplicar H w Cancelar l [ J Aceptar

Exemple (proteina en la llet de vaca)

Mostrem a continuacié una eixida de R-Commander:

= numSummary(Dades[,"Proteina"”, drop=FALSE], statistics=c("mean", "sd",
"IQR", "guantiles"), guantiles=c(®,.25,.5,.75,1)])
mean sd I0R 0% 25% 50% 75% 100% n

480.7143 46.103845 66 397 443.25 488 509.25 565 28

La mitjana (mean) és 480,7143; la desviacié tipica (sd) és 46,10845; el rang
interquartilic és 66 (Q3 — Q1 = 509,25 — 443,25 = 66), i el coeficient de variacié (cv)
€s 0,09591654. També hem calculat els tres quartils (Q1: 25%, Q2: 50% i Q3: 75%)
i el percentil 90%. A més, en la taula veiem el valor minim (0%), 397, el maxim
(100%), 565, i la grandaria de la mostra (n), 28.

També podem dibuixar I'histograma de les dades, ja que és una variable numeérica
continua, i calcular la simetria i la curtosi:

mean sd IOQR skewness kurtosis 0% 160% n
480.7143 46.16845 66 -0.1185642 -0.8871086 397 565 28

B numSummary (Dades[, "Proteina", drop=FALSE], statistics=c("mean", "sd",
"IOR", "quantiles", "skewness", "kurtesis"), quantiles=c(0,1), type="2")

Skewness = asimetria negativa
(cua més llarga a I'esquerra)

Curtosi = negativa (platictrtica)

T T T T
400 450 500 550

proteina

10
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DIAGRAMA DE CAIXA

Ja contem amb tots els elements necessaris per a dibuixar el diagrama de caixa o boxplot.
El diagrama de caixa és una representacio visual del minim, del maxim i dels quartils (Q1,
Q2 = mediana, Q3)

Minim entre

{Maxim, Q3+1,5IQR} [

Qs

Mediana \
/ % delsvalors

Q.

Maxim entre
{Minim, Q1-1,5IQR}

Per calcular els extrems dels bigotis no es consideren els valors majors de Q3 + 1,5 IQR i
els menors de Q1 — 1,5 IQR. Les dades que queden fora (valors extrems) es representen
mitjancant punts (o diferents signes).

R-Commander: (amb les dades ja importades)

Grafigues - Diagrama de caixa

11



VNIVERSITAT [ ~]
B VALENCIA @
Facultat de Giencies Biologiques

Exemple (proteines en la llet de vaca)

= numsummary (Dades[, "Proteina”, drop=FALSE], statistics=c("mean", "sd",
"IQR", "guantiles"), quantiles=c(0,.25,.5,.75,1})
mean sd IOR 0% 25% 50% 75% 1008% n
480.7143 46.10845 66 397 443.25 488 509.25 565 28

El valor minim és 397; el valor maxim és 565; la mediana és 488; el primer quartil
és 443,25; el tercer quartil és 509,25, i el rang interquartilic és IQR=66.

Minim entre {maxim = 565, Q3 + 1,5 IQR

——— =509,25 + 1,5*%66} = {565, 608,25} = 565

Q3: 509,25
o
3 7 [

Mediana: 488
(@)
8

; Q1: 443,25

° Maxim entre {minim = 397,
8 .
N Q1-1,5IQR =443,25-1,5*66}

= {397,344,25 } = 397

12
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§ N 8 | Laresta de valors fins al maxim sén els valors extrems
Minim entre {maxim = 203, Q3 + 1,51 QR
! =118,25 + 1,5*50,5} = {203, 194} = 194
N ’ 03: 128,25
0
§ ]
Mediana: 94,5
: Q1: 67,75
3 i
Maxim entre {minim = 25,
—— | Q1-1,51QR=67,75-1,5*50,5}

Exemple (fosfoguinasa creatina)

Les dades seglients corresponen als nivells (en U/l) de fosfoquinasa creatina (CK)
en la sang de 36 homes sans:

25 42 48 57 58 60 62 64 67 68
70 78 82 83 84 92 93 94 95 95
100 101 104 110 113 118 119 121 123 139
145 151 163 201 203

> numSummary (Datos[, "CK", drop=FALSE], statistics=c("mean™, "sd", "IQR",

+ "guantiles™), guantiles=c(0,.25,.5,.75,1})
mean sd IQE 0% 25% 50% 75% 100% n
7778 40.38077 50.5 25 €7.75 94.5 118.25 203 36

98.2

El valor minim és 25; el valor maxim és 203; la mediana és 94,5; el primer quartil
és 67,75; el tercer quartil és 118,25, i el rang interquartilic és IQR=50,5.

={25,-8}=25

13
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5. DESCRIPCIO NUMERICA D’'UNA MOSTRA

Comencem aquest Ultim apartat del tema amb unes definicions basiques de successos i
probabilitat.

Un experiment aleatori és un experiment en el qual no es pot predir el resultat exacte de
cada realitzaci6 o prova.

Una variable aleatoria és una caracteristica d’interés observada durant I'experiment
aleatori.

L’espai mostral (Q) és el conjunt de possibles resultats que pot prendre la variable
aleatoria.

Exemple
Experiment Variable aleatoria Espai mostral
Seleccionar a l'atzar un individu Altura (0,00)

d’'una poblacié i mesurar-ne l'altura.
Llancar un dau i veure el resultat. Nombre {1, 2,3,4,5, 6}

Seleccionar a latzar un individu Grup sanguini {A, B, AB, 0}
d'una poblacié i determinar-ne el
grup sanguini.

Un succés, E, és un subconjunt de I'espai mostral Q. Els element de E comparteixen una
mateixa caracteristica.

La probabilitat del succés E és un valor numeéric entre 0i 1. Mesura el grau de facilitat que
ocorrega el succés E. Quan 'espai mostral és finit i tots els seus elements tenen la mateixa
probabilitat, la probabilitat de qualsevol succés E es pot calcular mitjangant la férmula de
Laplace:

nombre de casos favorables

PE) = nombre de casos possibles

Exemple

1. Considerem I'experiment de llangar una moneda a l'aire i siga E el succés “eixir
cara”. Si la moneda esta equilibrada, P(C) = 0,5.

2. Ara llancem la moneda dues vegades. Com I'experiment ha canviat també
canvia I'espai mostral (ara Q = {CC, XX, CX, XC}). Algunes probabilitats sén
P(CC) =0,25i P(XX) = 0,25.

3. Llancem un dauiobservem el nombre que ix, per tant la variable és X = “nombre
que ix en llancar el dau” i 'espai mostral és Q = {1, 2, 3, 4, 5, 6}. Algunes
probabilitats s6n P(X =4) = 1/6 i P(2 <X < 4) = 3/6 = 0,5.

A continuacié estudiarem tres distribucions probabilistiques fonamentals en estadistica:
de Bernoulli, binomial i normal.

14
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DISTRIBUCIO DE BERNOULLI

Les variables que poden prendre només dos valors es diuen dicotomiques (exemple: sexe
{mascle, femella}). Aquest valors poden representar-se mitjancant els valors {0,1}, de
manera que:

- X =1sies compleix la propietat que interessa (éxit).
- X =0 sino es compleix (fracas).

La distribucido de Bernoulli serveix per a descriure probabilisticament les variables
categoriques dicotomiques, X~ Ber(m), on 7 és la probabilitat d’éxit (quan la variable
pren el valor 1). La funcié de probabilitat és:

PX=1)=n i PX=0)=1-m.

La mitjana de X és i la variancia és 7(1 — m).

DISTRIBUCIO BINOMIAL

Es una generalitzacid de la distribucid de Bernoulli. Suposem que es realitzen n
repeticions independents d’un experiment amb dos resultats possibles (éxit i fracas). La
variable, X, que representa el nombre d’éxits en les n proves independents, té una
distribucié binomial, X~ Bi(n; ), on  és la probabilitat d’éxit en cada prova. En aquest cas
X pot prendre els valors {0, 1, 2, ..., n}. La funcié de probabilitat per a qualsevol valor k de
la variable, és:

PX =k) = 'nk(l — )"k, k=01,2,..,n

n.
kK'(n—k)
La mitjana de X és nr i la variancia és nm(1 — m).

Exemple

Un cert medicament fa malbé en el rony6 en el 10% del pacients. Suposem un
experiment amb cinc malalts que prenen el medicament. Aleshores, la variable,
definida com X = “nombre de pacients amb danys pel medicament”, es modelitza
com una binomial, X~ Bi(5; 0,1).

DISTRIBUCIO NORMAL

Una variable aleatoria continua X té una distribucié normal, amb mitjana u i desviacio tipica
o, X ~ N(u; 0), si la funcié de densitat és:

e _%(¥)2

— o0 < x < 00,

f&) =

g

1 [ I [ I I [

u—36 pu—20 u-—a it nw+o p+26 u+3a
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Exemple

Com a part d’un estudi governamental de salut es va mesurar el nivell de colesterol
séric d’'una gran mostra. La distribucio per a xiquets de 14 anys pot ser aproximada
per una corba normal amb mitjana u = 170 mg/dl i desviacié tipica ¢ = 30 mg/dl.

/
__;7 N
010 4 /

.005

.015 4

T 1 i
100 150 200 250 300

TEOREMA CENTRAL DEL LIMIT

La mitjana de la mostra x pot usar-se tant per a descriure les dades de la mostra com per
estimar la mitjana poblacional u. Pero, com de prop esta i de u?

No podem respondre a aquesta pregunta per a x, perd podem respondre si pensem en
termes del model de mostreig aleatori i veiem la mitjana mostral com una variable aleatoria
X. Com de prop esta X de u?

Poblacio

Mostra

grandaria n

1 T
50 200 250

Elaborem la distribuci6 en el mostreig de X. En general, la mitjana de les mitjanes mostrals
tendeix a la mitjana poblacional. La desviacio tipica de la distribucio en el mostreig de X
tendeix a la desviacio tipica poblacional dividida per I'arrel quadrada de la grandaria de la
mostra. A més, si la distribucié poblacional X és normal, aleshores la distribucié en el
mostreig de X és també normal (independentment de la grandaria de la mostra).

16
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Teorema central del limit. Si n (la grandaria mostral) és gran, aleshores la distribuci6 en
el mostreig X és aproximadament normal, encara que la distribucié poblacional de X no
siga normal

Per tant, podem afirmar que si la grandaria de la mostra és gran (= 30), la mitjana mostral
es comportara com si procedira d’'una distribucié normal, amb la mateixa mitjana que la
poblacié perd amb desviacié tipica dividida per Vn:

X~ N(M;%).

6. RESUM

La idea basica és transmetre al lector de manera clara la informacié obtinguda de
les dades. Cal decidir primer quin missatge es vol transmetre i assegurar-se que
descriu de manera fidel les dades.

Hem de fugir sempre de la sobreabundancia de taules i grafics.

L’analisi exploratoria de les dades és el primer pas de tota analisi estadistica, ja
gue ens permet resumir la informacioé obtinguda.

Hem de tenir en compte si la variable o variables d’interés sén categoriques o
numeériques. El tipus de variable afecta la manera de descriure les dades
observades a partir de la mostra.

Podem donar informacié mitjancant grafiques i diagrames, perdo també podem
utilitzar estadistics de tendéncia central, localitzacié, dispersid i forma.

Tenim eines informatiques molt Utils que ens proporcionen la informacié
necessaria (grafica i numeérica) de manera facil i segura. En particular, utilitzarem
el programari R amb la interficie grafica R-Commander.

ALGUNS EXERCICIS

1. Per a cadascuna de les situacions seguents, descriu I'objectiu de I'estudi, la

poblacio6 i la mostra:

Un analista ha de saber quants litres de sang utilitza un hospital de mitjana a
la setmana. Disposa d'una llista amb tots els hospitals del pais i ha decidit
contactar amb aquells hospitals el nimero d'ordre dels quals en la llista
correspon a una centena.

Un investigador vol saber si un nou producte curaria certa malaltia en
humans. Com que ja se sap que el producte no és perjudicial, el prova amb
una mostra aleatoria de 60 malalts d'una clinica de la seua ciutat.

Se suposa la mateixa situacio que en l'apartat ii, perd encara no se sap que
el producte no siga perjudicial. Per tant, I'estudi es realitza primer amb 30
primats.

Un analista vol saber si un cert producte actua com s'esperava. Aleshores,
pren una mostra aleatoria de 100 dels 1.256 individus que han provat aquest
producte durant I'dltim any.
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2. En cadascun dels estudis seglents, identifica la font o fonts de biaix en el
mostreig, determina com podria afectar les conclusions de I'estudi i com es
podria modificar el métode de mostreig per evitar el biaix.

i. Es van reclutar 800 voluntaris en clubs nocturns per participar en un
experiment per a avaluar un nou tractament de I'ansietat social.

il. En un estudi sobre contaminacio de 'aigua es van recollir espécimens
d’aigua d’un rierol en quinze dies plujosos.

18
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TEMA 2: INFERENCIA EN UNA
POBLACIO

1. PARAMETRES DE POBLACIO
Siga X la variable d’interés.

Una poblacié és el conjunt de valors que resulta d'observar la variable X en tots els
individus.

Un parametre és una mesura utilitzada per a descriure una certa caracteristica de la
poblacio.

Poblaci6

Mostra de
grandaria n

Tenim una mostra amb parametres desconeguts u i o, on u és la mitjana poblacional i o
és la desviacio tipica de la poblacid. El nostre objectiu és estimar el valor dels parametres
wiao.

Un estimador és un estadistic mostral (és a dir, una funcié de la mostra) utilitzat per a
estimar un parametre de la poblacié. El valor d'un estadistic proporciona una estimacio
puntual del parametre estudiat.

Per tal d’estimar el valor de u i o, seleccionem una mostra de grandaria n i calculem la
mitjana dels valors obtinguts i la seua desviacié tipica. D’aquesta manera, la mitjana
mostral x és un estimador puntual de la mitjana poblacional u i la desviacio tipica mostral
s és un estimador puntual de la desviacié tipica poblacional o.

2. ESTIMACIO DE LA MITJANA POBLACIONAL

Com hem vist, la mitjana mostral és el millor estimador de la mitjana poblacional. Per a
una mostra particular, la mitjana mostral x és una estimacié puntual de la mitjana
poblacional u. Perd ¥ no sera exactament igual a y, hi ha una certa diferéncia entre les
dues quantitats, coneguda com error en el mostreig.

Quan calculem una estimacio puntual, assumim que hi ha algu error d’estimacié. Per
exemple, si triem una mostra diferent, de la mateixa de grandaria que la primera mostra
considerada, per a calcular I'estimacié puntual, cada mostra proporcionara possiblement
una estimacio puntual diferent de la mitjana poblacional u. A més, podem calcular tantes
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estimacions puntuals com mostres podem obtenir. De tots els valors que podem calcular,
hi ha un valor millor que un altre? Els que estiguen més a prop de u seran millors, pero
com que u és desconegut, no podem saber-ho. Aleshores, com podem mesurar I'error que
cometem quan calculem una estimacié de la mitjana poblacional?

Per a qualsevol variable quantitativa o0 numeérica, X, on u i ¢ sén la mitjana i la desviacio
tipica poblacional, respectivament, podem considerar que la poblacié esta constituida per
totes les possibles mostres de grandaria n. Per tant, la mitjana poblacional per a les
mitjanes mostrals és la mateixa que la mitjana poblacional per a la variable X, és a dir,
Uz = W, i la desviacio tipica per a les mitjanes mostral depén de la grandaria de la mostra

i la desviaci6 tipica de X, o5 = o/v/n.

Com hem vist en el tema 1, la distribucié de la mitjana mostral X estara normalment
distribuida quan:

- Xtambé siga una distribucié normal. Aleshores, en aquest cas tenim que:

X~NQuo) = )?~N(,u,%>

- Si X no té una distribucié normal, s’hi pot aplicar el teorema central del limit (és a
dir, n suficientment gran, n = 30).

Amb tot aix0, podem dir que la possible diferéncia entre la mitjana mostral i la poblacional
esta mesurada per la desviacio tipica de la mitjana mostral, \/% Pero, com que o és també

un parametre desconegut, I'estimem mitjangant el corresponent estadistic en la mostra, la
desviacio tipica mostral s.

D’aquesta manera, definim 'error estandard de la mitjana com:

SEg = —.
Vn
Com hem vist, la mitjana poblacional y, que volem estudiar, no sera exactament igual a la
mitjana mostral , ja que hi ha un error associat. Es convenient donar informacioé de com
de segurs o confiats estem en la precisié d'aquesta estimacio. Per a mesurar la precisio
de l'estimacio s'utilitza I'estimacid per intervals, també anomenats intervals de confianga.
Un interval de confianca per a u és un interval [L1,L2] que inclou u amb una probabilitat
establerta.

Per exemple, l'interval de confianga al 95% per a u ha de complir que si es fa el mostreig
diverses vegades, calculant cada vegada un interval de confianga, aproximadament el
95% dels intervals resultants contindra u. En la practica, en un experiment concret, nomeés
obtindrem una mostra i “confiem” en el fet que siga una de les mostres que estarien dins
d'aquest 90%, pero no sabrem amb certesa si és aixi o no.

Exemple (grossor de la closca dels ous)

En la produccié comercial d'ous, el trencament és un dels problemes més importants. Per
tant, la grossor de la closca és una variable d'interés. En un estudi s'observaren les
grossors de closca dels ous produits per una gran quantitat de gallines White Leghorn, i
es va apreciar que les dades de la variable grossor eren compatibles amb les d'una
distribucié normal amb mitjana u = 0,38 mm i desviacio tipica ¢ = 0,03 mm.

Construim 100 mostres amb R-Commander i, per a cada mostra, calculem i dibuixem
l'interval de confianga al 95% de confianca:
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o mu = 0.38
8 -
Observem que dels 100 intervals °
g
de confianca calculats, 5 no contenen
la mitjana poblacional (1 = 0,38) 3
gue considerem coneguda.
g -]
o |
N
o
T T T T T
0.36 0.37 0.38 0.39 0.40

Com construim l'interval de confianga?
Per a calcular els limits de I'interval de confianga utilitzem:

X—p
—— ~ N(0,1).

Vn

Com que o és desconeguda, utilitzem s en la formula anterior. D’aquesta manera la
distribucié ja no és una normal i esdevé unat de Student amb n-1 graus de llibertat:

X—u
— ~ Th-1

Vn

La distribucio t de Student és una distribucié continua amb una forma similar a la normal
estandard, caracteritzada per un parametre que s’anomena graus de llibertat (gl). La
dispersio en la t de Student és major que en la normal, perd segons que augmenta els
graus de llibertat, la distribucio t de Student s’acosta a la normal estandard.

Finalment, I'interval de confianga al 100(1 — @)% per a u sera:
_ S  _ S
1Cr00(1-a)% (W) = [x —lia/2 \/_H'x +ti_a \/_ﬁ]'

on « és el nivell de significacio i t;_,/, €s el percentil d'ordre 1 — a/2 d’una distribucio t de
Student amb n-1 graus de llibertat. Per exemple, si a = 0,05, aleshores 100(1 — a)% =
95% i1—a/2 = 0,975, per tant hem de calcular el percentil t, 4,5. Per sort, aquest calcul
el fa R-Commander.

R-Commander:

Estadistics > Mitjanes = Test t per a una mostra
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Amb la selecci6 anterior ens apareix la finestra segiient, on hem de seleccionar la variable
de la qual volem calcular I'interval i indiquem el nivell de confianga (si estem calculant un
interval de confianca al 95%, posem un nivell de confianca de ,95).

® % Testt para una muestra

Variable (elegir una)

Hipodtesis alternativa

@ Media poblacional != mu0 Hipétesis nula: mu = 0.0
Media poblacional < mu0  Njvel de confianza: .95
Media poblacional = mud

[ @Ayuda l [ ’\1‘9 Reiniciar H f'v Aplicar H w Cancelar l [ J Aceptar

Exemple (picadures d’abella)

Temps (en minuts) d’aparicio de la reaccido en 40 malalts que van experimentar una
reaccio sistematica a la picadura d’una abella:

10,5 11,2 99 150 114 12,7 16,5 10,1 12,7 114 11,6
6,2 7,9 8,3 109 81 3,8 105 11,7 84 12,5 11,2
9,1 104 91 13,4 123 59 11,4 88 7,4 8,6 13,6
14,7 11,5 11,5 109 98 129 99

Qué podem dir sobre la mitjana de la poblacid, u? | sobre la desviacié tipica, o?
Podem calcular les estimacions puntuals a partir del resum numeric.

Eixida R-Commander:

P numSummary (Picadures[,"Temps", drop=FALSE], statistics=c("mean", "sd", "IQR", "quantiles"),
quantiles=c(@,.25,.5,.75,1))
mean sd IOR 0% 25% 50% 75% 180% n

16.5925 2.533609 2.825 3.8 9.025 10.9 11.85 16.5 48

Hem calculat, per tant, un estimador puntual per al temps mitja d’aparicié de reaccio en
tota la poblaci$,10,5925 minuts, amb una desviacio tipica de 2,533609 minuts.

Com és l'interval de confianca al 95% de la mitjana del temps d’aparicié de la reaccid
sistematica a la picadura d'una abella?

Eixida R-Commander:

> with(Picadures, (t.test(Temps, alternative='two.sided', mu=8.8, conf.level=.95)))
One Sample t-test

data: Temps
t = 26.442, df = 39, p-value = 2.2e-16
alternative hypothesis: true mean is not equal to O
95 percent confidence interval:
9.782213 11.402787
sample estimates:
mean of x
10.5925

L’interval de confianca al 95% és
[Cys0, = [9,782213; 11,402787].

Aixo vol dir que tenim una confianga del 95% que la mitjana poblacional estiga en aquest
interval de confianga. “Confiem” que aquest siga l'interval que continga la mitjana
poblacional de tots els que podriem construir.
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3. CONTRASTOS D’HIPOTESIS SOBRE LA MITJANA
POBLACIONAL

Un contrast d’hipotesis es basa en:

e Un nivell de significacio6 a.
e Dues hipotesis sobre les quals cal prendre una decisio:
= Hipotesi nul-la, Hy. Es una hipdtesi conservadora i es formula amb I'iinic
objectiu de rebutjar-la. Connotacié: igualtat.
= Hipotesi alternativa, H,. Es la hipotesi complementaria de H,. Per tant, és
la hipotesi “arriscada”. Es la hipotesi d’interés.
e Una mostra de dades de la variable que es vol estudiar.

Hi ha dos tipus d’hipotesis possibles:

Contrast bilateral Contrast unilateral
{H0:9=90 {HOZQSQO {HO:BZHO
Hy: 0 + 6, Hy:0 >0, Hy: 0 <0,

Ara, com podem prendre la decisi6?

Un test estadistic és un procediment per a decidir sobre el rebuig o no de la hipotesi
nul-la a partir de les dades d'una mostra. Mitjancant el test, hem de decidir sobre la
compatibilitat de les dades amb la hipotesi nul-la. Es a dir, hem de decidir si la diferéncia
entre mostra i poblacio pot ser deguda a l'atzar (error en el mostreig) o si la diferéncia és
significativa i les dades proporcionen evidéncia a favor de la hipotesi alternativa.

En particular, ens interessa el contrast sobre la mitjana poblacional:

Contrast bilateral Contrast unilateral
{Hoiﬂzﬂo {Ho:HSﬂo {HO:#ZHO
Hy:p # po Hy:p > po Hy:p < po

Per a resoldre el contrast que proposem, Hg:u = py, Utilitzarem I'estadistic del test
seguent:
X =Yg

s/Nn’
Si H, és certa (és a dir, u = yg), t; té una distribucié t de Student amb n — 1 graus de
llibertat. Perd, com mesurem quantitativament si H, és certa o no? Utilitzarem el p-valor

gue és l'area, sota la corba de la t de Student, de les dues cues que estan més enlla de
—t, i de +t,. El p-valor mesura la compatibilitat de les dades amb H:

ts

e Un p-valor gran (prop a 1) indica un valor de t, proper a O (dades compatibles amb
Hy).

e Un p-valor petit (prop a 0) indica que t, esta en una cua de les cues de la distribucié
(dades incompatible amb H,).

Ara bé, que significa petit? Per contestar-ho, hem de definir que és el nivell de significacio.
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Per exemple, el valor t, 5,5 €s denomina valor critic basat en el nivell de significacio
al 5% de dues cues de la distribucié t de Student i es defineix com el valor tal que
linterval entre —t, o5 | £ 025 CONtE el 95% de I'area sota la corba. L'area total ombrejada
en la figura seguent és igual 0,05. Noteu que aquesta part ombrejada esta formada per
dos “trossos”, cadascun d’area 0,025.

NIVELL DE SIGNIFICACIO DEL TEST

A I'hora de rebutjar la hipotesi nul-la hem de decidir quan considerem suficientment petit
el p-valor. Per fer-ho, hem de fixar un valor limit, en I'escala del p-valor (recordem que el
p-valor és un valor entre 0 i 1), de manera que per sota d'aquest valor direm que les dades
sén incompatibles amb H, i que per damunt seu considerarem que les dades sén
compatibles amb H,. Aquest valor limit s'anomena nivell de significacié del test i és
designat pel simbol a. El valor de @ més utilitzat és 0,05, encara que en alguns
experiments també és habitual considerar 0,1, 0,01 o altres.

e Si el p-valor és menor que «a, aleshores considerarem que les dades sén
incompatibles amb H,; en aquest cas, rebutjarem H, i direm que les dades
presenten evidéncia a favor de H,.

e Siel p-valor és major o igual que a, no rebutjarem H, i la conclusi6 sera que no hi
ha prou evidencia per afirmar que H, és certa.

Pero, en rebutjar o no la hipotesi nul-la, ens podem trobar amb els errors segiients:

Decisio
No rebutgem H, Rebutgem H,
H, és verdadera Sense error: (1 — a) Error de tipus I: (a)
H, és falsa Error de tipus II: (8) Sense error: (1 — f= poténcia)

Un estudi ideal és aquell en qué a i B son petits i la poténcia és gran. Pero, sabem que el
a% de les vegades ens equivocarem i rebutjarem sense motius. L'Unic error que
controlarem en aquest curs és el de tipus I, ja que fixarem, a l'inici de I'experiment, el valor
a tan petit com desitgem.
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ESQUEMA DEL CONTRAST D’HIPOTESIS

1. Establir el nivell de significacié a (normalment 0,05).

Especificar les hipotesis del contrast (plantejar contrast d'hipotesis).

Calcular el valor de l'estadistic apropiat a partir de les dades de la mostra.
Calcular el p-valor.

Decidir si rebutgem o no la hipotesi nul-la (resoldre el contrast d'hipotesis). Si p-
valor < a, rebutgem H,.

6. Presentar les conclusions.

a bk wn

Exemple (pesos de corder en naixer)

Una genetista va pesar 28 corders en naixer. Tots els corders van naixer a l'abril, tots
eren de la mateixa raca (Rambouillet) i tots van ser naixements d'un sol corder (no hi
havia bessons). La dieta i altres condicions experimentals van ser les mateixes per a tots
els progenitors. Les dades segiients es corresponen al pes de cada corder:

4,3 52 6,2 55 53 4 54 55 3,6 58 6,1
4,9 6,7 53 4,9 52 4,9 53 58 5,6 5 52
4,5 4,8 54 4,7

Estem interessats a comprovar si el pes mitja en naixer, de qualsevol corder de la
poblacio descrita, és igual o diferent de 4 kilograms (mitjana de la mostra). Denotem per
X: “pes en naixer d’'un corder”. Plantegem el contrast d’hipotesis:

{HO: uw=4 (el pes mitja en naixer per als corders, en general, és 4 quilograms)
H,:p # 4 (el pes mitja en naixer per als corders, en general, no és 4 quilograms)

e Silavariable X segueix una distribucié normal, apliquem el test de la t de Student
d'una mostra per a resoldre el contrast. Si la variable X no segueix una distribucio
normal, apliguem un test no parameétric (test de Wilcoxon).

En aquest exemple, per a continuar, considerem que X segueix una distribucié normal,
X ~ N(u,0) (aquesta hipotesi la comprovarem més endavant mitjancant un test adequat,
el test de Shapiro-Wilk) i, per tant, X segueix una distribucié normal i es compleix la
condicié de normalitat. Calculem el p-valor amb el test t per a una mostra:

= with(Corders, (t.test(Pes, alternative="two.sided', mu=4, conf.level=.95)))
One Sample t-test

data: Pes
t = 9.0923, df = 25, p-value = 0.00000000211
alternative hypothesis: true meam 1 otequal to 4

95 percent confidence interval:
4.925208 5.467099
sample estimates:

mean of x
5.196154

Conclusié: Com que el p-valor 0,00000000211 (molt petit) és menor que a = 0,05,
rebutgem H,. Hi ha prou evidéncia a favor de la H, (el pes mitja en naixer per als corders
no és 4 quilograms).
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El contrast que hem vist en I'exemple s'anomena bilateral o no direccional, perqué no
indiguem una direccio per a la hipotesi alternativa. En algunes ocasions, pero, la desviacié
de la mitjana només es pot donar en un sentit 0 només ens interessa demostrar que
aguesta desviacié es dona en un Unic sentit. En aquests casos, utilitzarem una hipotesi
alternativa direccional per a indicar que rebutjarem la hipotesi nul-la només si la diferéncia
entre mostra i poblacié és significativa en la direccié que proposa la hipotesi alternativa.
En qualsevol cas, hem d'elegir la forma de la hipotesi alternativa abans d'obtenir les dades;
altrament, estarem falsejant el significat del nivell de significacio del test.

Exemple (bacteris)

El Departament de Salut dels Estats Units ha fixat en 70 el nombre mitja de bacteris per
centimetre cubic d'aigua per a les aigiies en que es practica la recollida de cloisses. Un
nivell mitja superior a 70 és perillés perqué menjar aquestes cloisses podria causar
hepatitis. S'ha pres una mostra de 9 observacions i s’han obtinguts els valors:

69 74 75 70 73 73 71 73 68

S'hauria de prohibir la recollida de cloisses en aquestes aiglies?

Només rebutjarem la hipotesi nul-la si el resultat de I'estudi indica, amb un nivell de
significacio de a = 0,05, que el nombre mitja de bacteris és superior a 70. Es a dir, la
hipotesi alternativa és alld que volem demostrar:

{HO: U < 70 (el nombre mitja de bateris en 1'aigua és menor o igual a 70)
Hy:u>70 (el nombre mitja de bateris en I'aigua és superior a 70)

% Testt para una muestra

Variable (elegir una)

Al fer el contrast amb R-
Hipotesis alternativa
Media poblacional != mu0 Hipétesis nula: mu = 0.0

Media poblacional = mu0  Njvel de confianza: .95

Commander hem de
seleccionar la direccio

[ @Ayuda ] l 9 Reiniciar H # Aplicar H ¢ cancelar ] [ «f Aceptar

= with(bacteris, (t.test(Bacteris, @lternative="greater), mu=78, conf.level=.85)))

One Sample t-test

data: Bacteris Apareix “greater” que
t = 2.132, df = & p-value = B.03279 o fi ;

o i : significa major que
alternative hypothesis: oomEs 5 greater than 70 & Jorq

95 percent confidence interwval:

78.21299 Inf
sample estimates:
ean of x
[“Tl .BB6BT

Conclusi6é: Com que el p-valor = 0,03279 és menor que a = 0,05, rebutgem H,. Hi ha
prou evidéncia a favor de la H, (ha de prohibir-se la recollida de cloisses).
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4. CONDICIONS DE VALIDESA DEL TEST T DE STUDENT

S’han de complir les condicions seguents, tant per al calcul de l'interval de confianca per
a la mitjana, com per a resoldre els contrast d'hipotesi.

Condicions sobre el disseny de I'experiment.

e Es raonable considerar les dades com una mostra aleatoria de la poblacié
d'interés. Per tant, les observacions de la mostra han de ser independents entre
Si.

Condicions sobre la distribucié de la poblacio. La distribucié en el mostreig de mitjana
mostral (X) ha de ser normal. Tenim dues opcions:

e Sin és petita, la distribucié de la poblacié (X) ha de ser aproximadament normal
(test de normalitat de Shapiro-Wilk).

e Sinésgran (n = 30), no cal que X siga aproximadament normal, perqué ho sera
X (teorema central del limit).

TEST DE NORMALITAT DE SHAPIRO-WILK

R-Commander:

Estadistics > Resums - Test de normalitat de Shapiro-Wilk

Aquest test resol aquest contrast d’hipotesi:

{ H,: La distribucié de la variable és normal
H,: La distribuci6 de la variable no és normal

Per tant, si p-valor< a, rebutgem la hipotesi nul-la, rebutgem la normalitat. Si p-valor > «,
no rebutgem la normalitat (i considerarem que la variable segueix una distribucio
aproximadament normal).

Exemple (bacteris)

Fem el test de normalitat amb R-Commander:

= normalityTest(~Bacteris, test="shapiro.test", data=bacteris)
Shapiro-Wilk normality test

data: Bacteris
W = 0.96816, p-value = B.8785

Com que el p-valor=0,8785 > a = 0,05, no rebutgem H,. Per tant, podem assumir la
normalitat de la variable i aplicar el test T de Student.
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Exemple (cobais)

En un experiment previ a provar-ho en humans, es va administrar a 14 cobais de
laboratori un nou medicament que, com a efecte secundari, causa somnoléncia. El temps
transcorregut, en minuts, entre la ingesta d’aquest producte i I'entrada en fase de son va
ser:

44 27 24 24 36 36 44
44 120 29 36 36 36 36

Podem dir que les dades s6n normals?

= normalityTest(~Temps, test="shapiro.test", data=Cobais)

Shapiro-Wilk normality test

© data: Temps
= B.55698, p-value = 0.0000172

[ ]

T T T T T T
20 40 60 80 100 120

Temps

Com que el p-valor=0,0000172 < a = 0,05, rebutgem H,. Per tant, no podem assumir la
normalitat de la variable i no podem aplicar el test T de Student (ja que hi ha poques
dades i no tenim normalitat).

5. PROVES NO PARAMETRIQUES: TEST DE WILCOXON

Si les dades no provenen d'una distribucié normal (hem rebutjat la hipotesi nul-la del test
de Shapiro-Wilk) i a més no tenim una mostra prou gran, no es pot aplicar cap contrast
basat en la t de Student, ni calcular intervals de confianga per a la mitjana poblacional.
Aleshores, caldra aplicar un test no parametric basat en la mediana poblacional. Ho farem
aplicant el test de Wilcoxon. El test de Wilcoxon és una prova no parameétrica basada en
la mediana:

{ H,:La mediana poblacional és igual a my (Me = m,)
H,: La mediana poblacional no és igual a m, (Me # m;)

S’ha de destacar que el contrast pot ser unilateral.

R-Commander:

Estadistics = Tests no paramétrics = Test de Wilcoxon per a una mostra

10
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Exemple (cobais)

Recordeu que en aquest exemple hem rebutjat la hipotesi de normalitat. Per a la variable
X= “temps transcorregut entre la ingesta d’'un producte i I'entrada en fase de son”, ens
demanen contrastar si la mediana poblacional val 40 minuts.

{ H,: La mediana poblacional de X és igual a 40 (Me = 40)
H,: La mediana poblacional de X no és igual a 40 (Me # 40)

Ara, fem el test de Wilcoxon amb R-Commander

= with(Cobais, wilcox.test(Temps, alternative='two.sided', mu=48))
Wilcoxon signed rank test with continuity correction
data: Temps

M = 29, p-value = 8.1365
alternative hypothesis: true location is not equal to 40

Com que el p-valor=0,1365 > a = 0,05, no rebutgem H,. Per tant, tenim evidéncia
estadistica per afirmar que la mediana del temps per entrar en fase de son és de 40
minuts.

Ara, com fem un interval de confianca per la mediana?

Executem en R el test de Wilcoxon per a una mostra, amb hipotesi alternativa bilateral
(alternative=two.sided) i, posteriorment, afegim en la finestra d’instruccions conf.int=TRUE
i premem “Executa”.

With(Cobais, wilcox.test(Temps, alternative=two.sided, mu=40, conf.int=TRUE))

Exemple (cobais)

= with({Cobals, wilcox.test(Temps, alternative="two.sided', mu=40, conf.int=TRUE))
Wilcoxon signed rank test with continuity correction

data: Temps

M = 29, p-value = 8.1365

alternative hypothesis: true location is not equal to 40
95 percent confidence interval:

30.00003 40.00000

sample estimates:

(pseudo)median

35.99995

En aquest cas l'estimacié puntual de la mediana poblacional és de 36,45 minuts, i
l'interval de confianga al 95% per la mediana poblacional és [30,00003; 40] minuts.

11
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TEMA 3: ANALISI ESTADISTICA DE
DUES MOSTRES

En el tema 2 hem considerat I'analisi d’'una mostra de dades numeériques per a fer
inferéncia sobre la mitjana de la poblaci6 de la qual s’havia obtingut la mostra. En moltes
situacions practiques, la investigacio involucra la comparacié de dues o més mostres
obtingudes de la mateixa poblacié o de poblacions diferents. En aquest tema introduirem
meétodes per a I'analisi i la comparacio de_dues mitjanes poblacionals. Podem trobar dos
tipus de mostres.

Mostres relacionades/aparellades: cada individu de la segona mostra correspon a un
individu de la primera. Per tant, la grandaria de les dues mostres és la mateixa i tenim un
conjunt de parells de dades.

Mostres independents: cada individu de la segona mostra no es relaciona amb cap
individu en concret de la primera mostra. La grandaria de les mostres pot ser diferent.

Poblacié 1 Poblaci6 2

X1 S1 X2 Sz

Amb dues mostres ens poden sorgir moltes preguntes:

e Entre quins valors, amb una certa confian¢a alta, es trobara la diferéncia de les
mitjanes poblacionals? Hem de calcular I'interval de confianca per a la diferéncia
H1 — Ha-

e SOn les dades compatibles amb la hipotesi segons la qual les mitjanes
poblacionals de les mostes relacionades son iguals? Hem de resoldre un contrast
d’hipotesis per a p; = u,.

En aquest tema veurem com construir intervals de confianga i com resoldre contrastos
d’hipotesis amb dues mostres, tant relacionades com independents.
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1. MOSTRES RELACIONADES

Poblacié 1 Mostres de Poblacié 2
grandaria n
(%1, y1)
(%2, ¥2)
4, 47
(X Yn)
fl 51 fz SZ

En un disseny de mostres aparellades, les dades es presenten per parells. Per tant, les
dues mostres tenen la mateixa grandaria: n. Les unitats observacionals de cada parell de
dades (x,, x,) estan relacionades entre si d’'alguna manera, és a dir, tenen en comu alguna
relacié que no tenen amb els membres d’altres parells.

Com que les mesures es prenen sobre el mateix individu, podem definir la variable de la
resta X; = X, — X,. Aquesta nova variable és la diferéncia entre les dues variables
originals.

Ara, com calculem intervals de confianca o resolem un contrast d’hipotesis?

- Metodes parameétrics: estan basats en la distribucio t de Student i ens permeten:
= calcular intervals de confiangca per a la diferéencia de les mitjanes
poblacionals u; — y,, i
= resoldre contrastos dhipotesis per a la igualtat de les mitjanes
poblacionals p; = u,.
- Metodes NO parameétrics: son una alternativa als meétodes parametrics, Si
aquests no es poden utilitzar, i ens permeten:
= calcular intervals de confianca per a la diferencia de les medianes
poblacionals, i
= resoldre contrastos d’hipotesis per a la igualtat de les distribucions
(medianes), mitjancant el test de Wilcoxon.

La poténcia de les proves paramétriques és sempre major que la poténcia de les proves
no parametriques, per aixo els metodes parametrics soén preferibles. Perd, quan podem
aplicar els métodes paramétrics?

e Sila grandaria de les mostres és menuda, hem d’exigir que la distribucio de la
variable diferencia X; = X; — X, siga normal.

e Sila grandaria de la mostra és gran (n = 30), la distribucié de la variable X; no
necessita ser normal, perqué assumim normalitat per a la seua mitjana mostral a
partir del teorema central del limit.

Interval de confianca per a la diferéncia de dues mitjanes poblacionals

Per a fer inferéncia sobre la mitjana u, a partir de dues mostres relacionades utilitzarem
la mostra de les diferéncies. Es a dir, treballarem amb una Gnica mostra.
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L’interval de confianca al 100(1 — a)% per a u, sera:
_ Sa _ Sd
IC _ :[x -t a—,Xq +ti_gn—|
100(1 a)%(#d) d 1_%\/5 aTl a/z\m

on x,; és la mitjana mostral de les diferéncies, s; és la desviaci6 tipica mostral de les
diferencies, a és el nivell de significacio i t;_,/,, és el percentil d’'ordre 1— a/2 d'una
distribucié t de Student amb n-1 graus de llibertat. Amb R-Commander:

R-Commander:

Estadistics - Mitjanes = Test t per a una mostra

Contrast d’hipotesis

El contrast d’hipotesis per a la comparacié de dues mitjanes poblacionals aparellades es
defineix de la manera seguent:

{H05.“1 = U JEN {HO:#d =0
Hy:py # pip Hy:pg # 0

L'estadistic de contrast utilitzat per a resoldre el contrast d’hipotesis és
_ _*a

s sa/vn’

Criteri de decisio: rebutjar H, si el valor p < a.

Alternativa no paramétrica: test de Wilcoxon

Si no es compleixen les condicions de validesa dels métodes basats en la t de Student,
hem d’aplicar un test no paramétric per a mostres relacionades: el test de Wilcoxon, que
ens permet comprovar si hi ha diferéncies entre les distribucions poblacionals de les dues
mostres relacionades. Es a dir, podem contrastar que:

{ H,: La distribuci6 de les variables X; i X, és la mateixa.
H,: La distribuci6 de les variables X, i X, NO és la mateixa.

R-Commander:

Estadistics = Test no paramétrics = Test de Wilcoxon per a mostres aparellades

Podem calcular I'interval de confianca per a la mediana de la diferencia, mitjancant el test
de Wilcoxon. Per al seu calcul és necessari utilitzar una H, bilateral (“two.sided”) i afegir
I'opci6 conf.int = TRUE.
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Exemple (diabetis)

La diabetis gestacional és una alteracié en el metabolisme de la glucosa reconegut durant
'embaras i que desapareix després del part. En un estudi es compararen els nivells de
glucosa en sang (mg/dL) en 12 dones embarassades en la setmana 8 de gestacid, abans
i després de menjar-se una peca de fruita fresca. Volem saber si hi ha alguna diferéncia
entre els nivells mitjans de glucosa abans i després de menjar fruita.

Abans 60 80 62
Després 97 66 116

Resum numeric R-Commander:

> numSummary (Diabetis[,c("abans", "després"), drop=F4L3E],

statistics=c("mean™, "=d", "IQR",
"quantiles"), guantiles=c(0,.25,.5,.75,1))
mean zd IQR 0% 25% S50% T75% 100% mn

abans T4.5000 11.54044 12.5 €0 &6 7T74.5 TE8.5 103 12
després 119.0833 37.20083 €0.5 66 92 112.5 152.5 170 12

Calculem la mostra de les diferéncies, que tindra grandaria n = 12. Com que es tracta
d’'una mostra menuda, hi apliguem el test de normalitat per saber si podem utilitzar
meétodes parametrics:

{ H,: La distribucié de la diferéncia és normal
H,: La distribuci6 de la diferéncia no és normal

Com que eI vanr > DiabetisSdif <- with(Diahketis, després- abans)
p:0’9695 > 0,05, no > normalityTest (~dif, test="shapiro.test", data=Diabetis)
rebUtgem HO Shapiro-Wilk normality test
(normalitat). Per tant,
utilitzem métodes dara: dif

) W = 0.97695, p-values = 0.596E5
parametrics.

Com que assumim normalitat, podem calcular I'interval de confianca utilitzant la variable

diferencia. = with(Diabetis, (t.test(despreés, abans,
alternative="two.sided', conf.lewvel=,55,
L'interval ens indica que el paired=TRUE}))
nivell mitja de glucosa en sang Paired t—test

després de menjar una peca de

fruita és major que el nivell data: despres and abans

t = 4.2414, df = 11, p-value = 0.001386

mitja de glucosa en sang alternative hypothesis: true difference
abans. La diferéncia de nivells in means is not equal to 0

mltjans esta entre 21’45 I 67'72 S5 percent confidence interwval:

mg/dL, amb una confianca del 21.44766 67.71901

95% sample estimates:

mean of the differences
44 58333
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Exemple (diabetis). Continuacié

També podem utilitzar el test t per a dues mostres relacionades que ens proporciona R-
Commander per al calcul de l'interval de confianca:

= with (Diakbetis, (t.test(després, abans,
alternative="two.sided', conf.lewvel=.95,
paired=TRUE)} ) )

Paired t-test

data: desprées and abans

t = 4.2414, df = 11, p-wvalue = 0.001386
alternative hypothesis: true difference
in means is not egqual to O

S5 percent confidence interwval:
21.449766 &7.71901

sample estimates:

mean of the differences

44 ,58333

R-Commander:

Estadistics - Mitjanes = Test t per a dades relacionades

A continuacio, volem saber si coincideixen o no els nivells mitjans de glucosa abans i
després de menjar fruita.

{ H,: Els nivells mitjans de glucosa abans i després de menjar sén iguals
H,: Els nivells mitjans de glucosa abans i després de menjar son distints

{Ho5.u1 ) {Hoiﬂd =0
Hyipy # 1y Hy:pig #0
> with(Diabetis, (t.test(després, abans, = with (Diabeti=, (t.testi(dif,
alternative='two.=sided", conf.level=.85, alternative="two.sided', mu=0.0,
paired=TRUE))) conf.level=.95)))
Paired t-test Cne Sample t-test
data: després and abans data: dif
t = 4.2414, df = 11, p-value = 0.001386 t = 4.2414, df = 11, p-valuse = 0.001386
alternative hypothesis: true difference alternative hypothesis: true mean is
in means is not egqual to 0 not egqual to 0
95 percent confidence interwval: S5 percent confidence interwval:
21.44766 67.71901 21.44766 €7.71501
sample estimates: sample estimates:
mean of the differences mean of =
44.58333 44.58333

Rebutgem H, amb un nivell de significacié « = 0,05 (valor p = 0,001386 < 0,05). Tenim
evidencia estadistica que els nivells mitjans de glucosa no coincideixen.




VNIVERSITAT [ ~]
b VALENCIA (G
Facultat de Giencies Biologiques

Exemple (cafeina)

En un estudi sobre I'efecte de la cafeina en el metabolisme muscular, 9 homes voluntaris
feren diverses proves d’exercici de bragos en dues ocasions separades. En la primera
ocasio, els 9 voluntaris prengueren una capsula de placebo i en la segona, una capsula
de cafeina pura una hora abans de la prova. Durant cada prova es va mesurar la raé
d’intercanvi respiratori (RIR) de l'individu. La RIR és la raé entre el dioxid de carboni
produit i 'oxigen consumit, i indica si I'energia esta obtenint-se a partir d’hidrats de carboni
0 a partir de greix. Volem saber si hi ha diferéncia en el RIR mitja, en funcié del fet que
hagen pres primerament cafeina o placebo.

Individu 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Placebo 105 119 92 97 96 101 94 95 98
Cafeina 96 99 89 95 88 95 88 93 88

Resum numeric R-Commander:

> numSummary (cafeinal[,c("cafeina™, "placebko"), drop=FALSE], statistics=c("mean", "=sd", "IQR",
+ "gquantiles™), quantiles=c(0, .25,.5,.75,1})
meEan sd ICR 25

r
0% % 50% T75% 100
cafeina 92.33333 4.183300 T 88 88 93 985
a2

%
E Qg
placebo 99.€66€67 8.215838 g 9% 97 101 119

wow oo

Definim les varibles relaciones com a:
X;1: RIR en pacients amb placebo.
X,: RIR en pacients amb cafeina.

Calculem la mostra de les diferencies, que tindra una grandaria n = 9. Com que es tracta
d’'una mostra menuda, comprovem la normalitat de la variable diferéncia.

> cafeinafdiferencia <- with(cafeina, placebo - cafeina)
> normalityTest (~diferencia, test="shapiro.test", data=cafeina)
Shapiro-Wilk normality test

data: diferencia
W = 0.84%07, p-value = 0.07279

Com que el valor p =0,07279 > a, no es rebutja H,, la normalitat. Es a dir, podem utilitzar
meétodes parametrics.

Volem resoldre el contrast seglient:

{Ho:‘ud =0
}1A:Hd *0

> with(cafeina, (t.test(diferencia, alternative='two.sided',
h:=0.0, conf.level=.95)))

Rebutgem H, al nivell de
significacié a = 0,05 (valor p
= 0,004323 < 0,05). Tenim
evidencia estadistica que els
nivells mitjans de RIR s6n
distints.

Cne Sample t-test

data: diferencia
t = 3.8355, df = 8, p-value = 0.004323
alternative hypothesis: true mean is not egual to 0
85 percent confidence interval:
3.036348 11.63031s8
sample estimates:
mean of x
T.333333
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Exemple (triglicérids)

Els triglicérids sbn components sanguinis que es pensa que intervenen en la malaltia
coronaria arterial. Per comprovar si I'exercici regular pot reduir els nivells de triglicérids,
els investigadors mesuraren la concentracié de triglicérids en sérum sanguini de 7 homes
voluntaris, abans i després d’'un programa d’exercici de 10 setmanes. Els resultats es
mostren en la taula seglent.

Participant 1 2 3 4 5 6 7
Abans 087 1,13 3,14 2,14 298 1,18 1,6
Després 057 1,03 1,47 1,43 1,2 1,09 1,51
Resum numeéric R-Commander:
> numSummary (Triglicerids[,c("abans", "després"™), drop=FALSE],
statistics=c("mean"™, "sd", "IQR",
"quantiles"™), gquantiles=c(0,.25,.5,.75,1))
mean =d IQR 0% 25% 50% 75% 100% n

abans 1.862857 0.9141611 1.405 0.87 1.155 1.6 2.56 3.14 7
després 1.185714 0.3312530 0.390 0.57 1.060 1.2 1.45 1.51 7

Calculem la mostra de les diferéncies, que tindra una grandaria n = 7. Com que es tracta
d’'una mostra menuda, hi apliguem el test de normalitat per saber si podem utilitzar
meétodes parametrics:

{ Hy: La distribuci6 de la diferéncia és normal
H,: La distribucid de la diferéncia no és normal

Com que eI valor » TrigliceridsSdif <- with(Triglicerids, abans- després)

p=0,02421 < 0705, > normalicyTest (~dif, test="shapiro.test", data=Triglicerids)
rebutgem H,
(normalitat). Per tant,
utilitzem métodes no
parametrics.

Shapiro-Wilk normality test

data: dif
W = 0.77722, p-value = 0.02421

Plantegem el contrast d’hipotesis:

{HO: El nivell de triglicérids abans del programa és menor o igual que el nivell després
H,: Elnivell de triglicerids abans del programa és major que el nivell després

> with(Triglicerids, median(dif, na.rm=TRUE))
[1] ©.3

> with(Triglicerids, wilcox.test (dif, alternative='greater', mu=0.0})
Wilcoxon signed rank exact test
data: dif

W = 28, p—value = 0.007813
alternative hypothesis: true location is greater than 0

Per a un nivell de significacid6 a« = 0,05, rebutgem H,. Hi ha suficient evidéncia per a
afirmar que, en general, el nivell de triglicerids abans del programa d’exercici és major
que després.
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Exemple (triglicérids). Continuacié

Calculem 'interval de confianga per a la diferéncia mediana poblacional.

= with(Triglicerids, median(zbans - després, na.rxrm=TRUE)) # median difference
[1] ©0.3

= with(Triglicerids, wilcox.test|(abans, després, alternative='two.sided',
paired=TRUE, conf.int=TRUE))

Wilcoxon signed rank exact test

data: abans and després
W = 28, p-value = 0.01563
alternative hypothesis: true location shift is not egual to O
S5 percent confidence interwval:
0.09 1.67
sample estimates:
(pseudo)median
0.6075

Per a un nivell de confianca de 95%, esperem que la mediana poblacional de la diferencia
siga positiva i que els seus valors es troben entre 0,09 i 1,67.

2. MOSTRES INDEPENDENTS

Poblacié 1 Mostres de Poblaci6 2
grandaria n
X1 V1
X2 V2
—> <+
Xn1 Yn2
fl Sl fz SZ

En un disseny d’experiments amb observacions independents:

e Les observacions de cada mostra han de ser independents entre si.

e Les dues mostres han de ser independents I'una respecte de l'altra. Es a dir, les
unitats observacionals que formen la primera mostra no tenen cap relacié amb les
unitats observacionals de la segona mostra.

Per tant, la grandaria de les mostres, n, i n,, pot ser distinta.
Pero, com calculem intervals de confianga o resolem un contrast d’hipotesis?

Si volem aplicar métodes parameétrics, fa falta que n, i n, siguen suficientment grans o
comprovar la normalitat de la variable d’interés en ambdues poblacions. En aquest cas,
els métodes parametrics (basats en la distribucio t de Student) ens permeten:

e Calcular intervals de confianca per a la diferéncia de mitjanes.
e Contrastar hipotesis sobre els valors de les dues mitjanes poblacionals.
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Quan els métodes parametrics no sén valids utilitzarem metodes no parameétrics: test de
Wilcoxon per a mostres independents, que ens permeten resoldre contrastos
d’hipotesis per a la igualtat de distribucions.

Sabem que la diferéncia entre les mitjanes mostrals, X, — x,, és una estimacié puntual de
la diferéncia entre les mitjanes poblacionals. Aquesta estimacio esta subjecta a un error,
l'error estandard, que ens indica la precisi6 de I'estimacié. Com calculem ['error
estandard per a la diferencia de dues mitjanes mostrals? Aquest error dependra de la
variabilitat en les poblacions i de la grandaria de les dues mostres. Es a dir, I'estimacio de
I'error estandard a partir de les dades de les dues mostres independents depén de les
variancies poblacionals. Si les variancies son iguals aplicarem el métode combinat per al
calcul de l'error. En cas contrari, usarem el métode no combinat. D’aquesta manera, i
suposant que es compleixen les condicions de validesa dels tests parametrics, l'interval
de confianca per a la diferencia de les mitjanes poblacionals ens indicara d’'una forma més
senzilla quina és la precisi6 de I'estimacio.

Definim I'error estandard per a la diferencia de dues mitjanes mostrals per a mostres
independents com a:

2 2
. Sy, S2
no combinat: — 4+ =
SE n; Ny

Z =% —
2 2
. s¢  s¢ (ny — Ds{ + (np — Ds;
combinat: —+— on s.=
ng ny n, +n, —2

Si les desviacions tipiques de les poblacions sén iguals, o, = g,, aplicarem el métode
combinat. En cas contrari, hem d’usar s, per a estimar o i s, per a estimar a,, és a dir, €l
meétode no combinat.

Com sabem si les desviacions tipiques son iguals (o similars)?
Per a saber-ho utilitzarem el test de Levene:

{ H,: Les desv.tipiques de les dues poblacions s6n iguals (0; = 05)
H,: Les desv. tipiques de les dues poblacions sén diferents (o; # 05,)

R-Commander:

Estadistics = Variancies = Test de Levene

e Sivalor p < a, rebutgem la igualtat de desv. tipiques (H,).
e Sivalorp > a, norebutgem la igualtat de desv. tipiques (H,).

Interval de confianca per a la diferéncia de dues mitjanes poblacionals

L'interval de confianca al 100(1 — a)% per a u; — i, es calcula utilitzant I'expressio:
1C100(1—a)%(.“1 =) = (% — %) £ tl_%SEfl—fz'

On t,_« es correspon amb el percentil 1 —% d’'una t de Student. L’error estandard de la
2

diferéncia de les mitjanes mostrals SEy _z,, S'obté utilitzant el métode adequat en cada
cas, tal com s’ha explicat abans (després d’aplicar el test de Levene).
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R-Commander:

Estadistics = Mitjanes = Test t per a mostres independents (on seleccionarem si
les variancies son iguals (var.equal = TRUE) o diferents (var.equal = FALSE))

Contrast d’hipotesis

El contrast (bilateral i unilateral) per a la comparacié de dues mitjanes poblacionals es
defineix de la manera seguent:

Contrast bilateral Constrast unilateral
{Ho:.ul = U {Hoilhs.uz {Hoilh = Uy
Hp:py # 1 Hp:py > 1y Hp:ipy < iy

L'estadistic de contrast utilitzat per a resoldre el contrast dhipotesis és

X1—X3

ty =

SEx1-%,

meétode adequat (combinat o no combinat).

,on l'error estandard de la diferéncia de les mitjanes mostrals s’obté utilitzant el
Criteri de decisio: rebutjar H, si el valor p < a.

Alternativa no paramétrica: test de Wilcoxon

Si no es compleixen les condicions de validesa dels métodes basats en la t de Student,
hem d’aplicar un test no paramétric per a mostres independents: el test de Wilcoxon, que
ens permet comprovar si hi ha diferéncies entre les distribucions poblacionals de les dues
mostres independents. Es a dir, podem contrastar que:

{ H,: La distribucid de les variables X; i X, és la mateixa.
H,: La distribuci6 de les variables X; i X, NO és la mateixa.

R-Commander:

Estadistics - Test no paramétrics = Test de Wilcoxon per a dues mostres

Podem calcular I'interval de confianga per a la mediana de la diferéncia, mitjangant el test
de Wilcoxon. Per al seu calcul és necessari utilitzar una H, bilateral (“two.sided”) i afegir
I'opcié conf.int = TRUE.

10
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Exemple (dietes)

En un experiment per a comparar dues dietes dissenyades per a engreixar vaques
productores de carn s'utilitzaren dos grups de 9 vaques del mateix estable, que foren
alimentades respectivament amb les dues dietes. En la taula seglent es mostra el pes
guanyat pels animals durant un periode de 70 dies.

Dieta dietal dietal dietal dietal dietal dietal dietal dietal dietal
Pes guanyat 596 422 524 454 538 552 478 564 556

Dieta dieta? dieta2 dieta2 dieta2 dieta2 dietaZ2 dietaZ dieta? dieta2
Pes guanyat 498 460 468 458 530 482 528 598 456

Resum numeéric R-Commander:

> numSummary (Dietes[, "Pes_guanvat™, drop=FALSE],
groups=DietesiDieta, statistics=c("mean"™,
"sd", "IQR", "gquantiles"™), guantiles=c|(0,.25,.5,.75,1))
mean sd IOR 0% 25% 50% 75% 100% Pes_guanyat:n

[ra]

Dietal 520.4444 57.111%98 78 422 478 538 556 596
Dieta2 457.5556 47.28401 &85 456 4e0 482 528 598

[ra]

Com que les dues mostres sé6n menudes, apliguem el test de normalitat a totes dues per
saber si podem utilitzar métodes parameétrics:

R-Commander:

Estadistics 2 Resums = Test de normalitat (opcid: test per grups)

> normalityTest (Pes_guanyat ~ Dieta,
test="sghapiro.test"™, data=Dietes)

Dieta = Dietal

Shapiro-Wilk normality test

data: Pes_guanyat
W = 0.93523, p-value = 0.5327

Dieta = Dietal
Shapiro-Wilk normality test

data: Pes_guanyat
W = 0.84552, p-value = 0.07362

El valor p per al grup Dietal és 0,5327 > a, no es rebutja H, (assumim normalitat). El
valor p per al grup Dieta2 és 0,07362 > «, no es rebutja H, (assumim normalitat).

Podem assumir que les dues distribucions del guany de pes s6n normals; utilitzarem
meétodes parametrics per a comparar-les.

11



VNIVERSITAT [ ~]
D VALENCIA Q=
Facultat de Giencies Biologiques

Exemple (dietes)

Comprovem ara la hipotesi d’igualtat de variancies poblacionals:

> leveneTest (Pes_guanyat ~ Dieta, data=Dietes, center="mean")
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean")
Df F walue Pr(>F)
group 1 0.5207 0.4808%
16

Com que el valor p = 0,4809 > «a, assumim que les variancies son iguals (error combinat).

> t.test (Pes_guanyat-~Dieta, alternmative='two.sided', conf.lewvel=.35, var.equal=TRUE,
+ data=Dietes)

Two Sample t-test

data: Pes_guanyat by Dieta
t = 0.92611, df = 16, p-valus = 0.3681
alternative hypothesis: true difference in means is not egqual to O
95 percent confidence interval:
—-29.50493 T5.28270
sample estimates:
mean in group Dietal mean in group Dieta2
520.4444 497 .555&

Linterval de confiancga al 95% per a p; — p, €s 1Cys0, (U — 1y) = [-29,50, 75,28].
Ara, volem saber si la Dieta 1 és millor que la Dieta 2, respecte al guany de pes:

{HO: El pes guanyat amb la Dieta 1 no és major que amb la Dieta 2 (u; < u,)
H,: El pes guanyat amb la Dieta 1 és major que amb la Dieta 2 (i; > ;)

» t.test (Pes_guanyat~Dieta, alternative="greater', conf.level=.55, wvar.equal=TRUE,
+ data=Dietes)

Two Sample t-test

data: Pes_ guanyat by Dieta
t = 0.926ll, dAf = lg, p-valus = 0.1541
alternative hypothesis: true difference in means is greater thanm 0
95 percent confidence interval:
-20.26092 Inf
sanple estimates:
mean in group Dietal mean in group DietaZ
520.4444 497 5556

Com que el valor p = 0,1841 > « (= 0,05), no rebutgem H,. No hi ha prou evidéncia per a
afirmar que la dieta 1 és millor.

12
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Exemple (BEH)

La B-endorfina humana (BEH) és una hormona secretada per la glandula pituitaria en
condicions d’estrés. Un fisidleg mesura (en pg/mL) la concentracié de B-endorfina en
sang en situacié de repos en dos grups d’homes. En el grup 1, els 11 homes havien estat
fent joguing regularment. El grup 2 consistia en 15 homes que acabaven d’entrar en un

programa d’exercici.

Grup
Concentracio 39

Grup
Concentracio 70

Resum numeric R-Commander:

Joguing

Principiants

Joguing Joguing

40 32
Principiants  Principiants
47 54

Joguing
60

Principiants
27

> numSummary (BEH[,

"Concentracia™,
statistics=c ("mean", "sd",

drop=FALSE], groups=

"IQR", "guantiles"), quantiles=c(0,.25,.5,.75,1))

mean
Moguing

sd IQR 0% Z25% 50%
35.72727 13.40217 10.5 13 30
Frincipiants 38.73333 l6.06001 15%.0 9 25

37 40.5
41 485.0

BEHSGrup,

T5% 100% Concentracid:m

&l 11
70 15

Definim les variables d’estudi com a;:

X;: Concentracio de BEH en el grup joguing.

X,: Concentracioé de BEH en el grup de principiants.

Com que les dues mostres sén menudes, apliquem el test de normalitat a totes dues per

saber si podem utilitzar métodes paramétrics:

test="shapiro.test"™,

Shapiro-Wilk

Concentracid
W= 0.97431, p-values

Grup = Principiants

Shapiro-Wilk

Concentracid
W = 0.98588, p-value

> mormalityTest (Concentracid ~ Grup,

data=BEH)

normality test

normality test

Com que en els dos casos el valor p és major que a = 0,05, no rebutgem H,. Podem
assumir normalitat i per tant aplicar metodes parametrics.

13
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Exemple (BEH)

Comprovem ara la hipotesi d’igualtat de variancies poblacionals:

= leveneTest (Concentracid ~ Grup, data=BEH, center="mesan")
Levene's Test for Homogeneity of Variance [(center = "mean™)
Df F walus Pr(>F)
group 1 0.4678 0.5005
24

Com que el valor p = 0,5005 > a, no rebutgem H,, i assumim que les variancies son iguals
(error combinat).

Ara, volem saber si hi ha diferencies en la concentracié de BEH depenent del grup:

{Ho: La concentracié mitjana de BEH és igual en els dos grups (i; = y,)
H,: Hi ha diferéncies en la concentracié mitjana de BEH (u; # u,)

= t.test (Concentracid~Grup, alternative='two.sided', conf.level=, 45,
var.equal=TRIE, data=BEH)

Two Sample t-test

data: Concentracid by Grup
t = -0.50452, df = 24, p-value = 0.&6185
alternative hypothe=sis: true difference in means is not egual to 0
95 percent confidence interwval:
-15.303374 9.291253
sample estimates:

mean in group Joguing mean in group Principiants

35.72727 38.73333

Com que el valor p = 0,6185 > « (= 0,05), no rebutgem H,. No hi ha prou evidéncia per a
afirmar que hi ha diferencies.

L'interval de confianga al 95% per a p, — p, és I1Cos0, (U1 — 1) = [-15,3; 9,29], que inclou
el 0. Aixo indica que no podem rebutjar la hipotesi nul-la.

14
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Exemple (ratolins entrenats)

La farmacocinética d’amikacina ha estat estudiada en humans i en diverses espécies
d’animals, pero el seu paper en animals durant I'exercici muscular és poc conegut. Per
tal de determinar la farmacocinética d’amikacina en ratolins amb entrenament fisic i
sense, es va fer un experiment amb 147 ratolins, dels quals 61 foren entrenats nadant 20
minuts diaris durant 7 setmanes (Grup 1: entrenat), mentre que els altres 86 ratolins
guedaren sense entrenament (Grup 2: no entrenat).

El seglient resum numéric mostra els estadistics descriptius del nivell enzimatic
d’aminotransferasa (AST) per als 147 ratolins.

no

> numSummary (Ratolins[, "AST"™, drop=FALSE], groups=Ratolins3Grup, statistics=c("mean", "sd",

centrenat

"IQR", "dquantiles"), dquantiles=c(0,.25,.5,.75,1))

mean sd IQR 0% 25% 50% T5% 100% AST:n
82.8275 21.43341 29.99833 132.364032 167.8479% 180.2913 197.8463 236.6228 61
45.0654 73.B9426 107.57938 1.524023 100.4310 138.1111 208.0104 337.7183 =1

entrenat

{

Definim les variables d’estudi com a:
X;: Nivell ’AST en ratolins entrenats.
X,: Nivell d’AST en ratolins no entrenats.

Com que les dues mostres son suficientment grans, podem utilitzar directament metodes
parametrics.

Comprovem ara la hipotesi d’igualtat de variancies poblacionals:

> leveneTest (AST ~ Grup, data=Ratolins, center="mean")
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean™)
Df F walue Pr (=F)
group 1 57.269 4,042e-12 #*=%
145

Com que el valor p és aproximadament O < «, rebutgem H,, i assumim variances distintes
(métode no combinat). Plantegem el contrast d’hipotesis:

H,: El nivell mitja d’AST en ratolins entrenats és el mateix que en els no entrenats (u; = y,)
H,: El nivell mitja d’AST en ratolins entrenats és diferent que en els no entrenats (y; # ;)

Resolem el contrast d’hipotesis utilitzant el test t per a mostres independents sense
igualtat de variancies, també anomenat test de Welch:

> T.test (AST~Grup, alternative='two.sided', conf.lewvel=.,85,
var.equal=FALSE, data=Ratolins)

Welch Two Sample t-test

data: AST by Grup
t = 4.0062, df = 104.28, p-wvalues = 0.00011¢
plternative hypothesis: true difference in means is not egual to O
55 percent confidence interwval:
17.05048 50.47371
Fample estimates:
mean in group entrenat mean in group no entrenat
182.8275 149.0654

Com que el valor p=0,0001 < 0,05, rebutgem H,, hi ha evidéncies que el nivell mitja I’AST
és igual en els dos grups. L'interval de confianca al 95% per a la diferéncia de mitjanes
és [17,05; 50,47].

15
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Exemple (niacina)

En un experiment sobre I'alimentacio de corders es va observar el guany en pes durant
dues setmanes de 10 animals alimentats amb una dieta normal (Grup 2: Normal) i altres
10 alimentats amb una racié extra de niacina (Grup 1: Niacina). S’espera que la niacina
augmente el guany de pes. No és possible pensar que puga disminuir-lo. Els resultats
foren aquests:

> numSummary (Dades[, "Guany"”, drop=FALSE], groups=Dades$Dieta,
statistics=c ("mean"™, "sd", "IQR", "guantiles™), guantiles=c|(0,.25,.5,.75,1))
mean sd IQR 0% 25% 50% T5% 100% Guany:n
Niacina 14.2 5.202563 4.5 4 13.25 1&6.5 17.75 19 10
Normal 10.0 3.231787 4.5 5 8.00 9.5 12.50 15 1a

Observem gue les estimacions puntuals de les mitjanes poblacionals cauen en la direccié
de l'objectiu de I'estudi, 14,2 > 10.

Com que les dues mostres sén menudes, apliquem el test de normalitat a totes dues per
saber si podem utilitzar métodes parameétrics:

> normalityTest (Guany ~ Dieta, test="shapiro.test"™, data=Dades)

Shapiro-Wilk normality test

data: Guany
W = 0.8084&, p-value = 0.01837

Shapiro-Wilk normality test

data: Guany
W = 0.96418, p-value = 0.1

o
]
[RS]
4]

Per al Grup 1, el valor p = 0,018 < a, rebutgem H,,, no tenim normalitat. Per al Grup 2, el
valor p = 0,832 > «, no es rebutja H,,, podem assumir normalitat. Com que no podem
assumir que la distribucié de la variable “guany de pes” siga normal en les dues
poblacions, utilitzarem métodes no paramétrics per a la seua comparacio.

{HO: El guany de pes té la mateixa distribucié en les dues poblacions
H,: Laniacina és eficag¢ per a incrementar el guany de pes.

> Wilcox.test (Guany ~ Dieta, alternatiwve="greater"™, data=Dades)
Wilcoxon rank sum test with continmuity correction
data: Guany by Dieta

W= 77, p—-wvalue = 0.02238
alternative hypothesis: true location shift is greater than 0

Per a un nivell de significacié a = 0,05, rebutgem H,. Hi ha evidéncia estadistica que la
niacina augmenta el guany de pes.

16
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Exemple (niacina)

Per a poder calcular l'interval de confianca per a la diferencia de les medianes
poblacionals de dues mostres independents cal utilitzar alternative = two.sided, i afegir
la instruccié conf.int=TRUE.

> Wilcox.test (Guany ~ Dieta, alternative="two.s=sided"™, data=Dades,
+ conf.int=TRUE)

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: Guany by Dieta
W = 77, p—wvalue = 0.04475
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O
95 percent confidence interwval:
0.000008320377 8.9995986044230
sample estimates:
difference in location
5.0000&4

L’eixida de R-Commander ens informa que la diferéncia dels valors de les medianes
mostrals és de 5,000064. A més, amb un nivell de confianca del 95%, proporciona un
interval de confianca per a la diferéncia de medianes poblacionals, [0,999957; 8,99999],
i és sempre positiu, fet que indica major guany en el cas de la dieta enriquida amb niacina.

3. RESUM

Test Levene Test T independents ‘

Si

Test Shapiro-Wilk o
mostres grans

No

( Test de Welch W

Condicio de
Normalitat en les
dues mostres

X1,X2
Independents

Test de Wilcoxon independents ‘

Test T aparellades W

Si
X, X, Condicid de
Relacionades Normalitat
diferéncia

No

Test de Wilcoxon aparellades ]
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TEMA 4: ANALISI ESTADISTICA DE K
MOSTRES INDEPENDENTS

Poblacié 1 Poblaci6 2 Poblacié k

Xp st M X, S; My Xk Sk Tk

En un disseny d'experiments amb observacions independents:

e les mostres de cada grup han de poder considerar-se mostres aleatories de les
seues respectives poblacions;
e les mostres han de ser totes independents entre si.

En aquest tema veurem com resoldre contrastos d’hipotesis amb k mostres
independents.

1. COMPARACIO DE MITJANES: ANOVA

Ens preguntem: son les dades compatibles amb la hipotesi que les mitjanes poblacionals
de les k poblacions so6n iguals? Es a dir, el contrast que volem resoldre és de la forma:
{Hoilh S Uy == Uy
H,:No es compleix H,,
El procediment incorrecte seria comparar les mitjanes poblacionals dels grups dos a dos
amb un test t, ja que perdem informacio de la interacci6 global.

Per poder aplicar ANOVA s’ha de complir:

e Totes les distribucions poblacionals han de complir la normalitat (totes normals o
mostres prou grans) i han de tenir la mateixa variancia (o desviacio tipica).

e Siles distribucions poblacionals compleixen la normalitat, perd no es compleix la
condici6 d'igualtat de les variancies, utilitzarem el test de Welch.

e Si alguna de les distribucions poblacionals no compleix la normalitat, utilitzarem
un métode no parametric per a comparar les k poblacions, el test de Kruskal-
Wallis.
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Per comprovar si les variancies (desviacions tipiques) s6n semblants, apliquem el test de
Levene:

{HO: Les desv. tipiques de totes les poblacions son iguals (o6, = 6, = - = 0})
H,: No es compleix H,

R-Commander:

Estadistics = Variancies = Test de Levene

ANOVA

Indiquem a continuacio la notacié per al calcul de I'estadistic que utilitza ANOVA.
k: nombre de grups.

n;: nombre de observacions en el grup i, i=1,2,...,k.

n=Xin

yij: observacio j del grup i, on j=1, 2,...,n;

¥;: mitjana mostral del grup i.

y: mitjana mostral de totes les observacions

n; —
2L, ij=y0?

n;—1

desviacié tipica mostral del grup i.

Per tant, a partir de la variabilitat dins dels grups i la variabilitat entre els grups podem
calcular la variabilitat total:

iZO’U y)? z Z(y” yi)? +i zi:(yi—y)z
i=1j=1 i=1 \ j=1

D’aquesta manera, la informacié de la variabilitat que obtenim de totes les dades sol
expressar-se en forma de taula, coneguda com taula ANOVA:

Variabilitat. Graus Quadrats  mitjans
Suma de quadrats (SQ)  de llibertat (gl) = (QM)
Entre grups k k-1 SQ(entre grups)/gl
z n (¥ — ¥)?
Intragrups n—k SQ(intragrups)/gl

Z (n; — 1)s?

Total n—1

Passos que cal seguir per resoldre un contrast amb ANOVA.

1. Seleccionem el nivell de significacio, a.
2. Calculem el valor de I'estadistic del contrast: Fy = Srenire)
QM (intra)’

e SiH, és certa, aleshores F, = 1.
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e SiH, és falsa, aleshores F; > 1.
3. Calculem el p-valor del contrast.
e Sip-valor < a, rebutgem H,,.

R-Commander:

Estadistics = Mitjanes = ANOVA d’un factor

En R-Commander tenim l'opcié de realitzar comparacions dos a dos de les mitjanes
poblacionals. Aquesta opcié només té sentit si rebutgem la hipotesi nul-la d'igualtat de
mitjanes poblacionals. Per fer aquestes comparacions apliguem el test de Tukey.

R-Commander:

Estadistics - Mitjanes > ANOVA d'un factor (seleccionar “comparacions dos a
dos de les mitjanes”).

Test de Welch
Si les desviacions tipiques de les poblacions soén iguals, g, = g, = -+ = gy, aplicarem
ANOVA. En cas contrari, aplicarem el test de Welch.

R-Commander:

Estadistics = Mitjanes = ANOVA d’un factor (seleccionar “Welch F-test”).

En aquest cas, per a fer les comparacions dos a dos utilitzarem la instruccié segient:

pairwise.t.test(Dataset$Variable,Dataset$Grupos, pool.sd=FALSE)

Alternativa no paramétrica: Test de Kruskal-Wallis

Si no es compleixen les condicions de validesa dels métodes basats en la t de Student,
hem d’aplicar un test no parameétric: el test de Kruskal-Wallis, que ens permet comprovar
si hi ha diferéncies entre les distribucions poblacionals de les mostres. Es a dir, podem
contrastar que:

{ H,: La distribucid en totes les variables és la mateixa.
H,: La distribucid en totes les variables NO és la mateixa.

R-Commander:

Estadistics = Test no paramétrics - Test de Kruskal-Wallis

En aquest cas, per a fer les comparacions dos a dos utilitzarem la instruccié segient:

pairwise.wilcox.test(Dataset$Variable,Dataset$Grupos, p.adjust="bonf”)
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Exemple (pes guanyat en corders)

En la taula seglient es presenta el pes (en lliures) guanyat en dues setmanes per corders
alimentats amb tres dietes diferents:

Dieta 1 8 16 9
Dieta 2 9 16 21 11 18
Dieta 3 15 10 17 6

Resum numeéric R-Commander:

= numSummary (Pes_Corders[,"Guany", drop=FALSE], groups=Pes CorderssDieta,
statistics=c("mean", "sd", "IOR", "guantiles"), guantiles=c(®,.25,.5,.75,1)})

mean sd IQR 8% 25% 508% 75% 10808% Guany:n
Dieta 1 11 4,358899 4.6 & 8.5 9.8 12.5 16 3
Dieta 2 15 4.949747 7.6 9 11.0 16.8 18.8 21 5
Dieta 3 12 4,966555 6.5 6 9.0 12.5 15.5 17 4

Les grandaries de les mostres sén: n, = 3,n, = 5,n; = 4. Per tant, hem de comprovar-
ne la normalitat, en totes. Fem el test de Shapiro-Wilk:

Dieta = Dietal Dieta = Dieta2
Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
data: Pes data: Pes
W = 08.84211, p-value = B8.2196 W = 08.95322, p-value = 0.7602

Dieta = Dieta3
Shapiro-wilk normality test

data: Pes
W = 8.9516, p-value = B.7262

En els tres casos el p-valor > 0,05 i, per tant, no rebutgem H,, podem assumir normalitat.

Una vegada contrastada la normalitat en totes les mostres, passem a la segona
comprovacié: podem assumir que totes les variancies (o0 desviacions tipiques)
poblacionals son iguals?

{ HO: 0'1 == 0-2 = 0-3

H,:No es compleix H,

= leveneTest(Guany ~ Dieta, data=Pes Corders, center="mean")
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean")
Df F value Pri=F)
group 2 0.1378 0.8731
9

Com que el p-valor = 0,8731 > 0,05, no es rebutja H, i, per tant, assumim igualtat de
variancies. Podem aplicar el procediment ANOVA.
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Exemple (pes guanyat en corders)

Definim la variable X: pes guanyat pels corders. Es vol analitzar estadisticament I'efecte
dieta. Es a dir, volem contrastar:

{ Ho:py = pp = s
H,:No es compleix H,

= AnovaModel.l <=- aov({Guany ~ Dieta, data=Pes Corders)

= summary (AnovaModel.1)

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(=F)
Dieta 2 36 18.00 B.771 0.491
Residuals 9 210 23.33

Com que p-valor = 0,491 > 0,05, no hi ha prou evidéncia estadistica per a rebutjar H,; per
tant, assumim que les tres dietes tenen el mateix efecte.
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Exemple (B-endorfina)

Joguing 39 40
52 41

Principiants 70 47
41 9

Sedentaris 46 39
78 41

Resum numeéric R-Commander:

32 60 19
32 13 37 28

54 27 31 42 37

18 33 23 49 41 59

41 59 62
48 52 43

La B-endorfina humana és una hormona segregada per la glandula pituitaria sota
condicions d’estrés. Un fisidleg de I'exercici va mesurar la concentracié de p-endorfina
en sang en situacié de repos en tres grups d’homes. El grup 1 consistia en 11 homes que
havien estat fent joguing regularment durant un cert periode de temps. El grup 2 consistia
en 15 homes que anaven a iniciar un programa d'exercici. El grup 3 estava format per 10
homes sedentaris. Els resultats, en pg/ml, van ser els seguents:

mean sd
Joguing

Sedentaris

= numSummary (BEH[, "beta.endorfina", drop=FALSE], groups=BEHSgrup,
statistics=c("mean", "sd", "IQR", "gquantiles"), guantiles=c(®,.25,.5,.75,1))
75% 100% beta.endorfina:n
35.72727 13.48217 16.50 13 30.0 37 40.50 B6a
Principiants 38.73333 16.06001 19.80 9 29.0 41 48.00 78
58.90660 12.27871 15.75 39 41.5 47 57.25 78

IOR 0% 25% 50%

11
15
10

En els tres casos el p-valor >
0,05 i, per tant, no rebutgem
H, i assumim normalitat.

= normalityTest(beta.endorfina ~ grup,
test="shapiro.test", data=BEH)

grup = Joguing
Shapiro-wilk normality test

data: beta.endorfina
W = 0.97431, p-value = 0.9264

grup = Principiants
Shapiro-wWilk normality test

data: beta.endorfina
W = 0.99588, p-value =1

grup = Sedentaris
Shapiro-wWilk normality test

data: beta.endorfina
W = 0.8684, p-value = 0.09576

Les grandaries de les mostres son: n; = 11,n, = 15,n; = 10. Per tant, hem de
comprovar-ne la normalitat, en totes. Fem el test de Shapiro-Wilk:
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Exemple (B-endorfina)

Una vegada contrastada la normalitat en totes les mostres, passem a la segona
comprovacio: podem assumir que totes les variancies (o desviacions tipiques)
poblacionals sén iguals?

{ HO: 0-1 = 0-2 = 0-3

H,:No es compleix H,

> leveneTest(beta.endorfina ~ grup, data=BEH, center="mean")
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean")
Df F wvalue Pr(=F)
group 2 ©.4339 0.6516
i3

Com que el p-valor = 0,6516 > 0,05, no es rebutja H, i, per tant, assumim igualtat de
variancies. Podem aplicar el procediment ANOVA.

Definim les variables de I'estudi:

Y;: concentraci6 de B-endorfina en sang en persones que han estat fent joguing
regularment durant un temps, Y; ~ N(u,,0).

Y,: concentracié de B-endorfina en sang en persones que acaben de comencar un
programa d’exercici fisic, Y, ~ N(u,, o).

Y;: concentracié de B-endorfina en sang en persones sedentaries, Y3 ~ N(us,0).

Son les dades compatibles amb la hipotesi que les mitjanes de les tres poblacions s6n
iguals (Ho: iy = pp = p3)?

> AnovaModel.Z2 <- aovibeta.endorfina ~ grup, data=BEH)

= summary {AnovaModel.2)

Df Sum Sq Mean 5g F value Pr(=F)
grup 2 1362 680.8 3.322 0.0485 *
Residuals 33 6764  205.0

Per a un nivell de significaciéo ¢ = 0,1, rebutgem H,. Hi ha prou evidéncia per afirmar que
les concentracions mitjanes de B-endorfina no sén les mateixes en els tres grups.
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Exemple (B-endorfina)

A continuacié fem les comparacions dos a dos per decidir quins grups sén els que poden

tenir la mateixa mitjana poblacional.

Multiple Comparisons of Means: Tukey Contrasts

Linear Hypotheses:
Estimate Std. Error t

Principiants - Joguing == 3.086 5.683
Sedentaris - Joguing == 0 15.173 6.255
Sedentaris - Principiants == 0 12.167 5.845

Signif. codes: @ "#%%' @.881 '**' 0.01 '*° 0.85 '.°'
(Adjusted p walues reported -- single-step method)

Simultaneous Tests for General Linear Hypotheses

Fit: aov(formula = beta.endorfina ~ grup, data = BEH)

value Pri=|t])
B.529 @.8575
2.426 @.08531
2.082 0.10906

.1 " "1

Podem observar que a nivell 0,1, hi ha diferencies significatives entre el grup 1 i el grup

3 (joguing i sedentaris, respectivament).

L'eixida del test ANOVA també ens proporciona estimacions puntuals i intervals de
confianca al 95% de les diferéncies de les mitjanes poblacionals dos a dos:

Simultaneous Confidence Intervals

Multiple Comparisons of Means: Tukey Contrasts

Fit: aov(formula = beta.endorfina ~ grup, data = BEH)
Quantile = 2.4536
95% family-wise confidence level
Linear Hypotheses:

Estimate lwr upr
Principiants - Jéguing == 0 3.0061 -10.9380 16.9501
Sedentaris - Joguing == @ 15.1727 -8.1755 30.5289

Sedentaris - Principilants == 8 12.1667 -2.1748 26.5073
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Exemple (pressio arterial)

Control (grup 1)
Poca sal (grup 2)
Sense sal (grup 3)
Farmac (grup 4)
Més farmac (grup 5)

180
172
163
158
147

Resum numeric R-Commander:

178
152
170
155
152

179
167
158
160
143

182
160
162
161
155

181
180
170
157
160

Es vol avaluar l'eficacia de distintes dosis d’'un farmac contra la hipertensié arterial,
comparant-la amb la d’'una dieta pobre en sal. Per fer-ho, se seleccionen a I'atzar 25
hipertensos i es distribueixen aleatoriament en 5 grups. Als del primer grup, no se’ls
subministra cap tractament; als del segon, una dieta amb un contingut pobre en sal; als
del tercer, una dieta sense sal; als del quart, una dosi determinada del farmac; i als del
cinqué una dosi més elevada del farmac. Les pressions arterials sistoliques dels 25
individus, en acabar el tractament, son:

mean sd IQR 0%
Grupl 186.8 1.581139 2 178
Grup2 166.2 10.779610 12 152
Grup3 164.6 5.272571 8 158
Grupd 158.2 2.387467 3 155
Grup> 151.4 6.655825 8 143

25%
179
160
162
157
147

= numsummary(Dades[,"Pressio”, drop=FALSE], groups=DadessGrup,
statistics=c("mean", "sd", "IQR", "quantiles"), guantiles=c(0,.25,.5,.75,1))

50% 75% 100% Pressid:n

130
167
163
158
152

181 182
172 180
170 178
166 161
155 160

o un e

la normalitat:

Com que la grandaria de les 5 mostres és petita (menor que 30), hem de comprovar-ne

= normalityTest(Pressid ~ Grup, test=

Grup = Grupl
Shapiro-Wilk normality test
data: Pressicd
W = 0.98676, p-value = 0.9672
Grup = Grup2
Shapiro-Wilk normality test
data: Pressicd

0.9941

W = 8.99589, p-value =

"shapiro.test"”, data=Dades)

Grup = Grup3

data:

Shapiro-Wilk

Pressid

W = 0.88255, p-value

Com que tots els p-valors s6n majors que 0,05, no rebutgem la hipotesi nul-la i assumim

normalitat.

Grup = Grup4d
Shapiro-Wilk
ata: Pressio

W = 0.97378, p-value

Grup = Grups
Shapiro-wilk
data: Pressio

W = 0.98773, p-value

normality test

= 0.321

normality test

= 0.8989

normality test

= 0.9712
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Exemple (pressi6 arterial)

Una vegada contrastada la normalitat en totes les mostres, passem a la segona
comprovacio: podem assumir que totes les variancies (o desviacions tipiques)
poblacionals sén iguals?
{HO:O-1=O-2=O-3=O-4=O-5
H,:No es compleix H,

= leveneTest(Pressid ~ Grup, data=Dades, center="mean")

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean")
Df F value Pri=F)

group 4 3.7991 0.01866 *

20

Com que el p-valor és menor que 0,05, rebutgem H,. Per tant, no podem assumir
variancies iguales i les considerem distintes. Hem d’aplicar el test de Welch.

Definim les variables de I'estudi:

Y;: Pressio arterial sistolica dels individus sense tractament, Y; ~ N(u,, o;).

Y,: Pressi6 arterial sistolica dels individus amb dieta pobre en sal, Y, ~ N(u,, a,).
Y;: Pressi6 arterial sistolica dels individus amb dieta sense sal, Y3 ~ N (us, o3).
Y,: Pressi6 arterial sistolica dels individus amb dosi 1 del farmac, Y, ~ N(u,, 04).
Ys: Pressi6 arterial sistolica dels individus amb dosi 2 del farmac, Y ~ N (us, o5).

Son les dades compatibles amb la hipotesi que les mitjanes de les tres poblacions s6n
iguals (Ho: g = py = piz = Hg = Us)?

= oneway.test(Pressié ~ Grup, data=Dades) # Welch test
One-way analysis of means (not assuming equal variances)

data: Pressid and Grup
F = 72.79, num df = 4.0008, denom df = 9.231, p-value = 0.0000005723

Per a un nivell de significacié 0,05, rebutgem H,,. Hi ha prou evidéncia per afirmar que les
pressions arterials mitjanes no sén les mateixes en tots els grups.

A continuacio, realitzem comparacions dos a dos per tal de veure quins grups si que
poden tenir la mateixa mitjana poblacional.

= palrwise.t.testi(DadessPressid, DadessGrup, pool.sd=FALSE)
Pairwise comparisons using t tests with non-pooled SD

data: DadestPressio and DadessGrup

Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Per a = 0,05, rebutgem:

Grup2 0.2249 -

Grup3 0.0151 8.7760 - - Hy: py = s
Grupd 0.0000064 0.3483 0.2249 -

Grup5 0.0039 ©.2182 0.0634 0.2522 Hy: g = s
P value adjustment method: holm Hy: pq = s

10
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Exemple (calci)

La taula seguent mostra el contingut en calci (mg./100 grams de producte) de 17
productes lactis agrupats en tres categories: formatge, llet i iogurt.

Formatge 295 740 623,46 838,47 714,77 809,01
Llet 120 114 110 183
logurt 100 85 96 120 96 127 131

Resum numeéric amb R-Commander:

> numsummary (Dades([,"Calci”, drop=FALSE], groups=DadessGrup, statistics=c("mean",
"sd", "IQR", "quantiles"), guantiles=c(®,.25,.5, .75,1))

mean sd IOR 0% 25% 50% 75% 108% Calci:n
Formatge 670.1183 198.69633 145.47 295 646.2875 727.385 791.7575 838.47 3]
Cogurt 167.8571 17.86457 27.50 85 O96.0000 100.006 123.5000 131.00 7
Llet 131.7500 34.41293 22.75 116 113.0000 117.0060 135.7500 183.00 4

Les grandaries de les mostres sén: n, = 4,n, = 6,n; = 7. Per tant, hem de comprovar-
ne la normalitat, en totes. Fem el test de Shapiro-Wilk:

> normalityTest(Calci ~ Grup, test="shapiro.test", data=Dades)

Shapiro-Wilk normality test

data: Calci
W = 8.82579, p-value = 0.09899

Grup = Iogurt
Shapiro-Wilk normality test

data: Calci
W = 8.89697, p-value = 0.313

Grup = Llet
Shapiro-Wilk normality test

data: Calci
W = B.73695, p-value = 0.02893

Com que hi ha un p-valor (0,029) menor que 0,05, es rebutja la normalitat per a la poblacié
de llet. En aquest cas, no fa falta comprovar la igualtat de variancies. Com que una
distribucié no és normal, utilitzarem el test no parametric de Kruskal-Wallis per resoldre
el contrast segient:

{ H,: El contingut de calci en els tres grups és el mateix.
H,: El contingut de calci en els tres grups NO és el mateix.

11
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Exemple (calci)

> Tapply(Calci ~ Grup, median, na.action=na.omit, data=Dades) # medians by group
Formatge Togurt Llet

727.385 1l00.000 117.000
> kruskal.test(Calci ~ Grup, data=Dades)

Kruskal-wallis rank sum test

data: Calci by Grup
Kruskal-wWallis chi-squared = 11.494, df = 2, p-value = 0.083192

Per a un nivell de significacié de 0,05, rebutgem H,. Hi ha prou evidéncia per afirmar que
el contingut de calci en els tres grups no és el mateix.

Ara bé, hi haura semblances del contingut de calci sicomparem els productes dos a dos?

=

da

Io
L1

P

palrwise.wilcox.test(DadessCalci, DadessGrup, p.adjust="bonf")
Pairwise comparisons using Wilcoxon rank sum test with continuity correction
ta: DadessCalci and Dades3Grup
Formatge Iogurt
gurt ©.018 -
et 8.029 1.0860

value adjustment method: bonferroni

Per a a = 0,05, el contingut de calci del grup “formatge” té una distribucié distinta de la
dels grups “llet” i “iogurt”.

2. RESUM

Métodes Paramétrics: | Comparacio dos a dos:
test ANOVA Test de TUKEY

Test Levene

mostres grans

Test Shapiro-Wilk o

Condicié
Normalit
en TOTES

mostres

Si

de No .
at _| Métodes Paramétrics: | Comparacié dos a dos:
les test de WELCH Pairwise.t.test

No

-
Meétodes no Parameétrics: || Comparacio dos a dos:
Test de KRUSKAL-WALLIS | Pairwise.wilcox.test

y

12
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TEMA 5: ANALISI DE DADES
CATEGORIQUES

Les dades categoriques representen atributs o categories a les quals pot pertanyer
l'individu considerat. Aquest tipus de dades apareixen quan observem una variable
categorica X amb un nombre finit de possibles categories. Per exemple:

o Sexe: {M, F}.

e Fumador: {Si, No}.

e Grup sanguini: {A, B, 0, AB}.

e Evoluci6 d'un malalt: {millora, estable, empitjora}.

Per tant, podem considerar la poblacié dividida en categories, cadascuna de les quals
representa una proporcié del total.

1. ANALISI D’'UNA PROPORCIO POBLACIONAL

En particular, una variable dicotdmica és una variable categorica que Unicament té dos
possibles valors, els quals solen representar-se mitjancant els valors {0, 1}, de manera
que:

e X =1 siescompleix la propietat que ens interessa (éxit).
e X =0 sino es compleix (fracas).

Com vam veure en el tema 1, la distribucié de Bernoulli serveix per a descriure
probabilisticament les variables dicotomiques. X ~ Ber(m), on « és la probabilitat d'éxit, és
a dir, que la variable pren el valor 1. La funcio6 de probabilitat és: P(X = 1) =niP(X =0) =
1 — . La mitjana és X « i la variancia (1 — n).

Ens interessa la proporcié d'individus en la poblacid6 que compleixen una certa
caracteristica, és a dir, P(X = 1) = m. Aquesta proporcié m és desconeguda i, per tant,
haurem de fer una inferéncia estadistica sobre ella. Com 7 és la mitjana de la variable X
en la poblaci6, la mitjana mostral sera, per tant, una estimacié puntual de m. Siga
{x1, X5, ... , x,} una mostra aleatoria de grandaria n, en quée es donen r observacions
iguals a 1 i n-r observacions iguals a 0. La mitjana mostral coincideix amb la proporci6 de
la categoria d’interés en la mostra:

n
Estimacié puntualder = = ¥ = —Z x; =
n
i=1

Com tota estimacié puntual, I'estimacié de la proporcié de la categoria d’interés en la
poblacié estara subjecta a un error, I'error estandard de la proporcié mostral.

ft(l—17
SE, = %
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Per al calcul de l'interval de confianga per a la proporcié poblacional m utilitzarem el fet
que r = “nombre d’éxits observats en la mostra” segueix una distribucié binomial, r ~
Bi(n,m).

R-Commander:

Estadistics - proporcions > test de proporcions per a una mostra

També podem escriure directament en R:
binom.test (r, n, alternative = "two.sided’, p = p0, conf.level = cl)

on r és el nombre d'exits, n és el nombre total de proves, p0 és la proporcié que
es vol comparar (canviarem aquest valor per als contrastos d'hipotesi) i conf.level
és el nivell de confianca establert per al calcul de l'interval de confianca.

Exemple (cefotaxima)

Tenim una mostra de 70 malalts amb ferides infectades per bacteris que foren tractats
amb l'antibiotic cefotaxima. La resposta bacteriologica (desaparicié dels bacteris de la
ferida) fou considerada satisfactoria en 59 malalts.

Quina és la probabilitat que I'antibiotic siga efectiu?

Definim la variable aleatoria X, resposta bacteriologica, i considerem X = 1 les respostes
bacteriologiques satisfactories, és a dir:

X: “resposta bacterioldgica amb el tractament cefotaxima”,
X ~ Ber(m) on = P(éxit) = P(resposta satisfactoria) = P(X = 1).
Volem estimar P(X = 1) = x.

Una estimacio6 puntual de w és

. T 59
T=nT 70

Ara, entre quins valors, amb una confianca del 95%, es troba el valor de n?

= 0,843.

> binom.test(59,70, alternative="two.sided', p=.5, conf.level=.95)
Exact binomial test

data: 59 and 70
number of successes = 59, number of trials = 70, p-value = 0.000000004466
alternative hypothesis: true probability of success is not equal to 8.5
95 percent confidence interval:
B.7362002 B0.9188562
sample estimates:
probability of success
B.8428571

L'interval de confianca del 95% per a 7 és [0,74; 0,92].
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Exemple (proporcié de neutrofils)

Per fer un recompte de globuls blancs s’estén uniformement una gota de sang sobre un
suport de vidre, s’aplica tinta Wright i s’examina pel microscopi. Per a un determinat
malalt, dels 200 gldbuls blancs comptabilitzats, 125 n’eren neutrofils (uns globuls blancs
que es produeixen en la medul-la ossia, la funcié dels quals és, en part, eliminar agents
infecciosos en la sang).

Calcula un interval de confianca del 95% per ala proporcié de neutrofils del malalt.

> binom.test (125,200, alternative='two.sided', p=.5, conf.level=.95)
Exact binomial test

data: 125 and 200
number of successes = 125, number of trials = 208, p-value = 0.0004994
alternative hypothesis: true probability of success is not equal to 0.5
95 percent confidence interval:
B.5539486 0.6922862
sample estimates:
probability of success
0.625

La proporcié de neutrofils d’aquest malalt esta entre 0,55 i 0,69, amb una confianga del
95%.
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Exemple (consum d’aliments amb soia)

Per estimar el percentatge d’individus de certa poblacié que consumeix productes amb
soia s’ha elegit una mostra de grandaria 100 i s’ha observat que 18 dels individus de la
mostra eren consumidors d’aquests productes.

Que podem dir sobre el percentatge de consumidors en la poblacié? Podria ser del
30%?

Estem interessats en una pregunta concreta sobre el parametre d’interés: proporcio
d'individus en la poblacié que consumeixen productes de soia. Volem plantejar el contrast
d'hipotesis seguent:

{anr=(l3
HA:T[ * 0,3

Recordem que el p-valor es calcula com la probabilitat d’'observar en la hipotesi nul-la un
succés igual o menys probable que el succés que hem observat.

En aquest cas, hem observat un nombre d'éxits r = 18 en una mostra de grandaria n =
100, i volem contrastar Hy:w = 0,3. Per tant, en H, el valor més probable és 30.

Els successos iguals 0 menys probables quer=18s6nr=0, ..., 18ir=42, ...,100.

0.06
|

Per tant, el p-valor es calcula com la probabilitat P(r =0, ..., 18, 42, ..., 100).

= binom.test(18,188, alternative='two.sided', p=.3, conf.level=.95)

data: 18 and 160

number of successes = 18, number of trials = 1066, p-value = 0.00849
alternative hypothesis: true probability of success is not equal to 0.3
95 percent confidence interwval:

sample estimates:
probability of success

Exact binomial test

B.1163112 0.2694771

0.13

El p-valor és 0,00849 < 0,05 i, per tant, rebutgem H,. Tenim proves del fet que el
percentatge de consumidors de productes amb soia és diferent de 30%.
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Exemple (al-lérgia primaveral)

Una empresa de productes farmaceutics afirma que un dels seus medicaments redueix
considerablement els simptomes de I'al-lérgia primaveral en el 90% de la poblacié. Una
associacio de consumidors ha provat aquest farmac en una mostra de 200 persones, de

les quals 170 han millorat notablement.
Podem concloure que I’afirmacio de I'empresa farmaceéutica és certa?

{Ho:n > 0,9
Hy:m <09

= binom.test (170,200, alternative='less', p=.9, conf.level=.95)
Exact binomial test

data: 170 and 200
number of successes = 178, number of trials = 2088, p-value = 0.01633
alternative hypothesis: true probability of success is less than 8.9
95 percent confidence interwal:
0.0000000 O.8899186
sample estimates:
probability of success
0.85

El p-valor és 0,01633 < 0,05 i, per tant, rebutgem H,. L’afirmacié no és certa.

2. ANALISI DE BONDAT D’AJUST

En aquesta secci6 treballarem amb una variable categorica X amb k categories (k = 2).
Treballarem amb una mostra aleatoria de grandaria n d'una poblaci6, els elements de la
qual pertanyen a una de les k categories en qué esta dividida la poblacié: c¢;, ¢, ..., .
Cada categoria c; té associada una proporcio poblacional ;. L'analisi de bondat d’ajust
ens permet contrastar les proporcions poblacionals (probabilitats) de totes les categories
com una Unica hipotesi:

{HO: m; =M perai=1,2,.., d

H,: hi ha almenys un j, tal que 7; # )
L'estadistic del test es basa en les diferéncies entre les frequencies observades i les
esperades per a totes les categories:

k
2 _ Z (0; — E)?
XS ‘ El )
=1

on 0; és la frequéncia observada en la categoria i, E; és la freqiéncia esperada de la
categoria i la suma s'estén a totes les categories.

Si la hipotesi nul-la és certa, I'estadistic y? segueix una distribucié Khi-quadrat amb k - 1
graus de llibertat, on k és el nombre de categories. Un valor “gran” de l'estadistic indica
gue les dades sén incompatibles amb H,.
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Si el p-valor de les dades és menor que «, aleshores considerem que les dades sén
incompatibles amb H, i la rebutjarem.

La condici6 d'aplicabilitat del test Khi-quadrat és que almenys el 80% de les freqiieéncies
esperades siguen majors que 5.

Exemple (llavors de lli)

Les llavors de lli s6n un potent anticancerds, contenen una gran quantitat de fibra i acids
grassos omega 3 i tenen un efecte beneficibs en moltes malalties: inflamatories,
cardiovasculars, al-lérgies, etc. S’ha fet un estudi sobre una mutacio de llavors de lli amb
la qual s’espera obtenir oli per a Us medicinal. La quantitat d'acid palmitic en la llavor
{baixa, mitjana, alta} i el color d’aquesta {marro, jaspiada} eren factors importants de la
investigacié. D'acord amb les lleis de Mendel, les sis combinacions possibles haurien
d’océrrer en una proporcié 3:6:3:1:2:1 (la suma és 16).

Color Nivell acid Observat Esperat
Marré Baix 15 15,1875
Marré Mitja 26 30,375
Marré Alt 14 15,1875
Jaspiada Baix 6 5,0625
Jaspiada Mitja 8 10,1258
Jaspiada Alt 12 5,0625
TOTAL 81 81

Per calcular les freqiiencies esperades calculem primer la probabilitat segons el model
de Mendel: P(marr6 i baix) = 3/16 = 0,1875, i després multipliquem el valor pel total de
llavors.

Frequiéncia esperada = 81*0,1875 = 15,1875.
Fixa't que és com fer una regla de tres.

Volem contrastar una hipotesi nul-la que especifique les probabilitats poblacionals
d’aquestes categories:

3 6 3 1 2 1

16" 716 16 " 16" 16
Hy: hi ha almenys un j, tal que 7; # ;g

Ho:nl =

En aquest cas es compleix la condicio d’aplicabilitat del test Khi-quadrat, ja que totes les
frequiencies esperades s6n majors que 5. Per calcular el p-valor escrivim en la finestra
d’instruccions:

= chisg.test(c(15,26,14,6,8,12), p=c(3/16,6/16,3/16,1/16,2/16,1/16))
Chi-sguared test for given probabilities

data: «c(15, 26, 14, 6, 8, 12)
X-squared = 18.852, df = 5, p-value = 0.0544

El p-valor = 0,0544 > 0,05, per tant no rebutgem H,. Hi ha una prova significativa del fet
que les dades sén consistents amb el model mendelia.
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Exemple (excés d'ingesta)

Recomanem prendre un medicament experimental a un grup de 50 malalts amb
problemes per excés d’'ingesta. Després d'un cert temps es classifica la condicié de cada
malalt en una de les quatre categories seglients: sense resposta, resposta moderada,
resposta marcada i remissio. Els resultats sén:

Sense resposta Resposta moderada Resposta marcada Remissio

15 7 4 24

El tractament es considera efectiu en aquesta primera fase d'investigacio si les
proporcions de les categories s6n compatibles amb les proporcions 1:2:2:5.

A la vista dels resultats obtinguts, podem concloure que el tractament és efectiu?

En cas contrari, quins valors esperariem observar en cada categoria si és certa la hipotesi
nul-la?

Volem contrastar una hipotesi nul-la que especifique les probabilitats poblacionals
d’aquestes categories:

Hy:my =01,m,=02,m3 =0,2,m, =0,5
{ Hy:hi ha almenys un j, tal que 7; # 1

En aquest cas es compleix la condicio d’aplicabilitat del test Khi-quadrat, ja que totes les
freqliéncies esperades s6n majors o iguals que 5.

= chisg.test(c(15,7,4,24), p=c(6.1,0.2,0.2,0.5))%expected
[1] 5 1@ 18 25

Calculem el p-valor

> chisq.test(c(15,7,4,24), p=c(0.1,0.2,0.2,08.5))
Chi-squared test for given probabilities

data: «c(15, 7, 4, 24)
¥-squared = 24.54, df = 3, p-value = 0.00001927

El p-valor és aproximadament zero < 0,05, per tant rebutgem H,. Hi ha una prova
suficient del fet que les proporcions de les categories NO son compatibles amb les
ratios 1:2:2:5.

Els valors esperats en cada categoria si H, fora certa sén E;=50*0,1 = 5, E, = 50*0,2 =
10, E; = 50*0,2 = 10, E, = 50*0,5 = 25. Hem comprovat que hi ha una diferéncia
significativa entre els valors observats i els que esperariem observar si H, fora certa.
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3. ANALISI DE TAULES DE CONTINGENCIA

Fins ara hem considerat I'analisi d’'una unica mostra de dades categoriques. En aquest
apartat ampliarem I'estudi sobre dades categoriques a diverses poblacions. Ens trobem
en dos situacions

e Situaci6 1: volem saber si una determinada caracteristica (variable categorica) té
la mateixa distribuci6 en diverses poblacions (test d’homogeneitat).
{ H,:té la mateixa distribucio
Hy: no té la mateixa distribucid
e Situaci6 2: volem saber si dues caracteristiques diferents (dues variables
categoriques) estan relacionades entre si 0 son independents (test
d’independencia).
{HO: sén independentes
H,: estan relacionades

En ambdos casos i de manera analoga s'utilitza una taula de contingéncia per a
representar les dades i donar resposta al contrast plantejat mitjangant un test basat en la
distribucié Khi-quadrat.

Opcié 1 columna Opcié 2 columna
Opcié 1 fila Freqliéncies observades
Opci6 2 fila

En general, la frequéncia esperada de la cel-la de la fila i, columna j, és:

(total fila i) x (total columna j)
total general

E;j = E(fila i,columna j) =

L’estadistic del test es calcula a partir dels valors de les freqliéncies observades i les
esperades en totes les cel-les de la taula:

k r 2
2 _ (0 — Eyy)
XS - E )
j=1i=1 Y
on 0;; és la frequéncia observada en la combinacio de categories ij (cel-la (i, j) de la taula
de contingéncia), E;; és la freqliencia esperada de la categoria ij. La suma s’estén a totes

les cel-les de la taula. Si la hipotesi nul-la H, és certa, I'estadistic segueix una distribucié
Khi-quadrat amb graus de llibertat (r - 1) x (k-1), on r és el nombre de files i k el nombre
de columnes. Un valor gran de l'estadistic indica que les dades sén incompatibles amb H,,.

Per poder aplicar els test Khi-quadrat, almenys el 80% de les freqlieéncies esperades han
de ser majors o iguals a 5.

R-Commander:

Estadistics = taules de contingéncia = introduir i analitzar una taula de doble
entrada
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ODDS RATIO

En taules de contingéncia 2 x 2 podem utilitzar el concepte ODDS ratio (OR) que indica
la direccionalitat de l'associacio.

ODDS: és la rad entre I'ocurréncia d’'un succés i la no ocurréncia del succés.

ODDS ratio (OR): és el quocient entre la ODDS d’un succés en un grup d’individus
exposats i la mateixa ODDS sobre el grup de no exposats.

e SiOR =1, no hi ha associacio entre el factor i el succés.

e SiOR > 1, l'associacio és positiva (factor de risc), el factor s’associa amb la major
ocurrencia del succés.

e SiOR < 1, es considera que l'associacié és negativa (factor protector), el factor
s’associa amb una menor ocurréncia del succés.

Exposat No exposat
Casos a b
No casos c d
a/c
OR = m

El test exacte de Fisher és una alternativa al test de la Khi-quadrat que ens permet
analitzar taules de contingéncia 2 x 2 directament. El test calcula I'ODDS ratio i resol el
contrast d'hipotesis seguent:

{HO:OR =1
Hy:OR#1
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Exemple (timolol)

En un estudi per a avaluar I'efectivitat de la droga timolol per a prevenir els atacs en
malalts d’angina de pit es tria a I'atzar un grup de malalts als quals s’administra durant 28
setmanes una dosi de timolol i a la resta dels malalts s’administra un placebo. Es van
obtenir els resultats segiients:

Timolol Placebo TOTAL
Sense atacs 44 19 63
Amb atacs 116 128 244
TOTAL 160 147 307

Poblacio 1: pacients tractats amb timolol.

Poblaci6 2: pacients tractats amb placebo.

Variable categorica: AMB atacs i SENSE.

Té la mateixa distribucio la variable categorica en les dues poblacions?

{ H,: els atacs es donen de la mateixa manera en les dues poblacions
H,: els atacs no es donen de la mateixa manera en les dues poblacions

Calculem ara una freqiéncia esperada:

e Calculem la probabilitat de no tenir atacs considerant tota la mostra:

i pacients sense atacs 63
P(no tenir atacs) = - =——=10,205.
pacients en total 307

e Aleshores, d'un total de 160 malalts que han pres timolol, és possible esperar que

aproximadament un 20,5% d’aquests estiguen lliure d'atacs:

160 x 63

E (timolol i sense atacs) = 160 x 0,205 = 307 = 32,83

B (total fila 1) x (total columna 1)
B total general '

D’aquesta manera podem calcular la taula de frequéncies esperades:

Esperades Timolol Placebo
Sense atacs 32,83 30,17
Amb atacs 127,17 116,83

Aquest calcul pot fer-se directament amb R-Commander:

= . Testiexpected # Expected Counts
columns

rows Timolol Placebo

Sense atacs 32.83388 30.16612

Amb atacs 127.16612 116.83388

Comprovem que els casos esperats sén majors o iguals a 5 per a totes les categories.
Per tant, podem aplicar el test Khi-quadrat.

10
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Exemple (timolol)

= .Table # Counts

columns
rows Timolol Placebo
Sense atacs 44 19
Amb atacs 116 128
> colPercents(.Table) # Column Percentages
columns
rows Timolol Placebo
Sense atacs 27.5 12.9
Amb atacs 72.5 87.1
Total 186.0 18068.0
Count 160.0 147.0

= .Test =- chisq.test(.Table, correct=FALSE)
= .Test
Pearson's Chi-sguared test

data: .Table
®-squared = 9.9782, df = 1, p-value = 0.001584

El p-valor = 0,001584 < a = 0,05, aixi que rebutgem H,. Hi ha una prova estadistica
suficent per a concloure que els atacs no es donen per igual en ambdues poblacions.

Podem calcular també les probabilitats d’estar lliure d’atacs per als tractats amb timolol i
per als tractats amb placebo.

e Dels malalts que reberen timolol, aproximadament el 28% van estar lliures
d'atacs, P(sense atacs | timolol) = 44 / 160 = 0,275.

¢ Dels malalts que reberen un placebo, aproximadament el 13% van estar lliures
d'atacs, P(sense atacs | placebo) = 19/ 147 = 0,129.

e Podem concloure que els malalts tractats amb timolol tenen una probabilitat
menor de patir atacs que els tractats amb placebo.

En aquest cas, com estem treballant amb una taula 2 x 2, podem calcular també I'ODDs
ratio:

_ 44/116

= o125 = »556.

Una OR = 2,556 indica que el tractament amb timolol és efectiu. La seua ODDS —sobre
no patir atacs— és el doble que la corresponent al grup placebo. EIl factor —prendre
timolol — s’associa a una major ocurrencia del succés —sense atacs—. Podem fer el test
de Fisher com alternativa al Khi-quadrat. Hem de resoldre el contrast seglent:
{HO: OR =1
Hy:OR # 1

11
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Exemple (timolol)

> .Table # Counts

columns
rows Timolol Placebo
Sense atacs 44 19
Amb atacs 116 128

= fisher.test(.Table)
Fisher's Exact Test for Count Data

data: .Table
p-value = 0.08081785
alternative hypothesis: true odds ratio is not equal to 1
95 percent confidence interval:
1.365721 4.902015
sample estimates:
odds ratio
2.547687

El p - valor = 0,001785 < a, rebutgem H,,.

Podem concloure que prenre timolol influeix en el risc de patir atacs ajudant a reduir
I'ocurréncia d’aquests. A més, 'ODDS ratio és 2,55. El risc de patir atacs entre els qui no
prenen timolol s’estima que és més del doble que entre els que en prenen.

12
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Exemple (daltonisme i sexe)

En un estudi sobre daltonisme un grup d’investigadors examina un gran nombre
d'estudiants noruecs d’ensenyament primari i obtingueren els resultats seguents:

Xiquets
Daltonics 725
No daltonics 8.324
TOTAL 9.049

Variable 1: xiquet, xiqueta.

Variable 2: daltonic, no daltonic.

Xiquetes TOTAL
40 765

9.032 17.356

9.072 18.121

Esta relacioant el daltonisme amb el sexe?

{ H,: el daltonisme és independent del sexe
H,: el daltonisme esta relacionat amb el sexe

Fem el test Khi-quadrat.

rows
Daltonics

> .Testsexpected # Expected Counts

Mo_daltonics 8666.9855 8689.0145

columns
Xiguets Xiguetes
382.0145 382.9855

Mo daltonics

= .Test

data: .Table

= .Table # Counts

columns
rows Xiguets Xiguetes
Daltonics 725 40

= colPercents(.Table) # Column Percentages

columns
rows Xiguets Xiguetes
Daltonics 8 0.4
Mo _daltenics 92 99.6
Total 100 1608.08
Count 9049 9@72.0

= .Test =- chisqg.test(.Table, correct=FALSE)

Pearson's Chi-squared test

M-squared = 642.22, df = 1, p-value < 2.2e-16

8324 g@32

Comprovem que les freqiiéncies esperades sén majors o iguals a 5 per a totes les
categories. Podem aplicar el test Khi-quadrat.

El p-valor és aproximadament 0 < a = 0,05, per tant rebutgem H,. Podem concloure que
el daltonisme esta relacionat amb el sexe. Com?

{HO:OR =1
H,:OR # 1

13
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Exemple (daltonisme i sexe)

> fisher.test(.Table)
Fisher's Exact Test for Count Data

data: .Table
p-value = 2.2e-16
alternative hypothesis: true odds ratio is not egual to 1
95 percent confidence interval:
14.27301 27.79658
sample estimates:
odds ratio
19.668604

El p-valor és aproximadament O < a, rebutgem H,,. El sexe si afecta el daltonisme.

L'ODDS ratio és 19,67, el risc de patir daltonisme entre els xiquets s’estima que és quasi
vint vegades més gran que entre les xiquetes.

14
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Exemple (tipus sanguini i malaltia)

En la taula segiient es presenta la distribucio observada entre la severitat d'una malaltia
i els tipus sanguini en una poblacio.

Cap Moderat Sever TOTAL
A 543 44 28 615
B 211 22 9 242
AB 90 8 7 105
o] 476 31 31 538
Total 1.320 105 75 1.500

Son les dades compatibles amb la hipotesi de la independéncia entre el tipus
sanguini i el grau d'afeccié de la malaltia?

{Ho: el grau d’afeccié NO esta relacionat amb el grup sanguini
H,: el grau d'afecci6 esta relacionat amb el grup sanguini

Els resultats del test de la Khi-quadrat amb R-Commander sén:

= .Test =- chisq.test(.Table, correct=FALSE)
= .Test
Pearson's Chi-squared test

data: .Table
¥-squared = 5.1163, df = 6, p-value = 0.529

> .Testsexpected # Expected Counts
columns
rows Cap Moderat Sever
A 541.20 43.05 30.75
B 212.96 16.94 12.10
AB 92.40 7.35 5.25
6 473.44 37.66 26.90

Comprovem que les freqliencies esperades sdn majors o iguals a 5 per a totes les
categories. Podem aplicar el test Khi-quadrat.

El p-valor és 0,529 > « = 0,05, per tant no rebutgem H,. No tenim una prova estadistica
suficient per a dir si el grau d'afeccié de la malaltia esta relacionat amb el grup sanguini.
El grup sanguini és independent del grau d’afeccié de la malaltia.

15
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4. RESUM

Per a una variable categorica dicotomica podem fer una inferéncia sobre la
probabilitat d'exit () mitjancant el test binomial exacte: interval de confianca i
contrast d’hipotesi.

Per a variables categoriques amb més de tres categories podem fer un contrast
d’hipotesis per contrastar la bondat d’ajust respecte d’'una determinada distribucio
de probabilitat: test Khi-quadrat de bondat d’ajust.

L'analisi de dues variables categoriques (test d'independéncia) o d’'una variable
categorica en diverses poblacions (test d’homogeneitat) es fa mitjangant el test
Khi-quadrat per a taules de contingencia.

En taules de contingéncia 2 x 2 podem utilitzar el concepte d'ODDS ratio (OR),
que indica la direccionalitat de I'associacid, mitjangant el test de Fisher.

Per poder aplicar el test de la Khi-quadrat hem d'assegurar-nos que el 80% de les
freqUiéncies esperades siguen majors o iguals que 5.

16
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TEMA 6: REGRESSIO LINEAL

En aquest tema estudiarem metodes per a analitzar la relacié entre dues variables
guantitatives, X i Y. Les dades so6n n parells d'observacions (x;,v;),i =1,2,... , n, on els
x; sOn els valors que pren la variable X, explicativa, i els y; representen els valors de la
variable Y, explicada, per a cadascun dels n individus de la mostra.

La recta de regressi6 lineal i I'analisi de correlacié sén técniques basades en I'ajust d’'una
recta a les dades.

1. DESCRIPCIO DE LA RELACIO LINEAL ENTRE DUES
VARIABLES NUMERIQUES

El diagrama de dispersio és una representacié grafica bidimensional de les observacions.
Permet confirmar visualment I'existéncia d’'una relacio lineal entre les variables X i Y.
Nosaltres ens ocuparem de la relacié més senzilla, la relacio lineal. Per tant, estudiarem
com s'assembla el navol de punts a una recta.

R-Commander:

Grafiqgues = diagrames de dispersio

Recordem que tenim una mostra de n parelles en qué cada parella representa les mesures
de dues variables, X i Y. Si el diagrama de dispersi6 mostra una tendéncia lineal,
mesurarem la for¢ca de l'associacio lineal utilitzant la covariancia i el coeficient de
correlacié. Com hem vist en el tema 1, les variancies mostrals de les variables X i Y son:

n
1 . 1
s2 :n_lzl:(xi—x)2 =n_1SSx,
i=

2 1 N )2 1
Sy:n_lzl()/i_y) :n_lssy-
i=

De la mateixa manera, la covariancia es defineix com:

1

n—1

n
_ _ 1

Sxy E(xi - 0DWi—y)= mssxy-

i=1

El signe de la covariancia indica el sentit de la relacié lineal:

e Si és positiu, la relaci6 és directa.
e Si és negatiu, la relacio és inversa.
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Si la covariancia és aproximadament 0, no hi ha relacié lineal. El “problema” de la
covariancia és que depén de les unitats de X i Y, i, per tant, no permet quantificar el grau
d'associacio entre les variables.

El coeficient de correlacié de Pearson es defineix com:
. Sxy SSxy
SxSy  [S5,SS,

Aquest valor no depén de les unitats de les variables, r € [—1, 1], per la qual cosa permet
quantificar el grau d’associacié entre les variables XiY,

e Sir>0,larelacio és directa i major com major és r. En particular, sir =1, la relacié
és directa perfecta.

® Sir<0, larelacié és inversa i major com menor és r. En particular, sir = -1, la
relacié és inversa perfecta.

® Sjr =0, no hi ha relaci6 lineal.

Cal destacar que hi ha un contrast d'hipotesis: la hipotesi nul-la amb I'abséncia de relacié
lineal en la poblacio, és a dir:

{HO: p:O
HA: pio

on p és el coeficient de correlacid lineal en la poblacié.

Una correlacio zero no significa necessariament que no hi haja relacié entre X i Y, significa
gue no hi harelacio lineal entre XiY:

1 0.8 0.4 0 -0.4 -0.8 -1

Per calcular els coeficients de correlacié lineal fem amb R-Commander el seglent:

R-Commander:
Estadistics = resums = matriu de correlacions

- Cal seleccionar totes les variables que es desitja estudiar.
- S’ha de seleccionar I'opcié “p-valors aparionats” (pairwise).
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2. RECTA DE REGRESSIO

L’objectiu és explicar la variable Y, variable explicada o dependent, a partir de la informacio
de la variable X, variable explicativa o independent. La relacié més senzilla entre ambdues
variables és la lineal Y = b, + b, X. Aquesta recta és la més proxima al ndvol de punts en
el diagrama de dispersio i s'Tanomena recta de regressio.

200
1

160
1

Peso
140
I

120
1

T T T
55 60 65

Longitud

El métode per determinar els coeficients de la recta b, i b; és el de minims quadrats.

Definim la distancia d'un punt (x;v;), el valor real, a una recta y = by, + b;x com la
distancia vertical: |y; — ¥;| amb y; = b, + b, x;, el valor estimat.

200

La distancia de minims quadrats es defineix
com:

180
I

1% 1%
EZ eiz =;Z(J’i—}7i)2;
=1 =1

on Y, e? es denomina suma de quadrats
residual.

140
1

120
|

Longitud

La recta de minims quadrats és la que minimitza la suma de quadrats residual. Es a dir,
volem minimitzar I'error comés quan utilitzem el valor estimat mitjancant la recta, en
compte del valor observat. D’aquesta manera, el minim s'obté per a:

SS.

by =y — by % b, = —2.
0=Y 01X 1 S5,
Interpretacio dels coeficients de la recta:

- b, és la constant, també coneguda com intercepte. Estimacié de y per a x = 0 (de
vegades no té sentit).
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- by, el pendent. Increment en Y per a cada unitat d'increment en X. Sera positiu si
la relacié és creixent i negatiu si és decreixent.

- Observem que el pendent té el mateix signe que la covariancia. Per tant, també
gue el coeficient de correlacio.

- Sino hi ha relacid, el pendent val zero.

R-Commander:

Estadistics = ajust de models = regressio lineal

3. COEFICIENT DE DETERMINACIO

La recta de regressio sera Util per a predir si conéixer X disminueix la nostra incertesa
sobre Y.

El coeficient de determinacié (R?) és una mesura de la disminucio de la incertesa.
Es la proporcié de variabilitat (variancia) de Y explicada per la regressio. Es defineix
com:

R2 1 SS, (variancia dels residus)’ 0<R<1

SS,

e Si R? = 0, el model no explica res de Y a partir de X. Un valor proxim a 0
indica poca capacitat explicativa del model.

e Si R? =1, el model proporciona un ajust perfecte. Un valor proxim a 1 indica
una gran capacitat explicativa del model.

e Enregressio lineal es pot comprovar que R? = r2.

. INFERENCIES ESTADISTIQUE EN EL MODEL DE REGRESSIO

LINEAL

El valor dels coeficients de la recta de regressido depén de les dades (x;, y;)
observades en I'experiment, és a dir, cada mostra ens donara una equacio de la recta
distinta. Pero, el model (relacié “bioldgica” que volem caracteritzar) és invariable i
universal, encara que siga un model desconegut.

Una relaci6 lineal universal per a les variables aleatories X i Y es formularia mitjangant
el model de regressio lineal simple normal homocedastic:

Y=B0+ﬁ1X+E.

e Els coeficients f, i B, s6n parametres desconeguts que cal estimar.

o El terme € s’anomena error aleatori i correspon a les petites desviacions
respecte de la férmula que es donen en 'observacié de les variables.

e Per poder fer inferéncies sobre els parametres del model (8, i ;) mitjangant
una mostra necessitem que es complisquen certes condicions: linealitat,
independéncia, normalitat i homocedasticitat.

La formulacié anterior del model de regressio lineal implica disposar dels estadistics
necessaris per a calcular intervals de confianga i contrastos d’hipotesis (inferéncia)
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sobre els parametres (8, i B,), que son utils per a obtenir informacio sobre el model
de regressio.

Parametre | Estimador DT estimada Estadistic del
contrast
Bo by =y — b1x s Z\2 (ﬂo - Bo)
=2 1+ (2) R
Bo \/ﬁ Sx Bo
B1 b SSxy S, = Se (51 - /?1)
17 ss, ° san T tha
1

Intervals de confianca

En molts estudis el valor g, és un parametre amb sentit biologic i I'objectiu principal de
l'analisi de dades és estimar-lo. Es pot construir un interval de confianca per a f; pel
meétode habitual basat en la desviacio tipica estimada i la distribucié t de Student. L'interval
de confianga al (1 — a) 100% pel pendent es defineix com:

IC(B1) = by L tg); Sp,,

on ty,, s determina a partir de la distribucio t de Student amb n-2 graus de llibertat.
L’interval de confianga per a 8, es construeix de forma analoga:

1C(Bo) = by £ ta/7 S,

Per obtenir els intervals de confianga, després d'ajustar el model lineal elegim en el menu
de R-Commander, I'opcio “Intervals de confianca”.

R-Commander:

Models = intervals de confianca

Contrastos d’hipotesis

Contrast sobre la constant de la recta Contrast de linealitat (sobre el pendent)

{H(): B0=0 {H(): ﬂ1=0
HA: BO#:O HA: [31;&0

El contrast sobre el pendent es diu contrast de linealitat. Es molt rellevant, ja que
I'acceptaci6 de la hipotesi nul-la (és a dir, la possibilitat que el pendent siga 0) indica la no
utilitat del model. En canvi la inferéncia sobre la constant no sol utilitzar-se.

L'estimador del pendent pot expressar-se en termes del coeficient de correlacié mostral:
Sy

SS
= Xy =r—=
SS, Sy

by

gue estima el coeficient de correlacié poblacional p (mesura de la relacio lineal entre X iY
poblacional, és a dir, que no depén de la mostra concreta que s'haja observat). Per tant:

{HO: =0
Hy: B1#0

HO: p=0

és equivalent a {H : p#0
A-
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Per tant, el contrast de linealitat és equivalent al contrast sobre I'existéncia de relacio lineal
entre les variables X i Y. No rebutjar la hipotesi nul-la no significa necessariament que no
hi haja relacié entre les dues variables, només que si n’hi ha, la relaci6 no és lineal.

5. PREDICCIO I MODEL LINEAL

Considerem el cas de recorrer a l'altura, X, per predir el pes, Y, en un grup gran d'homes
joves el pes mitja dels quals és 80 kg. Suposem que es tria aleatoriament un home jove i
hem de predir-ne el pes.

e Si no sabem res sobre l'altura de I'home, llavors el millor estimador que podem
donar del seu pes és el pes mitja global, 80 kg.

e Suposem que sabem que l'altura de I'hnome és de 175 cm. Si sabem que el pes
mitja de tots els homes del grup amb altura de 175 cm és de 78 kg, llavors podem
utilitzar la mitjana, 78 kg, com a prediccio del pes de 'home. Esperem que aquesta
prediccid siga més exacta que la prediccié donada en l'apartat anterior.

e Suposem que sabem que l'altura de I'home és de 175 cm i que també sabem que
el model de regressi6 és Y =-189 + 1,56 X, amb R? = 0,87. Llavors podem utilitzar
el valor x = 175 per a fer una prediccio: -189 + 1,56 x 175 = 84 kg.
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Exemple (serps)

es mostren en la taula seguent.

En un estudi de la poblacié salvatge de la serp Vipera bertis, uns investigadors van
capturar i mesurar nou femelles adultes. Les longituds dels seus cossos i els seus pesos

Longitud X (cm.) | Pes Y (g.)

60 136
69 198
66 194
64 140
54 93

67 172
59 116
65 174
63 145

Peso

120
1

El diagrama de dispersié indica una
clara tendencia ascendent. Diem que
el pes mostra una associacio positiva
amb la longitud, la qual cosa indica
que les longituds majors estan
associades amb els pesos majors.

100
1

T T T
55 60 65

Longitud

type="pearson", use="complete"”)

Pearson correlations:
Longitud Peso

Longitud 1.0806 0.9437

Peso 0.9437 1.0000

Number of observations: 9

Pairwlse two-sided p-values:

Longitud Peso
Longitud 0.00081
Peso 0.60801

= rcorr.adjust(serpientes[,c({"Longitud”,"Pesc"]],

Hi ha una relaci6 lineal
directa entre la longitud i el
pes de les serps, r = 0,9437.

Aquesta relaci6 és molt
significativa:

p-valor = 0,0001
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Exemple (serps)

> RegModel.l <- Im({Peso~Longitud, data=serpientes)
= summary (RegModel.1)

Call:
Im{formula = Peso ~ Longitud, data = serpientes)

Coefficients:

Estimate]std. Error t wvalue Pri=|t])
(Intercept) |-301.06872 66.1885 -5.002 06.0801561 **
Longitud 7.1919 B.9531 7.546 09.080808132 ***

Signif. codes: @ '#*%' §_@g@1 '**' §.g81 '*' @.685 '." 8.1 ' ' 1

Residual standard error: 12.5 on 7 degrees of freedom
[Multiple R-sguared: 0.8985, Adjusted R-sguared: 0.8749
F-statistic: 56.94 on 1 and 7 DF, p-value: 8.0001321

La recta de regressi6 és: Pes = -301,09 + 7,19 x Longitud.

Interpretacio b,. Per cada cm més de longitud d'una serp s'estima un increment de 7,19
grams en el seu pes.

Interpretacio b,. A una serp amb longitud O cm correspondria un pes de -301,09.

Aquest és un d'aqueixos casos en els quals la interpretacié de la constant no té sentit.

Peso
160 180 200
l l |

140
|

120
|

Longitud
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Exemple (serps)

> RegModel.l =- 1m(Pes

= summary (RegModel.1)

Residual standard
Multiple R-squared:
F-statistic:

Ccall:
Im({formula = Peso ~ Lo
Coefficients:

Estimate
(Intercept) |-301.0872
Longitud 7.1919
Signif. codes: @ '"**=x!

ercor.

B.8905, Wdjusted R-squared:
56.94 on ana DF, p-wvalue: 0.0001321

o~Longitud, data=serplentes])

ngitud, data = serpientes)

Std. Error t wvalue Pri=|t])

60.1885 -5.002 8.0801561 **
8.9531 7.546 0.000132 ***
Bt B st TR Rl ARG T I LR - e S [

on 7 degrees of freedom
0.8749

El percentatge de variancia de Y explicat per X és molt alt, 89,05% (quantitat en unitats
relatives, percentatge). La longitud explica un 89,05% del pes d'una serp.

A continuacié definim els contrastos d’hipotesis per als parametres S, i f;:

Contrast sobre la constant de |

arecta Contrast de linealitat (sobre el pendent)

Hy: Bo=0
HA: ﬂo;to

{

significativa en el model

Com el p-valor = 0,001561 < 0,05,
rebutgem H, i 'ordenada en l'origen és

{HO: f1=0

HA: Bl * 0
Com el p-valor = 0,000132 < 0,05,
rebutgem H, i el pendent és significatiu en
el model

longitud i pes és significativa.

Com podem acceptar que B, # 0 en un nivell de confianga elevat, la relacié lineal entre

> RegModel.l =- lmi(Pe

> summary (RegModel.1)

so~Longitud, data=serpientes)

ultiple R-sguared:

Call:
Im(formula = Peso ~ Longitud, data = serpientes)
Coefficients:
Estimate |5td. Error t wvalue|Pri{=|t])
(Intercept) |-301.0872 60.1885 -5.002)0.001561 **
Longitud 7.1919 0.9531 7.546 |8.008132 ***
Signif. codes: @ '***' §.881 '**' @.61 '*' @.85 '.' 6.1 "' ' 1

5 on 7 degrees of freedom
0.8905) Adjusted R-squared: 0.8749

F-statistic: 5b6.94 on

1 and 7 DF, p-value: 8.80081321
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Exemple (serps)

Calculem els intervals de confiancga:

= Confint(RegModel.l, level=0.95)

Estimate 2.5 % 97.5 %
(Intercept) -301.08721 -443.410309 -158.764110
Longitud 7.19186 4.938183 9.445538

L’interval de confianga pel pendent és (4,94, 9,45).

Per a la recta de regressié Pes = -301,09 + 7,19 x longitud, quin seria el pes d'una serp
amb una longitud de 63 cm?

Pes =-301,09 + 7,19 x 63 = 151,88 grams.
En el cas d’'una serp de 80 cm podriem estimar-ne el pes?

En el grafic de dispersié podem veure que el rang de les dades observades no inclou el
valor 80 cm. Per tant, no es pot fer I'estimacio.

10
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Exemple (temperatura)

La latitud és la distancia angular entre la linia equatorial (I'equador) i un punt determinat
de la Terra. Mesura al llarg del meridia en el qual es troba aquest punt. Volem estudiar la
possible relacio entre latitud i temperatura. Disposem de dades sobre la temperatura
maxima en gener (en graus Celsius) i la latitud (en graus sexagesimals) de diverses

ciutats dels EUA..

Ciutat Latitud X | Temperatura Y
Mobile, Ala 30 16
Montgomery, Ala 32 15
Juneau, Alaska 58 -1
Phoenix, Ariz 33 18
Litle Rock, Ark 34 11
Los Angeles, Cal 34 18
San Francisco, Cal 37 13
Denver, Col 39 6
& El diagrama de dispersio indica una
s | 0 tendencia decreixent. Diem que hi ha
£ una associacié negativa entre les
% g dues variables, és a dir, que quan una
" oo augmenta l'altra disminueix. La grafica
¥ o8 _ indica que a més latitud la temperatura
R _ maxima en gener és més baixa.
) 2‘0 3]0 4I0

Latitud

= rcorr.adjust(temperatural,ci"Latitud”, "Temperatura")],

type="pearson", use="complete")

Pearson correlations:
Latitud Temperatura
Latitud 1.00008 -0.8955
Temperatura -8.8955 l1.0000

Number of observations: 29

Pairwise two-sided p-values:
Latitud Temperatura
Latitud <.00801
Temperatura <=.0001

Hi ha relacié lineal inversa
entre la latitud i la temperatura
maxima en gener, r = - 0,8955.

Aquesta relaci6 és molt
significativa :
p-valor < 0,0001

|

11
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Exemple (temperatura)

> RegModel.l <- Im(Temperatura~Latitud, data=temperatura)

> summary (RegModel.1)

Call:
Im(formula = Temperatura ~ Latitud, data = temperatura)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-7.7868 -2.2988 -1.0253 0.7772 11.1157

Coefficients:

Estimate]Std. Error t value Pr(>=|t])
(Intercept)|46.94596 3.56963 13.15 2.97e-13 #***
Latitud -1.01624 0.09719 -10.46 5.4le-11 ***

|

Signif. codes: @ '**x' §.0601 '**' 9.81 '*' 8.85 '.' 8.1 ' ' 1

Residual standard error: 4.228 on 27 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8019, Adjusted R-squared: 0.7946
F-statistic: 109.3 on 1 and 27 DF, p-value: 5.4le-11

La recta de regressio6 és: Temperatura 46,95 — 1,02 x latitud.

Interpretacio b,. Per cada grau més de latitud de la localitzacié d'una ciutat s'estima una
disminuci6 de la temperatura de 1,02 graus Celsius.

Interpretacio b,. La temperatura maxima en gener per a una ciutat localitzada a I'Equador
seria aproximadament de 46,95°C.

15 20 25

Temperatura
10

Latitud

12
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Exemple (temperatura)

> RegModel.l <- lm(Temperatura~Latitud, data=temperatura)

> summary (RegModel.1)

Call:
Im(formula = Temperatura ~ Latitud, data = temperatura)
Residuals:

Min 1Q Median 30 Max

-7.7868 -2.2988 -1.0253 0.7772 11.1157

Coefficients:

Estimate|Std. Error t value Pr(=|t}])
(Intercept) |46.94596 3.56963 13.15 2.97e-13 ***
[Latitud -1.01624 0.09719 -10.46 5.41le-11 ***

Signif. codes: @ '*xx! 9.001 '**' 9.01 'x*' 9.5 '.' 0.1 ' ' 1

Residual standard error..4.228 on 27 degrees of freedom
Multiple R-squared: | 0.8019, |JAdjusted R-squared: 0.7946
F-statistic: 109.3 on I and 27 DF, p-value: 5.41le-11

El percentatge de variancia de Y explicat per X és alt, 80,19%. La latitud explica un

80,19% de la temperatura maxima en gener.

A continuacié definim els contrastos d’hipotesis per als parametres S, i f;:

Contrast sobre la constant de la recta

{1101 Bo=0 {}10: B1=0

Hy: Bo#0 Hy: B #0

Com el p-valor = 2,97e-13 < 0,05, Com el p-valor = 5,41e-11< 0,05,
rebutgem H, i 'ordenada en 'origen és rebutgem H, i el pendent és significatiu en

significativa en el model el model

La recta de regressié és: Temperatura = 46,95 — 1,02 latitud.

Per cada grau més de latitud de la localitzacié d'una ciutat s'estima una disminucié de la

temperatura de 1,02 graus Celsius. Aquesta disminuci6 és significativa (p-valor =
5,41e-11, aleshores B, # 0.

> RegModel.l <- lm(Temperatura~Latitud, data=temperatura)

> summary (RegModel.1)

Call:
Im(formula = Temperatura ~ Latitud, data = temperatura)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-7.7868 -2.2988 -1.0253 0.7772 11.1157

|Coefficients:
Estimate|Std. Error t value|Pr(=|t])

|(Intercept)|46.94596 3.56963 13.15)2.97e-13 ***
Latitud -1.01624 0.09719 -10.46|5.41e-11 ***

|= ==

jSignif. codes: 9 'x%xx! 9,001 '%%' @9.01 '*' @.85 '.' 8.1 "' ' 1

228 on 27 degrees of freedom

ultiple R-squared: 0.8019| Adjusted R-squared: 0.7946

-statistic: 109.3 on and 27 DF, p-value: 5.41le-11

13

Contrast de linealitat (sobre el pendent)
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Exemple (temperatura)

Calculem els intervals de confianca:

= Confint(RegModel.l, level=0.95)

Estimate 2.5 % 97.5 %
(Intercept) 46.945963 39.62169 54.2702411
Latitud -1.816244 -1.21567 -0.8168182

L’interval de confianca en el 95% pel pendent (latitud) és (-1,22, -0,82).

14
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I PROBLEMES TEMA 1

EXERCICI 1

Una de les variables d’interés en I'estudi del cranc Xantido (petit cranc que habita prop
de Gloucester Point, Virginia) és el nombre d’ous posts per individu. Les observacions
seguents corresponen al nombre d’ous obtinguts per a 45 crancs.

1959 4534 7020 6725 6964 7428 9359 9166 2802 2462
4000 3378 7343 4189 8973 4327 2412 7624 1548 4801
737 5321 849 5749 6837 8639 7417 6982 10421 962
3894 1801 5099 6627 4484 15633 4148 6588 15837 4632
6472 8372 8225 6142 12130

a) Descriu la poblacio, la mostra estudiada (indicant la grandaria de la mostra) i
classifica la variable observada.

b) Quina grafica et sembla més apropiada per a aquestes dades, la grafica 1l o la
grafica 2. Per qué? Quina informaci6 podries extraure de cadascuna?

¢) Quins estadistics s’han calculat en la taula 1? Calcula tots els estadistics de la
variable Ous (que representa el nombre d’ous) que pugues obtenir facilment a
partir dels anteriors. Interpreta el significat dels percentils calculats.

0.8 1.0
1

frequency
0.6

0.4

0.2

0.0

LLL LI L T TnmTrTT Ty T LU T T T T T T T T T T

737 1801 3378 4484 5633 6837 8225 9359 12130 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Ous Ous
\ o .
Grafica 1 Grafica 2

= numSummary (Problemall, "0Ous", drop=FALSE], statistics=c("mean", "sd", "IQR", "guantiles"), guantiles=c(®,.25,.5,.75,1))
mean sd IQR 8% 25% 50% 75% 100% n

5578.044 2669.322 3343 737 4000 5749 7343 12130 45

Taula 1
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EXERCICI 2

En un estudi morfométric dels coloms domestics, es va mesurar, entre altres, I'ample
intraorbital. Per a una mostra de 40 coloms domeéstics, s’han obtingut les dades segiients:

12,2 129 118 119 116 11,1 123 122 11,8 11,8
10,7 11,5 11,3 11,2 116 119 133 11,2 10,5 111
12,1 119 104 10,7 108 11 119 102 109 11,6
108 11,6 104 10,7 12 124 11,7 11,8 11,3 11

a) Descriu la poblacio, la mostra estudiada (indicant la grandaria de la mostra) i
classifica la variable observada.

b) Amb la informacio estadistica disponible en la taula 2, dibuixa el diagrama de
caixa corresponent.

= numSummary (Problema2[, "Amplitud", drop=FALSE], statistics=c("mean", "sd", "IQR", "quantiles"), quantiles=c(®,.25,.5,.95,1))
mean sd IOR 0% 25% 50% 95% 100% n

11.4775 0.6933706 06.925 10.2 106.975 11.6 12.425 13.3 40
Taula 2

EXERCICI 3

En un estudi sobre el comportament de la mosca del vinagre Drosophila melanogaster,
un bidleg va mesurar el temps en segons que una mosca passava netejant-se en un
periode de 6 minuts. Els temps de neteja observats per a 20 mosques diferents van ser:

34 24 10 16 52 76 33 31 46 24
18 26 57 32 25 48 22 48 29 19

a) Raona quin diagrama de caixa seria el correcte, dels representats en les
grafiques 3, 4 i 5, tenint en compte la informacié proporcionada en la taula 3.

b) Es possible que un mosca tarde entre 60 i 70 segons a netejar-se?

c) A partir dels estadistics de la taula 3, quant val la variancia, la mediana, el valor
maxim i el valor minim? Explica el significat de cada quantitat.

> numSummary(Problema3[, "Temps", drop=FALSE], statistics=c("mean", "sd", "IOQR", "quantiles"), quantiles=c(®,.25,.5,.75,1})
mean sd IQR 0% 25% 50% 75% 100% n
33.5 16.31435 23 10 23.5 30 46.5 76 20

Taula 3
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20
!

10

Grafica 3 Grafica 4 Grafica 5
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EXERCICI 4

En un experiment per a estudiar I'efecte d’un fertilitzant sobre el creixement dels raves,
es compara el creixement en dos grups de raves: el grup de control, format per 23
plantes de rave que no han estat tractades amb fertilitzant, i el grup experimental, format
per 34 plantes tractades amb aquest fertilitzant. Les dades seglients corresponen a la
longitud, en mm, d’'un cotiledon de cada una de les plantes considerades.

Sense fertilitzant:

Amb fertilitzant:

18
15
19

29
19
25
27
18

19
14
12

17
11
19
15
23

12
20
16

21
18
20
24

Comenta el significat de la taula 4 i de cada grafica.

16
17
16

21
20
26
25

14
10
19

30
19
9

16

17 13 16
8 17 28
17 12

19 17 17
19 27 14
11 24 24
19 16 23

I+

quantiles=c(®,.25,.5,.75,1))

mean sd IOR 8% 25% 58% 75% 100% Longitud:n
AMB 20.65882 5.074841 7 917.6 19 24.0 30 34
SENSE 15.86957 4.04B8618 4 8 13.5 16 17.5 28 23

> numSummary(Problemad[,"Longitud", drop=FALSE], groups=ProblemadsFertilitzant, statistics=c("mean", "sd", "IQR", "quantiles"),

frequency

Longitud

Grafica 6

25

frequency

frequency

10 15

5

0

10 15

5

0

Taula 4

Fertilitzant = AMB

Longitud

Fertilitzant = SENSE

10

15 20 25 30

Longitud

Grafica 7
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EXERCICI 5

Certes plantes de Ranunculus acris que creixen prop d’'una tanca apareixen a la vista
amb flors clarament més petites que les habituals de I'espécie. Per obtenir una
confirmacioé quantitativa d’aquesta impressi6 visual, es van mesurar els diametres de les
flors de les plantes que creixen vora la tanca i d’altres plantes adjacents amb flors
normals. Els diametres, en mm, van ser aquests:

Vora latanca: 15 9 13 8 13 9 7 10 11 9
10 11 11 12 12 11

Adjacents: 15 19 14 20 17 12 21 17 14 16
12 19 12 17 19 19 19 19 17 19
19 19 20 25 18 20 21 22 16 19
19 23 21 20 19 18 18 15 20 15
19 20 18 21 25 19

a) Confirmen les representacions grafiques la impressié visual quant a la diferencia
de grandaria?

b) Qué pot deduir-se de les grafiques sobre la simetria d’ambdues distribucions?

c) A partir dels estadistics descrits en la taula 5, que podem dir sobre la simetria?

= numSummary (Problemas[, "Didmetre”, drop=FALSE], groups=Problema5s$tipus, statistics=c("mean", "sd", "IOR", "quantiles"),
+ quantiles=c(®,.25,.5,.75,1))
mean sd IOR 8% 25% 50% 75% 100% Diametre:n
adjacent 18.3913 2.924823 312 17 19 28 25 46
vora la tanca 10.6875 2.856494 3 7 g9 11 12 15 16

Taula 5
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EXERCICI 6

Es va parasitar amb acars rates blanques infectades amb el cuc filarial Litomosoides
carinii. Posteriorment, es van dissecar i es va comptabilitzar NM="Nre. de microfilaries en
cada acar". Els resultats de la disseccio de 40 acars van ser:

3 3 1 8 0 7 2 0 10 15 3
19 1 2 42 3 4 7 0 9 0 18
4 6 6 10 1 1 9 14 5 7 5
14 20 6 1 2 14 3 9 13 8 13
9 7 10 11 9

a) Quina diferencia hi ha entre la grafica 11 i la grafica 12? Quina penses que pot
ser més adequada per a descriure aquestes dades?

b) Comenta si les dades podrien provenir d’'una distribucié normal.

c) Explica el significat del punt que apareix en la grafica de caixa i del nim. 15 que
hi ha al costat.

20
1

20
1

frequency

L]

. ! ) ) : 0 10 20 30 40
0 10 20 30 40

NM

NM -~
Grafica 11 Grafica 12




VNIVERSITAT [ ~]
D VALENCIA @
Facultat de Giencies Biologiques

150
o |
<
o |
(2]
=
zZ Q4 —_—
I
1
1
I
1
‘O_ = 1
1
O | S—
Grafica 13
> numsummary (Problema6[, "NM", drop=FALSE], statistics=c("mean", "sd", "IOR", "gquantiles", "skewness", "kurtosis"),
+ guantiles=c(@,.25,.5,.75,1), type="2")
mean sd IOR skewness kurtosis 8% 25% 50% 75% 100% n
7.125 7.930244 7.25 2.462343 8.6099%9 O 2 5 9.25 42 40

Taula 6

EXERCICI 7

En un experiment d’Aanes es va administrar a 14 conills porquins de laboratori un
producte quimic que causa somnoléncia. El temps transcorregut, en minuts, entre la
ingestio d’aquest producte i I'entrada en la fase de son va ser:

42 27 24 24 36 36 44
44 120 29 36 36 36 36

Per tal de valorar com afecta als estadistics de la mostra i a les grafiques la preséncia
d’un possible valor extrem, hem preparat dues mostres: la primera amb totes les dades
observades i la segona amb una dada menys. Aixi, la taula 7 i les grafiques 14 i 16
corresponen a les dades originals, mentre que la taula 8 i les grafiques 15i 17
corresponen a la mostra obtinguda després d’eliminar la dada amb el major valor
observat de la mostra original, el valor extrem (ara la mostra només té 13 observacions).

a) Com varien els estadistics calculats d’'una mostra a I'altra? Quins es veuen més
afectats? | quins menys?

b) Qué pot deduir-se de les grafiques sobre la simetria d’ambdues distribucions?

c) Queé pot deduir-se dels diagrames de caixa?

> numsummary (Problema7[, "Nous", drop=FALSE], statistics=c("mean", "sd", "IQR", "guantiles"), quantiles=c(®,.25,.5,.75,1))
mean sd IOR 0% 25% 50% 75% 100% n NA
33.84615 7.197756 9 24 27 36 36 44 13 1

Taula 7

> numSummary (Problema7[,"0riginals", drop=FALSE], statistics=c("mean", "sd", "IQR", "gquantiles"), quantiles=c(®,.25,.5,.75,1))
mean sd IOR 0% 25% 50% 75% 1008% n
40 24.04163 13 24 27.5 36 40.5 120 14

Taula 8
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EXERCICI 8

Les observacions segilents corresponen al nombre de caparres Ixodes trianguliceps al
cos de 44 ratolins:

0 2 0 0 2 2 0 0 1 1 3
0 0 1 0 0 1 0 1 4 0 0
1 4 2 0 0 1 0 0 2 2 1
1 0 6 0 5 1 3 0 1 0 1

a) Determina la variable observada (i classifica-la), la poblaci6 i la grandaria de la
mostra estudiada.

b) Amb l'ajuda de la taula 9, completa I'escala de I'eix vertical de la grafica 18.
Interpreta la taula i la grafica.
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c) A partir de les dades recollides en la taula 10, calcula el percentatge de ratolins
gue tenen almenys una caparra. Quina és la probabilitat de tenir exactament 4
caparres?

d) Quina és la grafica més adequada per a aquestes dades? Dibuixa-la.

= numSummary (Problema&[, "Caparres", drop=FALSE], statistics=c("mean", "sd", "IQR", "quantiles"), quantiles=c(®,.25,.5,.753,1))
mean sd IQR 8% 25% 50% 75% 188% n
1.113636 1.466144 2 0 ¢] 1 2 6 44

Taula 9

< 36 o

Grafica 18

= Problemag8 =- withini{Problemag8, {
+ Caparres =- as.factor(Caparres)

+ 1)
= local({

+ .Table =- with(Problemag, tableiCaparres))
+ cat{"\ncounts:\n")

+ print(.Table)

+ cat("\npercentages:\n")

+ print(round(100*.Table/sum(.Table), 2)]

+ 1)

counts:

Caparres

B 1 2 3 4 5 B

28012 &6 2 2 1 1

percentages:

Caparres

¢] 1 2 3 4 5 6

45.45 27.27 13.64 4.55 4.55 2.27 2.27 Taula 10
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EXERCICI 9

Les dades segulients corresponen als nivells (en U/l) de creatina-fosfocinasa en la sang
de 36 homes sans, ordenades de menor a major:

25 42 48 57 58 60 62 64 67 68 70
78 82 83 84 92 93 94 95 95 100 101
104 110 110 113 118 119 121 123 139 145 151
163 201 203

a) Calcula el percentatge d’observacions que es troben com a maxim a una
distancia de:
= Una desviacio tipica de la mitjana.
= Dues desviacions tipiques de la mitjana.
= Tres desviacions tipiques de la mitjana.
b) Calcula la probabilitat que un home tinga més de 94 U/I de creatina-fosfocinasa. |
menys de 82 U/I?

mean sd IOQR 0% 25% 50% 75% 100% n

> numSummary (Problema9[, "Fosfoquinasa", drop=FALSE], statistics=c("mean", "sd", "IQR", "guantiles"), quantiles=c(®,.25,.5,.75,1))
98.27778 40.38077 50.5 25 67.75 94.5 118.25 2083 36

Taula 11

EXERCICI 10

La investigacié que feren Rodriguez i Humberto (2014) tenia per objectiu determinar la
prevalenca en el compliment del tractament farmacologic de malalts adults amb
tuberculosi i identificar quina és la dependéncia o associacié del compliment terapéutic
amb factors que tenen a veure amb el nivell socioecondmic, I'equip de professionals de
la salut, amb el tractament contra la malaltia i el mateix malalt. En aquest estudi
participaren 90 malalts amb tuberculosi atesos al centre de salut. Les dades que es
presenten recullen els resultats corresponents als factors servei farmaceéutic i escolaritat.

Compliment terapéutic
Si No
Considera que les recomanacions | Si 16 42
del servei farmaceutic sén
adequades? No 2 30
Compliment terapéutic
Si No
Nivell d’estudis Sense estudis 6 20
Primaria 2 12
Batxillerat 10 40

a) ldentifica les variables, poblacions i mostres que intervenen en I'estudi.

b) Indica la proporcié de malalts amb compliment terapéutic.

¢) Indica les proporcions de compliment terapéutic en funcié del nivell d’estudis.
d) Fes una descripci6 grafica de la variable compliment terapeutic.
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PROBLEMES TEMA 2

EXERCICI 1

Se sap que la mitjana del periode absolutament refractari dels nervis de les rates no
enverinades és d’1,3 ms. L’enverinament hauria de retardar la recuperacié del nervi i, per
tant, augmentar aquest periode. Les mesures fetes en 12 rates van donar els resultats
seglents (en mil-lisegons)

1,6 1,7 1,8 1,9 1,2 1,4 1,6 1,1 1,7 1,8 1,4 1,5

a) ldentifica els elements (poblacié, mostra i variable) i I'objectiu de I'estudi.

b) Identifica el métode inferencial (paramétric/no parametric) que resulta adequat
per a analitzar aquesta mostra, i justifica la teua eleccio.

c) Plantejairesol el contrast d’hipotesi corresponent. Indica clarament el test que
apliques i raona la resposta.

d) Explica les conclusions que es desprenen de I'analisi.

> normalityTest (~Temps, test = "shapiro.test", data = Problemal)

Shapiro-Wilk normality test

data: Temps
W = 0.95033, p-value = 0.6418

Taula 1

> with (Dataset, (t.test(Temps, alternative = "two.sided", mu = 1.3, conf.level

I
o
0
wn

One Sample t-test

data: Temps
t = 3.6283, df = 11, p-value = 0.003969
alternative hypothesis: true mean is not egqual to 1.3
95 percent confidence interval:
1.401623 1.715044
sample estimates:

wean of x
rl.558333

Taula2 —

> with (Dataset, (t.test (Temps, alternative = "greater", mu = 1.3, conf.level = 0.95)))

One Sample t-test

data: Temps
t = 3.6283, df = 11, p-value = 0.001984
alternative hypothesis: true mean is greater than 1.3
95 percent confidence interval:
1.430466 Inf
sample estimates:
mean of x
1.558333

Taula3
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EXERCICI 2

En un experiment per a estudiar la regulacié de la secrecio d’insulina, es van prendre
espécimens de sang de 7 gossos abans i després de I'estimulacié eléctrica del nervi
vague. Els valors segiients mostren, per cada animal, l'increment (“després™ menys
“abans”) en la concentraci6 d’'insulina immunoreactiva en el plasma venés pancreatic:

30 100 60 30 130 1060 30

A partir dels resultats obtinguts mitjancant R-Commander, és possible afirmar, a nivell « =
0,02, que [lestimulacié del nervi vague augmenta la concentracié d’insulina
immunoreactiva?

> normalityTest (~Concentracid, test = "shapiro.test", data = Dataset)

Shapiro-Wilk normality test

= 0.54045, p-value = 0.00005251
Taula 4
> with (Problema2, wilcox.test (Increment, alternative = "greatexr", mu = 0))
Wilcoxon signed rank test with continuity correction
data: Increment
Vv = 28, p-value = 0.01077
alternative hypothesis: true location is greater than 0
Taula 5

EXERCICI 3

S’esta realitzant una investigacio sobre I'eficacia d’'una nova dieta per a gallines, que
hauria de reduir la quantitat de colesterol dels ous que ponen. Se sap, per experiéncia,
gue, amb una dieta estandard, la quantitat mitjana de colesterol als ous és de 270 mg.
Després d'utilitzar la dieta durant algun temps, s’obté una mostra aleatoria de 18 ous i
se’n mesura el contingut en colesterol, i resulten els valors seguients:

280 241 259 265 260 266 261 255 272
260 260 264 242 250 271 281 276 266

a) Proporciona dues estimacions per interval de confianga per a la mitjana de
colesterol, amb un nivell de confianca del 95% i del 99%, respectivament. Quina
diferéncia hi ha entre els intervals?

b) Es redueix el contingut mitja de colesterol usant la dieta nova?

> normalityTest (~Colesterol, test = "shapiro.test", data = Problema3)
Shapiro-Wilk normality test

data: Colesterol

W = 0.95747, p-value = 0.5537
Taula 6
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> with (Problema3, (t.test (Colesterol, alternative = "two.sided", mu = 0, conf.level = 0.99)))
OCne Sample t-test

data: Colesterol
t = 99.032, df = 17, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: true mean is not egual to O
99 percent confidence interval:

255.0335 270.4110

sample estimates:
mean of x

Ry
= Taula7 —

> with (Problema3, (t.test(Colesterol, alternative = "two.sided", mu = 270, conf.level = 0.95)))

One Sample t-test

data: Colesterol
t = -2.7433, df = 17, p-value = 0.01386
alternative hypothesis: true mean is not equal to 270
95 percent confidence interval:
257.1251 268.3194
sample estimates:

wean of x
r262.7222

Taula8 —

> with (Problema3, (t.test(Colesterol, alternative = "less", mu = 270, conf.level = 0.95)})
One Sample t-test

data: Colesterol
t = -2.7433, df = 17, p-value = 0.00693
alternative hypothesis: true mean is less than 270
95 percent confidence interval:

-Inf 267.3372
sample estimates:

ean of x
r2€2.7222

Taula 9

EXERCICI 4

El Departament de Salut dels Estats Units ha fixat en 70, el nombre mitja de bacteris per
centimetre cubic d’aigua que constitueix un nivell maxim acceptable per a les aiglies en
gué es practica la recollida de cloisses. Un nivell mitja superior a 70 és perillés, perquée
menjar cloisses pescades en aquestes aigiies pot causar hepatitis. Per a decidir si s’ha
de prohibir la pesca de cloisses en unes aiglies concretes, s’ha pres una mostra
aleatoria, de 9 observacions, que ha donat els valors segtients:

69 74 75 70 72 73 71 73 68

Completa les dades del diagrama de caixa i fes I'analisi completa del problema que es
planteja. Indica també la decisié que cal prendre per a aquestes aiglies.

> numSummary (Problemad4[, "Bactexis", drop=FALSE], statistics=c("mean", "sd", "IQR", "guantiles"),
+ guantiles=c(0,.25,.5,.75,1))
mean sd IQR 0% 25% 50% 75% 100% n

71.66667 2.345208 368 70 72 73 75 9

Taula 10
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_ Taula 11

> normalityTest (~Bacteris, test="shapiro.test", data=Problemasd)

Shapiro-Wilk normality test

ata: Bacteris
= 0.96816, p-value = 0.8785

Taula 12

> with(Problema4, (t.test (Bacteris, alternative='greater', mu=70, conf.level=.95)))
One Sample t-test

data: Bacteris
t = 2.132, df = 8, p-value = 0.03279
alternative hypothesis: true mean is greater than 70
95 percent confidence interval:
70.21299 Inf
sample estimates:
mean of x

71.66667 Taula 13

EXERCICI 5

El calibre d’'un arbre és el diametre mesurat 6 polzades per damunt de terra. Per a poder
afirmar que la mida mitjana dels arbres, amb alcades entre 12 i 14 peus, és proporcional
a la resisténcia del tronc, el calibre mitja hauria de ser 2 polzades. S’ha obtingut una
mostra de 16 arbres, entre 12 i 14 peus d’al¢cada, cultivats en un viver particular i s’ha
determinat el calibre de cada un, i han resultat els valors seguents (en polzades):

2,3 1,9 1,7 2,1 1,5 1,8 1,8 1,1
2,1 1,5 2 1,6 1,3 1,6 1,5 1,3

a) Calcula un interval de confianca al 95% del calibre mitja dels arbres cultivats al
viver.

b) Es possible concloure que la mida mitjana dels arbres cultivats al viver, amb
algades entre 12 i 14 peus, és proporcional a la resisténcia del tronc?
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normalityTesti~Calibre, test="shapiro.test", data=Problemas)
Shapiro-Wilk normality test

data: Calibre
= 0.97842, p-value = 0.9498

Taula 14

= with({ProblemaS, (t.test(Calibre, alternative='"two.sided', mu=2.0, conf.level=.95)))
One Sample t-test

data: Calibre
t = -3.6942, df = 15, p-value = 8.0602165
alternative hypothesis: true mean is not equal to 2
95 percent confidence interwal:

1.517653 1.870447
sample estimates:

mean of x
1.69375
Taula 15 —
EXERCICI 6

En un experiment per a estudiar les relacions entre parasits i portadors, es van exposar
242 larves d’arna Ephestia a la parasitacio de la mosca ichneumon. A més d’estimar el
nombre mitja d’ous per larva, es desitjava comprovar si I’afirmacié trobada en
nombrosos estudis “el nombre mitja d’ous per larva és major que 2,5”, tenia suport en
I'estudi. En la taula seguent es mostren el nombre d’ous ichneumon trobats en cada
larva Ephestia (per exemple, 41 larves tenen 3 ous):

0 1 2 3 4 5 6 7

21 77 52 41 23 13 9 1

Resol el problema.

= with({Problema6, (t.test({0Ous, alternative='"two.sided', mu=2.5, conf.level=.95)))
One Sample t-test

data: Ous

t = -1.855, df = 241, p-value = 06.2925

alternative hypothesis: true mean is not equal to 2.5
95 percent confidence interval:

2.120864 2.614674

sample estimates:

mean of x

2.367769

Taula 16 !
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= with(Problema6, (t.testi(Ous, alternative='greater', mu=2.5, conf.level=.95))]
One Sample t-test

data: Ous

t = -1.855, df = 241, p-value = 0.8538

alternative hypothesis: true mean is greater than 2.5
95 percent confidence interwval:

2.1c0804 Inf

sample estimates:

mean of x

2.367769

Taula 17 —

EXERCICI 7

Cada espécie de lluernes té una manera peculiar de centelleig. Per a una determinada
especie, consisteix en un centelleig curt de llum seguit per un periode de repos que es
pensa que té una duracié mitjana de menys de 3,6 segons. Es van obtenir les dades
seglients sobre el periode de repds entre centellejos per a una mostra de 16 lluernes
d’aquesta especie.

39 4,1 3,6 3,7 4 4,3 3,8 3,2
3,7 4,2 4 3,4 3,4 3,8 3,4 3,6

a) Proporciona estimacions puntuals per als parametres mitjana i variancia del
periode de repos d’aquesta especie.

b) Construeix un interval de confianca al 99% per al temps mitja de repos entre
centellejos de I'espécie de lluernes estudiada.

¢) Planteja i resol el problema estadistic corresponent a la teoria exposada.

d) Explica les conclusions que es desprenen de I'analisi.

= numSummary (Problema7[,"Temps", drop=FALSE], statistics=c("mean", "sd"))
mean sd n
3.75625 0.3161619 16

Taula 18

= normalityTest(~Temps, test="shapiro.test", data=Problema7)
Shapiro-wWilk normality test

data: Temps
W = 0.97339, p-value = 0.8901

Taula 19 -

=~ with(Problema7, (t.test{Temps, alternative="two.sided', mu=0.0, conf.level=.99)))
One Sample t-test

data: Temps
t = 47.523, df = 15, p-value = 2.2e-16
alternative hypothesis: true mean is not equal to @
99 percent confidence interwval:
3.52334 3.98916
sample estimates:
mean of x
3.75625

Taula 20 —
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= with({Problema7, (t.test(Temps, alternative='less', mu=3.6, conf.level=.95)))
One Sample t-test

data: Temps
t = 1.9768, df = 15, p-value = 0.9666
alternative hypothesis: true mean is less than 3.6
95 percent confidence interval:
-Inf 3.894812

sample estimates:
mean of x

3.75625

Taula 21 -

EXERCICI 8

Diversos investigadors (Link i Panichi, 1979; Gomes, 1982; Gassen, 2001) han mostrat
gue les xinxes poden produir danys greus en les collites de dacsa. Depenent de les
regions i el tipus de xinxa, s’han determinat valors llindars de control. A les regions
d’Europa Oriental en qué la xinxa s’anomena Eurygaster integriceps, aquest llindar se
situa en 5 xinxes per m?2. Per tal de prendre mesures, en cas necessari, s’han triat a
l'atzar 17 parcel-les de blat d’aguesta zona, cadascuna d’'un metre quadrat d’'area, s’ha
observat el corresponent nombre de xinxes per m?, i ha resultat:

5 6 10 3 2 7 3 3
3 3 3 4 4 5 8 4 2

A partir dels resultats seglients, fes I'analisi estadistica completa d’aquestes dades per
tal de donar alguna conclusié sobre el perill de la plaga.

= normalityTest(~Xinxes, test="shapiro.test", data=ProblemaB)
Shapiro-Wilk normality test

data: Xinxes
W = 0.85775, p-value = 08.061411

Taula 22

> with(Problema8, wilcox.test(Xinxes, alternative='greater', mu=5))
Wilcoxon signed rank test with continuity correction
data: Xinxes

VW = 38.5, p-value = B.8975 Taula 23
alternative hypothesis: true location is greater than 5 |

= with(Problemas8, (t.test{Xinxes, alternative='greater', mu=5, conf.level=.95)]]
One Sample t-test

data: Xinxes

t = -1.0976, df = 16, p-value = 0.8557

alternative hypothesis: true mean is greater than 5
95 percent confidence interval:

3.476132 Inf

sample estimates:

mean of x

4.411765 Taula 24
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I PROBLEMES TEMA 3

EXERCICI 1

En un estudi de Cei & Solaro (1980) es va mesurar, entre altres, la llargaria de morro a

cloaca en iguanes mascles i femelles.

a) Es possible afirmar, a nivell @ = 0,01, que la llargaria mitjana de morro a cloaca

dels mascles és superior a la de les femelles?

b) Proporciona un interval de confianga al 99% per a la diferéncia de les llargaries
mitjanes de morro a cloaca de mascles i femelles (Umascies — Hfemeties)-

c) Altres estudis semblaven demostrar que la diferéncia de les llargaries mitjanes de
morro a cloaca de mascles i femelles és de 7,5 mm. Hi ha evidéncia, a nivell a =

0,01, que aquesta teoria és incorrecta?

> numSummary (problemal[, "LHC", drop = FALSE],

+ groups = problemalSSexe, statistics = c("mean", "sd"))
mean sd LHC:n

Femella 67.51569 6.350413 51

Mascle 71.12791 6.670879 43

Taula 1

> normalityTest (LHC ~ Sexe, test = "shapiro.test", data = problemal)

Shapiro-Wilk normality test

data: LHC
W = 0.97725, p-value = 0.4295

Shapiro-Wilk normality test

data: LHC Taula 2
F = 0.98003, p-value = 0.6488

leveneTest (LHC ~ Sexe, data = Problemal, center = "mean"
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean")
Df F wvalue Pr (>F)
group 1 0.0107 0.9179
92

Taula 3
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Two Sample t-test

data: LHC by Sexe
t = -2.6848, df = 92, p-value = 0.004305
alternative hypothesis: true difference in means is less than @
95 percent confidence interval:
-Inf -1.376631
sample estimates:
mean in group Femella mean in group Mascle
67.51569 71.12791

= t.test(LHC~Sexe, alternative='less', conf.level=.95, var.equal=TRUE, data=problemal)

Taula4 -

Two Sample t-test

data: LHC by Sexe
t = -2.6848, df = 92, p-value = 0.008609
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
99 percent confidence interval:
-7.15121220 -0.87322921
sample estimates:
mean in group Femella mean in group Mascle
67.51569 71.12791

= t.test(LHC~Sexe, alternative='two.sided', conf.level=.99, var.equal=TRUE,

data=problemal)

EXERCICI 2

Taula5 -

Un equip d'investigacidé médica va estudiar I'efectivitat d’'un programa d’entrenament de
realimentaci6 biologica dissenyat per a reduir la pressié sanguinia (ps). Els voluntaris van
ser assignats aleatoriament a un grup de biorealimentacié i a un grup de control. Tots
els voluntaris van rebre informacié sobre educacié per a la salut. A més, el grup de
biorealimentacio va rebre vuit setmanes de preparacié en relaxacio, biorealimentacio i

exercicis de respiracio.

a) Hi havia diferéncies significatives entre les pressions sanguinies dels dos grups

abans de I'experiment?

b) Es possible afirmar, a nivell 0,01, que el grup biorealimentacié va experimentar

un descens en la pressio sanguinia?

c) Per al mateix nivell de significacié es pot donar idéntica conclusié per al grup de

control?

d) Es pot considerar que la biorealimentacio és efica¢ si la disminucié de la pressio
sanguinia en el grup biorealimentacié és superior a la disminucié experimentada
pel grup de control. Hi ha evidéncia, a nivell 0,01, que la biorealimentacié és

eficac?
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Variable: abans menys_després

mean sd n

Bio 9.9995 1.1658856 20
Control 4.9040 0.9942858 20

Variable: ps_abkans

mean sd n

Bio 143.3695 9.093388 20
Control 146.2320 8.206400 20

Variable: ps_després

mean sd n

Bio 133.370 8.533545 20
Control 141.328 8.711413 20

> numSummary (problema2|[, c("abans_menys_després", "ps_abans", "ps_després"), drop = FALSE],
groups = problema2$Tractament, statistics = c("mean", "sd")})

Taula 6

Tractament = Bio
Shapiro-Wilk normality test

data: ps_abkans
W = 0.95158, p-value = 0.3918

Tractament = Control
Shapiro-Wilk normality test

data: ps_abans
W = 0.91647, p-value = 0.08474

> normalityTest (ps_abans ~ Tractament, test = "shapiro.test"”,

data = problema2)

Taula 7

Tractament = Bio
Shapiro-Wilk normality test

data: abans_menys_despzés
W = 0.9537, p-value = 0.4267

Tractament = Control
Shapiro-Wilk normality test

data: abans_menys_despzés
F = 0.94098, p-value = 0.2502

> noxmalityTest(abans_menys_després ~ Tractament, test = "shapiro.test", data = problemal)

Taula 8

Df F wvalue Pr (>F)
group 1 0.5239 0.473¢6
38

> leveneTest (ps_akans ~ Tractament, data = problemaZ, center = "mean")
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean”)

Taula 9
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> leveneTest (abans_menys_després ~ Tractament, data = problema2,
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean”)

Df F wvalue Pr (>F)
group 1 1.0672 0.3081

38

center = "mean")

Taula 10

> t.test (ps_abans ~ Tractament, alternative = "two.sided",
+ conf.level = 0.95, var.equal = TRUE, data = problema2)

Two Sample t-test

data: ps_abans by Tractament
t = -1.0451, df = 38, p-value = 0.3026

95 percent confidence interval:
-8.407173 2.682173
sample estimates:

alternative hypothesis: true difference in means is not egual to O

mean in group Bio mean in group Control
143.3695 146.2320

Taula 11

One Sample t-test

data: abans_menys_després
t = 38.356, df = 19, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: true mean is greater than 0
95 percent confidence interval:
9.548715 Inf
sample estimates:
mean of x
9.9995

> with(Bio, (t.test(abans_menys després, alternative = "greater", mu = 0, conf.level = 0.95)))

Taula 12

> with (Control, (t.test(abans_menys_després, alternative = "greater", mu = O,
One Sample t-test

data: abans _menys_despreés

t = 22.057, df = 19, p-value = 2.666e-15
alternative hypothesis: true mean is greater than 0
99 percent confidence interval:

4.339399 Inf
sample estimates:
ean of x
’m e Taula 13

conf.level = 0.99)))
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= t.test({abans_menys despres~Tractament, alternative='greater', conf.level=.85,
+ war.equal=TRUE, data=problema2)

Two Sample t-test

data: abans menys despres by Tractament
t = 14.872, df = 38, p-value = 2.2e-16
alternative hypothesis: true difference in means is greater than 0
95 percent confidence interval:
4.517843 Inf
sample estimates:

mean in group Bio mean in group Comtrol

9.9995 4.9040 Taula 14

EXERCICI 3

L’adenosina monofosfat ciclica (CAMP) és una substancia que pot mediatitzar la resposta
cel-lular a les hormones. En un estudi, sobre la maduresa de les cél-lules ou de la granota
Xenopus laevis, es van classificar dos oo0cits de cadascuna de les quatre femelles en dos
grups; a un odcit es va aplicar progesterona i a I'altre no. Transcorreguts dos minuts, es
va determinar el contingut de cCAMP en cadascuna de les parelles d’oocits i es va obtenir:

Granota CcAMP Control cAMP Progesterona
1 6,01 2,23
2 1,28 1,21
3 3 1,4
4 2,12 1,38

Analitza I'efecte de la progesterona sobre la cCAMP, és a dir, la progesterona disminueix la
guantitat de cAMP? Resol el problema amb nivell de significativitat « = 0,05 i amb un nivell
a=0,1.

= normalityTest(~Proges menys Control, test="shapliro.test"”, data=problema3)
Shapiro-Wilk normality test

data: Proges menys Control
W =08.78193, p-value = 0.07357 Taula 15

= with{problema3, (t.test(Proges_menys_Control, alternative='less', mu=0.8, conf.level=.95)})
One Sample t-test

data: Proges menys Control
t = -1.5447, df = 3, p-value = 08.1181
alternative hypothesis: true mean is less than 0
95 percent confidence interwval:

-Inf ©.6792873
sample estimates:

r\ean of x Taula 16
-1.2975
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= with(problema3, wilcox.test(Progres_menys Control, alternative='less®, mu=0.0))
Wilcoxon signed rank test
data: Progres menys Control

WV =8, p-value = 8.0625
alternative hypothesis: true location is less than 8 Taula 17

EXERCICI 4

Com a part d’'un experiment sobre el metabolisme de les arrels, un botanic va conrear 8
llavors de bedoll en un hivernacle. Va inundar quatre d’aigua durant un dia i va retenir-ne
altres quatre com a grup de control. A continuacié, va analitzar el contingut d’ATP a les
arrels amb I'objectiu de veure si, com que estaven inundades, el contingut era menor. Els
resultats (en nmol por mg de teixit) sén els que apareixen en la taula adjunta

Inundades Control
1,45 1,7
1,19 2,04
1,05 1,49
1,07 1,91

Analitza I'efecte de la inundacio, i dona conclusions a nivell « = 0,05.

> normalityTest(ATP ~ Grup, test="shapiro.test", data=problemad)

Grup = Control
Shapiro-wilk normality test

data: ATP
W = 0.97489, p-value = 0.8715

Grup = Inundades

Shapiro-Wilk normality test

data: ATP Taula 18
W = B.85577, p-value = 0.2454

> LeveneTest (ATP ~ Grup, data=problemad, center="mean")

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean")
Df F wvalue Pr(=F)

group 1 ©.6693 0.4444

6 Taula 19
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= t.test(ATP~Grup, alternative='greater', conf.level=.95, var.equal=TRUE, data=problemad)
Two Sample t-test

data: ATP by Grup
t = 3.9198, df = 6, p-value = B.8839082
alternative hypothesis: true difference in means is greater than 0
95 percent confidence interwval:

0.3008353 Inf
sample estimates:

mean in group Control mean in group Inundades

1.785 1.198 Taula 20

EXERCICI 5

Els estudis sobre ocells se solen fer mitjancant anellatge i posada en llibertat, per seguir-
ne els moviments. Una de les variables que s’estudia més sovint és la distancia de vol des
del punt en qué s’allibera l'ocell acabat d’anellar fins a la primera posta. Les dades
segllients corresponen a aquesta distancia en dos tipus d’ocells, el pit-roig i el colom de
Carolina (la distancia es dona en peus).

Pit-roig 128,8 57,2 482 160 652 692 1921 689
117,3 162,4 24,7 36,5 1864 374 1408 156,2
99,7 59,3 70 265 71,3 10 78,8 105,3

Colom 40 381,7 80 120 266,8 139 3139 1627

165,5 1757 76 317,2 555 22,1 300,6 44,7
170  197,7 166,7 263,7 288,1 83,4 369,7 102

Analitza les possibles diferéncies entre les distancies recorregudes pels dos tipus

d’ocells.
B numSummary (Problemas[,"Distancia", drop=FALSE], groups=Problema5s$0cell, statistics=c("mean", "sd", "IQR", "quantiles"),
I+ quantiles=c(@,.25,.5,.75,1))
mean sd I0R 0% 25% 50% 75% 100% Distancia:n
Colom 174 0667 114.25082 193.125 13.9 79.000 166.1 272.125 381.7 24
PitRoig 100.4833 62.54155 85.875 10.0 58.775 75.0 144.650 265.0 24
Taula 21

= normalityTest(Distancia ~ Ocell, test="shapiro.test", data=Problemas)

Dcell = Colom
Shapiro-Wilk normality test

data: Distancia
W = 0.93528, p-value = 06.1279

Ocell = PitReig
Shapiro-Wilk normality test

data: Distancia
W = 0.93523, p-value = 0.1277 Taula 22
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= leveneTest(Distancia ~ 0cell, data=Problemas, center="mean")
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean")
Df F walue Pri=F)
group 1 9.2652 0.003854 *=* Taula 23
46
Signif. codes: @ "#*%*' @.001 "**' .01 '*' G.05 '." 0.1 " "1

> t.test(Distancia~0cell, alternative="two.sided', conf.level=.95, var.egual=FALSE, data=Problemas)
Welch Two Sample t-test

data: Distancia by Ocell
t = 2.7677, df = 35.648, p-value = 0.008896
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @
95 percent confidence interwval:
19.64416 127.52251
sample estimates:

mean in group Colom mean in group PitReilg
174.0667 100.4833 Taula 24
EXERCICI 6

Certes plantes de Ranunculus acris, que creixen prop d’una tanca, apareixen a la vista
amb botons d’or clarament més menuts que els habituals de I'espécie. Per obtenir una
confirmacié quantitativa d’aquesta impressié visual, es van mesurar els diametres dels
botons d’or de les plantes que creixen vora la tanca i d’altres plantes adjacents amb botons
d’or normasl. Els diametres, en mm, van ser aquests:

Vora la tanca 15 9 13 8 13 9 7 10
11 9 10 11 11 12 12 11
Adjacents 15 19 14 20 17 12 21 17

14 16 12 19 12 17 19 19
19 19 17 19 19 19 20 25
18 20 21 22 16 19 19 23
21 20 19 18 18 15 20 15
19 20 18 21 25 19

a) Pots donar una estimaci6 per interval al 95% per a la diferéncia dels diametres de
les plantes de les dues localitzacions? En cas afirmatiu, proporciona l'interval i
comenta el seu significat.

b) Confirmen les dades la impressié visual quant a la diferencia de grandaria?
Contesta a aquesta pregunta amb un nivell 0,05 i amb un nivell 0,001.

> numSummary (Problema&é[, "Diametre™, drop = FALSE], groups = Problema&sStipus,

+ statistics = c("mean"™, "sd", "IQR", "guantiles"™), guantiles = c(0, 0.25, 0.5, 0.75, 1))
mean =2d IQR 0% Z25% 50% 75% 100% Didmetre:n

adjacent 18.3913 2.924823 3 12 17 19 20 25 46

vora la tanca 10.6875 2.056494 3 7 g 11 12 15 le

2
2

Taula 25
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= normalityTest(Diametre ~ tipus, test="shapiro.test", data=Problemaé)

tipus = adjacent
Shapiro-Wilk normality test

data: Diametre
W = 0.94264, p-value = 0.02459

tipus = vora la tanca

Shapiro-Wilk normality test

data: Diametre Taula 26
W = 08.97733, p-value = 0.9388

> leveneTest(Diametre ~ tipus, data=Problema6, center="mean")

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean")
Df F value Pr{=F)

group 1 1.2339 0.2701
(]5]

Taula 27
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> t.test(Diametre~tipus, alternative='"two.sided', conf.level=.95, var.equal=TRUE, data=Problemat)
Two Sample t-test

data: Diametre by tipus
t = 9.7094, df = 60, p-value = 6.449%9e-14
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @
95 percent confidence interwval:
6.116699 9.290910
sample estimates:
mean in group adjacent mean in group vora la tanca
18.3913 16.6875 Taula 28

EXERCICI 7

En un estudi parcial de la fisiologia de la maduraci6 del blat, es va tractar d’indagar si la
guantitat d’humitat de les llavors de la zona central era superior a la corresponent a les de
la zona superior. Es van seleccionar aleatoriament sis plantes de blat d’'una parcel-la. Per
a cadascuna de les plantes seleccionades es va registrar la quantitat d’humitat de les
llavors a la zona central de I'espiga i de les de la zona superior. Les dades obtingudes es
presenten a continuacio:

Planta Humitat central Humitat superior
1 62,7 59,7
2 63,6 61,6
3 60,9 58,2
4 63,0 60,5
5 62,7 60,6
6 63,7 60,8

Es major que 2 la diferéncia d’humitat entre les zones central i superior?

> normalityTest(~Central menys Superior, test="shapiro.test", data=Problema7)
Shapiro-Wilk normality test

data: Central menys Superior
W = ©8,91824, p-value = 8.4928 Taula 29

> with(Problema?, (t.test(Central_menys Superior, alternative='greater', mu=2, conf.level=.95)))
One Sample t-test

data: Central_menys_Superior

t = 3.1623, df = 5, p-value = 0.01252

alternative hypothesis: true mean is greater than 2
95 percent confidence interwval:

2.193486 Inf
sample estimates:

mean of x

2.533333 Taula 30

10
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EXERCICI 8

En una investigacié sobre el mecanisme de cicatritzacié de les ferides, es va comparar
aquest procés a les extremitats posteriors, dreta i esquerra, de la salamandra
Notophthalmus viridescens. Després d’amputar cada membre, la bidloga va efectuar una
petita cura a la pell i va col-locar un membre en una solucié amb benzamil mentre que
I'altre es mantingué en una solucio de control durant quatre hores. La investigadora pensa
gue el benzamil pot retardar la cicatritzacid. Les dades utilitzades en aquesta investigacio
representen la quantitat de pell cicatritzada, expressada com l'area (en mm quadrats)
coberta per la nova pell, al cap de quatre hores, als dos membres.

a) lIdentifica el métode inferencial (parameétric 0 no parameétric) que resulta adequat
per a analitzar aquesta mostra i justifica la teua eleccid.

b) Proporciona, si pots, un interval de confianca al 95% per a la diferéncia mitjana de
guantitat de pell cicatritzada.

c) Es efectiu el benzamil amb un nivell de significacié a = 0,05?

benzamil

control

= numSummary (Problemas[,c("benzamil", "benzamil menys control", "control"), drop=FALSE], statistics=c{"mean", "sd", "IQR",
+ "guantiles"), quantiles=ci(®,.25,.5,.75,1))

benzamil_menys_control -0.89705882 6.14768060 0.16 -0.41 -0.16 -0.68 0.00 0.19 17 Taula 31

mean sd IOR 0% 25% 50% 75% 100% n
0.11823529 ©.0936%067 ©.09 ©0.00 0.05 ©6.11 0.14 0.37 17

0.21529412 ©.16424515 ©.24 ©.00 0.08 ©0.18 0.32 0.55 17

> normalityTest(~benzamil menys control, test="shapiro.test", data=Problema8)
Shapiro-wilk normality test

data: benzamil menys control
W = 08.93663, p-value = 9.2803 Taula 32

= with(Problema8, (t.test(benzamil, contreol, alternative='less', conf.level=.95, paired=TRUE)]})
Paired t-test

data: benzamil and control
t = -2.7098, df = 16, p-value = 0.08087729
alternative hypothesis: true difference in means is less than 8
95 percent confidence interwval:
-Inf -08.08345251
sample estimates:
rean of the differences Taula 33

-0.09705882

> with(Problema8, (t.test(benzamil_menys control, alternative='"two.sided', mu=8.8, conf.level=.95)))
One Sample t-test

data: benzamil menys control
t = -2.7898, df = 16, p-value = D.01546
alternative hypothesis: true mean is not egual to O
95 percent confidence interval:
-0.17298918 -0.02112847
sample estimates:
mean of x Taula 34
-0.09705882

11
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EXERCICI 9

Amb I'objectiu d’investigar I'efecte d’un suplement de calci en pastilles efervescents sobre
la relacié entre el calci intracel-lular i la pressié sanguinia, un grup d’investigadores va
mesurar la concentracié de calci lliure a les plaguetes (nM) en 38 persones amb pressions
sanguinies normals i en 45 persones amb pressio alta. Fixa't bé que poden haver-hi taules
que no servisquen.

a) Planteja i resol un contrast d’hipotesis adequat per a comparar la concentracio
mitjana de calci lliure a les plaquetes de persones amb pressié sanguinia normal
amb la de les persones amb pressio alta.

b) Obté un interval de confianga al 99% per a la diferéncia de les mitjanes. Interpreta

Shapiro-Wilk normality test

data: Calci
W = 0.98114, p-valus = 0.6663

Pressid = Normal

Shapiro-Wilk normality test

Hata: Calci Taula 36

W = 0.95217, p-value = 0.105

» leveneTest (Calci ~ Pressid, data=Froblemad, center="msan")
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean™)
DEf F walue Pr (>F)
group 1 24.343 0.000004233 ##%
81
Taula 37

12

linterval.
= numSummary (Problemad[, "Calci™, drop=FALSE], groups=Problemaf®3iPressid, statistics=c("mesan",
+ "zd", "IQR"™, "gquantiles"), guantiles=c(0,.25,.5,.75,1))
mean =d IQR 0% 25% 50% T5% 100% Calci:n
Rlta 162.7011 35.94429 52.11 921.44 140.3100 157.83 192.4200 243.09 45
Mormal 104.8226 15.32051 21.11 78.30 93.9525 103.24 115.0625 134.14 38 Taula 35
» normalitcyTest (Calci ~ Pressid, test="shapiro.test", data=Froblemad)
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> L.test(Calci~Pressio, altermative='two.sided', conf.level=.3%,
var.equal=FALSE, data=Problemad)

Welch Two Sample t-test

data: Calci by Pressio
t = 5,799, df = &1.579, p-value = 3.491le-14
alternative hypothesis: true difference in means is not egqual to O
99 percent confidence interval:
42.17847 T3.57849
Fample estimates:

mean in group Alta mean in group Hormal Taula 38
le2.7011 104,.822¢ |
= T.test(Calci~Pressid, alternative="two.sided', conf.level=.95,

var.equal=TRUE, data=Problemad)
Two Sample t-test

data: Calci by Pressiad
T = 9.2362, df = Bl, p-value = 2.712e-14
alternative hypothesis: true difference in means is not egual to O
895 percent confidence interwval:
45.4100% T0.34687
sample estimates:
mean in group Alta mean in group Hormal Taula 39
162.7011 104.8226 |

EXERCICI 10

La pell dels cadavers pot utilitzar-se per a proporcionar empelts temporals de pell en
persones amb cremades greus. La millora que experimenten els malalts amb aquest tipus
d’empelts esta en relacio6 directa amb el temps de supervivencia de I'empelt, que finalment
sera rebutjat pel sistema immunologic del malalt. Un laboratori farmaceutic esta investigant
I'eficacia d’'un nou tractament contra el rebuig, respecte a I'actual tractament. A cada malalt
se li practiquen dos empelts, un amb el nou tractament i l'altre amb I'actual, i es mesura el
temps de supervivencia en dies.

En els resultats que es mostren a continuacié apareix la variable Dif _Superv, que es
defineix com la diferencia “Superv_Nuevo-Superv_Actual™".

a) Proporciona estimacions puntuals del temps mitja de supervivéncia dels empelts
d’ambdos tractaments. Obté una estimacio per intervals per al temps mitja (o la
mediana) de supervivéncia en cada tractament.

b) Proporciona una estimacié6 puntual de la diferéencia del temps mitja de
supervivencia dels empelts d’ambdos tractaments. Seria valida una estimacié per
intervals?

c) Corroboren aquestes dades que la supervivéncia dels empelts amb el nou
tractament contra el rebuig és superior a I'actual?

13
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[ Empelts$5uperv_Dif <— with (Empelts, Superv Nou- Superv_Actual)

= numSummary (Empelts[, c("Superv Actual", "Superv Dif", "Superv Hou"), drop=FALSE],
H statistics=c("mean", "sd", "IQR", "quantiles"), guantiles=c(0,.25,.5,.75,1))

mean sd IQR 0% 25% 50% 75% 100% n
Superv Actual 23.63636 10.88368 11 11 16.5 18 27.5 43 11
Superv Dif 15.90809 21.21535 14 -6 5.0 8 18.0 &7 11
Superv Nou 39.54545 25,18874 39 16 19.5 29 58.5 93 11 Taula 40

Shapiro-Wilk normality test
data: Superv_Actual
W = 0.88637, p-value = 0.1252
Shapiro-Wilk normality test
data: Superv Dif

W = 0.81%4, p-valus = 0.01706

Shapiro-Wilk normality test

data: Superv_ Nou
W = 0.85341, p-value = 0.04728 Taula 41

> with (Empelts, wilcox.test (Superv Nou, alternative='two.sided',
mu=0.0, conf.int=TRUE))

Wilcoxon signed rank exact test

data: Superv HNou
WV = 66, p-value = 0.00089766
alternative hypothesis: true location is not egual to O
S5 percent confidence interval:
20.0 58.5
sample estimates:

(pseudo)median Taula 42
38.75

> with (Empelts, (t.test(Superv_Actual, alternative='two.sided',
mu=0.0, conf.lewvel=.595)}))

Cne Sample t-test

data: Superv_Actual

t = 7.2028, df = 10, p-wvalue = 0.00002916
alternative hypothesis: true mean is not egqual to 0O
95 percent confidence interwval:

16.32461 30.94812

sample estimates:
mean of x

23.6363¢6 Taula 43

I

14
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> with(Empelts, wilcox.test (Superv Nou, Superv Actual, alternative='greater', paired=TRUE))
Wilcoxon signed rank test with continuity correction

data: Superv_Nou and Superv_Actual

W = &0.5, p-value = 0.008131 Taula 44
alternative hypothesis: true location shift is greater thanm 0

15
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I PROBLEMES TEMA 4

EXERCICI 1

L’any 1936, sir Ronald Aylmer Fisher va elaborar una base de dades on va fer una
classificacio de flors de la familia Iris a partir de les dimensions dels pétals i sépals. El
conjunt de dades consta de les mesures de quatre variables (longituds i amplaries de
pétals i sepals) de 150 exemplars de tres espéecies (setosa, versicolor i virginica).

Es desitja comparar les amplaries dels sepals (SepalWidth) de les tres espeécies. Fes
I'analisi escaient a partir de les taules i grafiques que trobaras a continuacio.

> numSummary (problemal [, "SepalWidthCm™, drop = FALSE], groups = problemalZSpecies,

+ statistics = c("mean"™, "sd", "IQR", "guantiles™), quantiles = c(0, 0.25, 0.5, 0.75, 1))
mean sd IQOR 0% 25% S0% 75% 100% SepalWidthCm:n
Iris-setosa 3.418 0.3810244 0.550 2.3 3.125 3.4 3.675 4.4 50
Iris-versicolor 2.770 0.3137583 0.475 2.0 2.525 2.8 3.000 3.4 50 Taula 1
Iris-virginica 2.974 0.32Z24%e6 0.375 2.2 Z.800 3.0 3.175 3.8 a0
» leveneTest (SepalWidcthCm ~ Species, data = probklemal, center = "mean™)
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean™)
Df F walue Pr (>F)
group 2 0.8422 0.5276
147 Taula 2
» AnowvaModel.l <- aov(SepalWidthCm ~ Species, data = problemal)
> summary [AnovaModel.l)
DEf Sum Sg Mean S5gq F walue Pr (>F)
Species 2 10.98 5.48%9 47 .36 <2e-lg #**%
Residuals 147 17.04 0.116 Taula 3
Signif. codes: O '*%%' 0, Q01 '®*%' Q.01 '** Q.05 *." Q.1 * ' 1

Simultaneous Tests for General Linear Hypotheses

Multiple Comparisons of Means: Tukey Contrasts

Fit: aov(formula = SepalWidthCm ~ Species, data = problemal)

Linear Hypotheses:
Eszstimate Std. Error t walue PFr(>|t])

Iris-versicolor - Iris-setosa == -0.64800 0.06808 -9.518 <« 0.0001 *#=%
Iris—virginica - Iris—-setosa == —-0.44400 0.06808 -6.521 < 0.0001 #**=
Iris—-virginica - Iris-versicolor == 0.20400 0.06808 2.986 0.00B91 =%
Signif. codes: O '#*%%' g _Q0QQ1 *#*%' Q.01 *#*' Q.g05 '." 0.1 * ' 1
(Bdjusted p wvalues reported —- single-step method)

Taula4 —
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EXERCICI 2

Es va fer un experiment per a determinar I'efectivitat de sis diferents tipus de filtres de
membranes, que suporten el creixement de colonies bacterianes. Els recomptes de
colonies coliformes fecals, de I'experiencia realitzada amb cinc mostres d’aigua del riu,
escollides aleatoriament, per a cada filtre, es troben recollits en la taula segient.

G1 G2
33 22
37 23
34 19
38 20
34 22

G3
25
18
24
22
20

a) ldentifica les variables.

b) Selecciona el procediment de comparacié de mitjanes que consideres adequat
(justifica I'eleccio). En cas que el contrast de la comparacié dels k grups siga
significatiu, analitza les diferéncies entre parelles i construeix els grups homogenis.
Els grups homogenis son els subgrups amb mitjanes similars.

G4 G5 G6
33 40 26
25 42 32
31 43 25
28 39 38
29 36 27

s

> numSummary (problema2[, "Count™, drop = FALSE], groups = problemaZ2iGroup,
+ statistics = c{"mean"™, "sd", "IQR", "guantiles"™), guantiles = c(0, 0.25, 0.5, 0.75, 1))
mean sd IQR 0% 25% 50% 75% 100% Count:n
51 35.2 2.167548 3 33 384 34 37 38 5
G2 21.2 1.643168 2 1% 20 22 2 23 5
53 21.8 2.8B63564 4 18 20 22 24 25 5
G4 259.2 3.033150 3 2 28 25 31 33 5
G5 40.0 2.7383613 3 36 3% 40 42 43 5 Taula 5
6 29.6 5.412947 6 25 26 27 32 38 5 aula
Group = Gl Group = G4
Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
data: Count data: Count
W = 0.8713, p-valus = 0.2717 W = 0.99174, p-valus = 0.9554
Group = G2 Group = G5
Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
data: Count data: Countc
W = 0.91367, p-valus = 0.459%9 W = 0.96358, p-value = 0.8327
Group = G3 Group = G&
Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
data: Count data: Count
W = 0.96222, p-valus = 0.8234 W = 0.86841, p-valus = 0.26
Taula6 | Taula 7
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[ lewveneTest (Count ~ Group, data = problemaZ, center = "mean™)
Levene's Test for Homogenelty of Variance (center = "mean"™)
Df F walue Pr(:F)
] s mme a
group H5 2.2276 0.0845 Taula 8
24
Signif. codes: 0 "*%*%' 0,001 '®***" Q.01 '*' Q.05 *." 0.1 ' " 1
> AnovaModel.l <- aov{(Count ~ Group, data = problemal)
> summary (AnovaModel.1l)
Df Sum S5gq Mean S5gq F wvalue Pr (>F)
Group 5 1355.1 271.02 26.4 0.00000000507 **=*
Residuals 24 246.4  10.27 Taula 9
Signif. codes: 0 '®%&' Q_QQ1 '**%' Q.01 **' Q.Q5 '." 0.1 * " 1
Simultaneous Tests for General Linear Hypotheses
Multiple Comparisons of Means: Tukey Contrasts
Fit: aov({formula = Count ~ Group, data = problemaZz)
Linear Hypotheses:
Estimate Std. Error t walues Pr(>|t])
G2 - G1 == 0 -14.000 2.026 -6.908 < 0.001 =*=*
G3 - G1L == 0 -13.400 2.026 -6.6812 < 0.001 #**=%
G4 - G1 = 0 —&.000 2.02e -2.96l1 0.06585
G5 - G1 == 0 4,500 2.026 2.36% 0.20887
G& - G1 == 0 -5.600 2.026 -2.763 0.,095383
G3 - G2 =0 0.800 2.026 0.2%6 0.599g5
G4 - G2 == 0 §.000 2.026 3.948 0.00706 **%
G5 - G2 = 0 15.800 2.026 9.277 <« 0.001 #=%=%
G& - G2 == 0 8.400 2.026 4.145 0.00437 #®%
G4 - G3 = 0 T.400 2.026 3.852 0.01415 *
G5 - G3 = 0 18.200 2.026 B.881 <« 0.001 #=*=*
Ge - G3 = 0 7.800 2.026 3.854% 0.00885% #=*
G5 - G4 = 0 10.800 2.026 5.329 <« 0.001 ==®=%
GE - G4 = 0 0.400 2.026 0.187 0.89985 Taula 10
G& - G5 == 0 -10.400 2.026 -5.132 < 0.001 ==*=*
Signif. codes: 0 '®*%%' Q_QpQ1 '®*%' Q.01 **' Q.05 *." Q0.1 * "' 1
[Adjusted p values reported -- single-step method)
EXERCICI 3

Bolek i Coggins (2003) van agafar, durant els mesos d’abril a octubre de 1996, diversos
exemplars d’amfibis, incloent-hi 6 salamandres de taques blaves (Ambystoma laterale). 7

gripaus americans (Bufo americanus) i
dissecar-los, van recomptar el nombre d
resultats seglents.

Salamandres 5 2
(Salamander)

Gripaus 3 2
(Toad)

Granotes 6 4
(Frog)

6 granotes lleopard (Rana pipiens). Després de
e cucs parasits en cada individu i van obtenir els

3 4 1 3
7 4 3 1 1
2 7 5 5
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Planteja i resol un test adequat per a comparar la distribucié del nombre de parasits entre
aquestes tres espécies. Es necessari construir els grups homogenis? Justifica la resposta.

Group = Frog
Shapiro-Wilk normality test
data: Count
W = 0.96137, p-wvalue = 0.8302
Group = Salamander
Shapiro-Wilk normality test
data: Count
W = 0.98176, p-value = 0.9¢&
Group = Toad
Shapiro-Wilk normality test
data: Count
W = 0.88203, p-valus = 0.2356 Taula 11
|
> leveneTest (Count ~ Group, data = problema3, center = "mean™)
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean")
Df F walus Pr (>F)
group 12 0.22 0.804% Taula 12

> AnovaModel.3 <- aov(Count ~ Group,

> summary (AnovaModel. 3)

Group

Reziduals le 50.

data = problemal)

Df Sum Sqg Mean 5g F walus Pr(>F)
2 13.80 &.599 2.172 0.146
83  3.177 Taula 13

Simultaneous Tests for General Linear Hypotheses

Multiple Comparisons of Means:

Tukey Contrasts

Fit: aov(formula = Count ~ Group, data = problemal)
Linear Hypotheses:

Eztimate 5td. Error t walue Pr(>|t])
Salamander - Frog = 0 -1.833e+00 1.02%e+4+00 -1.782 0.207
Toad - Frog == -1.833e+00 9,917e-01 -1.84% 0.186
Toad - Salamander == 0 1.110e-15 5.817e-01 0.000 1.000
(BRdjusted p wvaluses reported -- single-step method)

Taula 14
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EXERCICI 4

Considerem una investigacié sobre I'amplaria de I'escut (closca dorsal) de la larva de la
caparra (AEP). Per a indagar si I'hoste influeix en el valor de 'AEP, es tria a I'atzar quatre
conills d’angora i es mesura I’AEP de les caparres que es troben en cadascun dels quatre

hostes. Les dades obtingudes sén:

Gl 380 376 360 368 372 366 374 382

G2 350 356 358 376 338 342 366 350 344 364

G3 354 360 362 352 366 372 362 344 342 358 351
G4 320 314 310 360 315 365

Podem dir que hi ha evidéncia estadistica que I'hoste influeix en el resultat?

348 | 348

Group = G1 Group = G3
Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
data: Count data: Count
W = 0.9768, p—valus = 0.5454 W = 0.97254, p-valus = 0.9226
Group = G2 Group = G4
Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
data: Pc?unt - data: Count
W = 0.36356, p-wvalue = 0.2387 W = 0.76479, p-valus = 0.02769
Taula 15 Taula 16
> Wwith(problemad, tapply(Count, Group, median, na.rm = TRUE)})
Gl G2 G3 G4
373.0 353.0 354.0 317.%5
> kruskal.test (Count ~ Group, data = problema4d)
Kruskal-Wallis rank sum test Taula 17
data: Count by Group
Eruskal-Wallis chi-squared = 15.784, df = 3, p-value = 0.001256

Pairwise comparisons using Wilcoxon rank sum test

data: problemad4iCount and problemad4iGroup
=1

0.0304
0.0085
0.0268

G2 =3
1.0000 -
0.8%931 0

=2
=3
=4 L5712

P wvalue adjustment method: bonferroni

> pairwise.wilcox.test (problema4iCount, problema4iGroup, p.adjust="bonf™)

Taula 18
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EXERCICI 5

Les dades de la taula seguent recullen el rendiment (en percentatge) de 4 procediments
distints d’extraccié de penicil-lina a partir de la mateixa matéria primera (extracte de
dacsa). Els procediments B, C i D sén variants, suposadament millorades, del procediment

classic A.

a)

Els investigadors pensen que aquestes dades s’ajusten perfectament per a fer un

test ANOVA. Indica i explica quines condiciones es compleixen.

b) Del valor de I'estadistic de la taula ANOVA, que en podem concloure?
¢) Milloren els nous procediments al tradicional?
A B C D
82 87 94 91
85 85 92 92
79 90 90 96
79 88 88 93
84 90 90 90
Procedure = & Procedure = C
Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
data: PFPercentage data: Percentage
W = 0.876ll, p-valus = 0.2921 W = 0.%6086, p-valus = 0.814
Procedure = B Procedure = D
Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
data: Percentage data: Percentage
W = 0.91002, p-valus = 0.4677 W = 0.94273, p-valus = 0.6853
Taula 19 Taula 20
> leveneTest (Percentage ~ Procedure, data = problemasS, center = "mean™)
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean™)
Df F walue Pr(>F)
group 3 0.2837 0.83c4
18 Taula 21

= summary (AnovaModel)
Df Sum 5g Mean Sq F wvalue

Procedure 3 326.9 108.98 19.2 6.
Residuals 16 90.8 5.68
Signif. codes: @ '#**' §,.@01 "**' 0,01

Pr(=F)
000E149 ***

(R

8.85 *.

= AnovaModel <- aov({Percentage ~ Procedure, data=problema5)

Taula 22

2.1 " 1




VNIVERSITAT [ ~]
D VALENCIA @
Facultat de Giencies Biologiques

Simultaneous Tests for General Linear Hypotheses

HMultiple Comparisons of Means: Tukey Contrasts

Fit: aov(formula = Percentage ~ Procedure, data = problemas)

Linear Hypotheses:
Eszstimate 5td. Error t wvalue Pr(>|t])

E - & 0 6.200 1.507 4,115 0.0038 =%
C - 4L =10 9,000 1.507 5.974 <0.001 =%*=
D - &L ==10 10.600 1.507 T.035 <0.001 =%*=
- B == 2.8 7 858 25
Z B 0 2.800 1.50 1.85 0.2840 Taula 23
D - B =20 4.400 1.507 2.920 0.0448 *
b - C 0 1.600 1.507 1.062 0.71le6
Signif. codes: O '#%%%! (g _QQ1 '®%' Q,Q1l '%*' Q.05 *.* Q0.1 ' ' 1
(Adjusted p values reported -- single-step method)

Simumltaneous Confidence Interwvals

Multiple Comparisons of Means: Tukey Contrasts

Fit: aov(formula = Percentage ~ Procedure, data = problemal)

Quantile = 2.8606

95% familvy-wise confidence level

Linear Hypotheses:

Ezstimate 1lwr upr
B-A=—0 £.20000 1.89005 10.50895
C-A==0 9.00000 4.69005 13.30995
D - A ==0 10.60000 6.29005 14.90595
C-B==0 2.80000 -1.50995 7.10995
D-B==0 4.40000 0.09005 &.70995
D-C==0 1.60000 —2.70995 5.90895 Taula 24
EXERCICI 6

En una estaci6 agricola es va dur a terme un experiment per a estudiar els efectes
d’incrementar el nivell d’aplicacié de potassi sobre les propietats del coté resultant. El
nivell estandard (control) que sempre s’utilitzava era de 36 Ib K,0 per acre i el nou nivell
(experimental) que es va introduir va ser de 72 Ib K, 0 per acre. Per tal d’analitzar els
efectes d’incrementar el potassi, es van triar deu camps a I'atzar i es van dividir els deu
camps aleatoriament en dos grups. Es van assignar, aleatoriament, els dos nivells
d’aplicaci6 de potassi, un a cada grup. Els resultats de la resisténcia de les fibres es
presenten en la taula segient.
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Camp Control Experimental
1 7,05 7,95
2 6,75 7,97
3 7,55 8,46
4 7,62 8
5 7,45 7,97

a) ldentifica les variables que intervenen en I'estudi.
b) Hiha evidencia estadistica, a nivell 0,05, que 'augment del nivell d’aplicacié de
potassi augmenta la resisténcia de les fibres?

Un altre equip d’investigadors, convencuts dels beneficis d’augmentar el nivell de
potassi, va fer un estudi amb altres nivells d’aplicacié (108 i 144). Van triar deu
camps diferents i els van repartir aleatdriament en dos grups, aplicant als camps del
primer grup el nivell 108 i als cinc del segon grup el nivell 144. Els resultats obtinguts
van ser aquests:

Camp Experimental (108) Experimental (144)
1 8,29 7,77
2 7,9 7,57
3 7,87 8,14
4 8,12 8,19
5 7,7 7,54

Aquest equip vol analitzar els resultats del seu experiment, pero incloent-hi els de
I'estacio agricola. Poden dir que hi ha diferéncies entre els distints nivells d’aplicacio
de potassi?

W =

data:

alternative hypothesis:

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

Resistencia by Grupo.ini
0, p-value = 0.005%963

true location shift is less than O

Grupo = Control Grupo = Experimental (144)
Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
Hdata: REezi=tencia data: Resgistencia
W = 0.BBE35, p-value = 0.3351 W = 0.85314, p-valus = 0.2047
Grupo = Experimental (108) Grupo = Experimental (72)
Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
data: EResistencia rdata: EResistencia
W = 0.96337, p-valuse = 0.831Z2 W = 0.62622, p-value = 0.001368
Taula 25 Taula 26
> with(prokblemaé, tapply(Besistencia, Grupo.ini, median, na.rm = TRUE))
Control Experimental (T2)
7.45 7.897
> Wwilcox.test (Resistencia ~ Grupo.ini, alternative = "less"™, data = problemac)

Taula 27
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» with(problemat&, tapplyv(Resistencia, Grupo, median, na.rm = TREUE))
Control Experimental (108) Experimental (144) Experimental (72)
T7.45 7.80 T.77 7.87
> kruskal.test (Resistencia ~ Grupo, data = problemad)

Eruskal-Wallis rank sum test

data: EResistencia by Grupo
Eruskal-Wallis chi-sguared = 10.2159, df = 3, p-value = 0.01675 Taula 28

> pairwise.wilcox.test (problematsBResistencia, problemacsGrupo,p.adjust="bonf™)
Pairwise comparisons using Wilcoxon rank sum test
data: problemaéiResistencia and problema&sGrupo

Control Experimental (108) Experimental (144)
Experimental (108) 0.04%8 - -
Experimental (144) 0.333 1.000 -
Experimental (T72) 0.072 1.000 1.000
Taula 29

P wvalue adjustment method: bonferroni

EXERCICI 7

El potassi esta involucrat en el manteniment de I'equilibri normal de I'aigua, I'equilibri
osmotic entre les cél-lules i el fluid intersticial i 'equilibri acid-base, determinat pel pH de
l'organisme. També esta involucrat en la contraccié muscular i la regulacié de I'activitat
neuromuscular, ja que participa en la transmissio de I'impuls nervids a través dels
potencials d’accié de I'organisme.

En un estudi sobre dietes amb un alt contingut en potassi vol determinar-se si la varietat
de blat afecta I'aportacio de potassi en la dieta. Es va mesurar I'aportacié de potassi de
les tres varietats de blat més cultivades (compacte, dur i fariner).

a) Planteja i resol el contrast adequat per a comparar el contingut de potassi en les
tres varietats de blat.

b) Si creus que hi ha diferéncies en les aportacions mitjanes de potassi de les tres
varietats, determina els grups amb les aportacions que poden considerar-se
similars. Si no és el cas, explica la rad per a no fer-ho.

> numsummary(Blat[,"Potassi", drop=FALSE], groups=BlatsVarietat,
statistics=c("mean", "sd", "IQR", "quantiles"), quantiles=c(®,.25, .5,.75,1))

mean sd IR 0% 25% 50% 75% 100% Potassi:n
Compacte 773.4167 46.06213 59.75 702 745.50 774.5 B805.25 843 12
Dur 788.8333 151.87425 137.25 497 733.25 B81l0.0 870.50 loe0 12 Taula 30
Fariner 830.3333 92.50094 109.80 663 787.75 833.5 B96.75 954 12




VNIVERSITAT
D VALENCIA

(0=

Facultat de Giencies Biologiques

= normalityTest(Potassi ~ Varietat, test="shapiro.test", data=Blat)

Varietat = Compacte
Shapiro-Wilk normality test

data: Potassi
W = 08.94812, p-value = 0.6097

Varietat = Dur
Shapiro-Wilk normality test

data: Potassi
W = 08.95309, p-value = 0.6825

Varietat = Fariner

Shapiro-Wilk normality test

data: Potassi Taula 31
W = 8.94872, p-value = 0.6185

> leveneTest(Potassi ~ Varietat, data=Blat, center="mean")

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean")
Df F walue Pri(=F)

group 2 4.1428 0.02482 *

33 Taula 32

> oneway.test(Potassi ~ Varietat, data=Blat) # Welch test
One-way analyslis of means (not assuming equal variances)

data: Potassi and Varietat Taula 33
F = 1.7605, num df = 2.080, denom df = 18.38, p-value = 8.1997 |

> pairwise.t.test(BlatsPotassi, BlatsVarietat, pool.sd=FALSE)
Pairwise comparisons using t tests with non-pooled 5D
data: BlatsPotassi and BlatsVarietat
Compacte Dur

Dur 0.86 -
Fariner 9.22 0.86

Taula 34
P value adjustment method: holm |

EXERCICI 8

Els triglicerids sén un tipus de lipids que formen part dels greixos. L’excés de
concentraci6 sérica de triglicerids, superior a 200 mg/dL en sang, s’anomena
hipertrigliceridemia. Aquesta afeccié no ha d’anar associada necessariament a un
augment significatiu en els nivells de colesterol. Un nivell alt de triglicérids pot provocar
ateroesclerosi, la qual cosa incrementa el risc de problemes cardiovasculars. Si la
hipertrigliceridémia és molt alta i es té un risc cardiovascular fatal, aleshores els farmacs
recomanats son niacina, fibrats i estatines.

En un estudi en qué participaren 28 malalts amb hipertrigliceridémia, es provaren els tres
farmacs, en dosis normal i doble, amb 4 malalts per a cadascuna de les combinacions
de cada farmac, mentre que als altres 4 se’ls administra un placebo.

10
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a) Analitza les condicions del disseny i de les distribucions poblacionals, i tria
raonadament la técnica estadistica adequada per a comparar els farmacs.

b) Amb la técnica estadistica que hages seleccionat en 'apartat anterior, investiga
si hi ha diferéncies entre els resultats dels diferents farmacs i, si n’ hi ha,
estableix els grups de farmacs homogenis.

c) Segons les conclusions anteriors, tracta de contestar raonadament a les
preguntes seguents:

e Et sembla Gtil administrar algun farmac?
e Creus que mereix la pena duplicar la dosi del farmac?
e Recomanaries algun farmac en particular?

> mormalityTest (Trigliceridos ~ Tratamiento, test="shapiro.test™, data=Irigliceridos)

Tratamiento = Estatinas doble
Shapiro-Wilk normality test

data: Trigliceridos
W = 0.906%9, p-value = 0.4661

““““ Taula 35

Tratamiento = Estatinas normal
Shapiro-Wilk normality test
data: Trigliceridos

W = 0.86%64, p-value = 0.2963

Tratamiento = Fibratos doble
- Tratamiento = Niacina dokble

Shapiro-Wilk normality test
Shapiro-Wilk normality test
data: Trigliceridos
W = 0.88775, p-value = 0.3728 data: Trigliceridos

W = 0.96278, p-value = 0.79&4

Tratamiento = Niacina normal

Tratamiento = Fibratos normal
- Shapiro-Wilk normality test

Shapiro-Wilk normality test

data: Trigliceridos
data: Trigliceridos W = 0.85722, p-value = 0.2504
W = 0,.974%3, p-value = 0.8717 | | TTTTTT7T
Tratamiento = PFlacebo
Taula 36 Shapiro-Wilk normality test
data: Trigliceridos Taula 37

W = 0.85724, p-value = 0.2505 |

> leveneTest (Trigliceridos ~ Tratamiento, data=Trigliceridos, center="mean")

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "mean")
Df F walue Pr(>F)

group & 1.1668 0.3607

- Taula 38

> Bnova Trigliceridos «<- aov(Trigliceridos ~ Tratamiento, data=Trigliceridos)
> summary (Anova Trigliceridos)

Df Sum 5gq Mean 5g F walue Fr (>F)
Tratamiento & 392447  &5408  22.47 0.0000000401 ##%
Residuals 21 61121 2911 Taula 39

11
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> with(Trigliceridos, numSummary (Trigliceridos, groups=Tratamiento, statisztics=c("mean™, "=2d")))

mean =sd data:n
Estatinas _doble 113.50 71.28581 4
Estatinas normal 224.00 56.96198 4
Fibratos doble 132.25 44.34993 4
Fibratg Simnlcanecus Tests for General Linear Hypotheses
HNiacing
NiaCinEHultiple Comparisons of Means: Tukey Contrasts a 40
FIECEECFit: aov (formula = Trigliceridos ~ Tratamiento, data = Trigliceridos)
Linear Hypotheses:
Eszstimate S5td. Error t wvalue Pr(>|t]|)
Estatinas_normal - Estatinas dcokle == 0 110.50 38.15 2.897 0.10173
Fibratos_doble - Estatinas_doble == 18.75 38.15 0.4%2 0.89871
Fibratos normal - Estatinas doble == 0 131.25 38.15 3.441 0.03350 *
MMiacina doble - Estatinas doble == 0 -10.00 38.15 -0.262 0.8%589387
Miacina normal - Estatinas_doble == 154.25 38.15 4.043 0.00887 **
Flacebo - Estatinas_doble == 0 356.75 38.15 9.352 <« 0.001 #*=*=
Fibratos doble - Estatinas normal == 0 -891.75 38.15 -2.405 0.24503
Fibratos_normal - Estatinas_normal == 20.75 38.15 0.544 0.89773
Miacina doble - Estatinas normal == 0 =-120.50 38.15 -3.15% 0.06034
Miacina normal - Estatinas normal == 0 43.75 38.15 1.147 0.80586
Flacebo - Estatinas normal == 0 246.25 38.15 6.455 <« 0.001 =#=*=
Fibratos_normal - Fibratos_doble == 112.50 38.15 2.949 0.09231
Miacina doble - Fibratos doble == A9 -28.75 38.15 -0.754 0.98701
Mizcina normal - Fibratos_dokle | Tgula 41 =#=-30 38.15 3.552 0.02el4 *
Placebo - Fibratos_doble == <=38.00 38.15 B.860 <« 0.001 **=
Miacina doble - Fibratos_normal == 0 -141.25 38.15 -3.703 0.01%0z2 *
MMiacina normal - Fibratos normal == 0 23.00 38.15 0.6803 0.89e00
Placebo - Fibratos_normal == 225.50 38.15 5.8911 <« 0.001 =**=
Miacina normal - Niacina doble == 0 164.25 38.15 4.306 0.0048B3 #=*
Flacebo - HNiacina doble == 366.75 38.15 9.614 < 0.001 #*=*=
Flacebo - Niacina normal == 0 202.50 38.15 5.308 <« 0.001 =#=*=
EXERCICI 9

La deficiéncia de vitamina A és un problema de salut publica. S’ha demostrat que afegint
vegetals de fulla verda a la dieta, s’obté un augment de les concentracions en sérum
sanguini de vitamina A.

Es realitza un estudi per a determinar si s’obté algun benefici per afegir greix a la dieta.
Un grup de 28 infants, amb concentracions similars de vitamina A en sérum sanguini,
s’assigna aleatoriament a tres subgrups. Cada subgrup rep diariament 40 g d’espinacs,
pero el contingut en greix varia. Al final de I'experiment s’obtenen les seguients dades de
concentracié de vitamina A en el sérum:

Dieta 1 18,1 | 16,5 21 18,7 7,4 12,4 | 16,1 | 17,9
Dieta 2 29,1 | 158 | 204 235 | 185 | 21,3 | 231 | 238 | 20,1 | 11,9
Dieta 3 26,6 | 16,1 | 18,8 25 21,8 | 154 | 19,9 | 155 | 21,1 | 255

a) Selecciona raonadament la técnica estadistica adequada per a comparar les
dietes.

12
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b) Amb la técnica estadistica que hages seleccionat en 'apartat anterior, investiga

si el fet d’afegir greix a

la dieta afecta la concentracié de vitamina A. Utilitza el

nivell de significacié a = 0,1.
Quins subconjunts homogenis s’obtenen amb el métode de comparacions

multiples per al nivell «

=0,1?

dieta = Dieta 1
Shapiro-wilk
data: wvitam R

W = 0.88%81, p-wvalue

dieta = Dieta 2
Shapiro-Wilk
data: wvitam &
W = 0.97251, p-value
dieta = Dieta 3
Ehapiro-Wilk
data: wvitam &
W = 0.91693, p-value

> mormalityTest (vitam A ~ dieta,

test="ghapirc.test", data=Vitamina &)

normality test

= 0.2331

normality testc

0.9131

normality test

Taula 42
L3321

> leveneTest (vitam A ~ dieta, data=Vitamina A, center="mean")
Levene's Test for Homogeneity of Variance
Df F walus Pr(>F)

£

5

group 0.0533 0.

2

{center "mean™)

9482
Taula 43

> Anova Vitamina &

> summary (Anova Vit

Df Sum
dieta 2 123
Residuals 25 4Ze6

<— aov(vitam A ~ dieta, data=Vitamina &)

amina R)

5g Mean 5g F walue Pr (>F)

.6 61.79 3.176 0.05%9

.4 19.48 Taula 44

Dieta
Dieta
Dieta

1
2
3

16.0125
20.7500
20.5700

> with(Vitamina A, numSummary (vitam A, groups=dieta, statistics=c("mean",

=d data
4,267631
4,723983
4.,19100%

mean

"sd™) ) )
N
10
10 Taula 45

13
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Simultaneous Tests for General Linear Hypotheses
Multiple Comparisons of Means: Tukey Contrasts
Fit: aov(formula = wvitam A ~ dieta, data = Vitamina 3]

Linear Hypotheses:
Ef Taula 46 d. Error t walue Pr(>|t])

Dieta 2 - Dieta 1 == 2.082 Z2.264 0.0797
Dieta 3 - Dieta 1 == 0 4.558 2.082 2.178 0.09%46
Dieta 3 - Dieta 2 = 0 -0.180 1.973 -0.091 0.9954

EXERCICI 10

El Servei d’Al-lergologia de I'Hospital Universitari La Fe ha fet un estudi sobre al-lérgies
al pol-len. Dins d’aquest estudi es mesura el contingut mitja de lipids totals (%) en el
pol-len de tres zones proximes a la ciutat de Valéncia.

Zonal 094 0,7 575|334 203 135 142/0,88 10,11 3,89 | 2,38

0,74

Zona2| 453 | 15 438 083|1845 325 79 | 82 | 831 14 |239
Zona3d 22,96 2,89 188239 146 3,03 8,69 351 | 59 | 2357

a) Selecciona raonadament la técnica estadistica adequada per a comparar les
dietes.

b) Amb la técnica estadistica que hages seleccionat en 'apartat anterior, investiga
si el contingut de lipids totals és similar a les tres zones. Utilitza el nivell de
significacié a = 0,05.

¢) Quins subconjunts homogenis s’obtenen amb el metode de comparacions
multiples? A qué creus que és degut aquest resultat?

14
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> normalityTest (Lipidos ~ Zona, test="shapiro.test", data=Folen)

Shapiro-Wilk normality test

data: Lipidos
W= 0.76367, p-value = 0.003726

Zona = Zona 2
Shapiro-Wilk normality test

data: Lipidos
W = 0.794591, p-value = 0.008204

Zona = Zona 3

Shapiro-Wilk normality test

data: Lipidos Taula 47
W = 0.69553, p-value = 0.0007778

> with(Polen, tapply(lLipidos, Zona, median, na.rm=TRUE))
Zona 1 Zoma 2 Zoma 3
1.725 3.8l 3.270

> kruskal.test (Lipidos ~ Zona, data=Folen)

Taula 48

Eruskal-Wallis rank =sum test

data: Lipidos by Zona
Kruskal-Wallis chi-sgquared = 4.45%1%5%, df = 2, p-value = 0.1058

> pairwise.wilcox.test (Folenilipidos, FolenfZona,p.adjust="bonf™)
Pairwise comparisons using Wilcoxon rank sum test
data: Polenflipidos and PolenfZona
Zoma 1 Zona 2

Zona 2 0.43 -
Zona 3 0.15 1.00

Taula 49

P walue adjustment method: bonferroni
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I PROBLEMES TEMA 5

EXERCICI 1

Mendel va crear pésols heterozigotics que donaven una qualitat llisa/rugosa. La proporcio
esperada en la progénie és de 3 qualitat llisa: 1 qualitat rugosa. Ell en va observar 423 de
qualitat llisa i 133 de rugosa.

Son els resultats consistents amb la progénie esperada?

e Completa la taula de valors esperats.
e Planteja i resol el contrast d’hipotesis adient.

> chisg.test(c(423,133),p=c(3/4,1/4))
Chi-squared test for given probabilities

data: c(423, 133)
w-squared = 0.34532, df = 1, p-value = 0.5568

EXERCICI 2

Manano i Meslow (1984) van estudiar com es comportaven en l'alimentacié algunes aus
en un bosc d’Oregon. En aquell bosc, el 54% del volum d’arbres era Pseudotsuga
menziesii (PsMen), el 40% era Pinus ponderosa (PiPond), el 5% Abies Grandis (AG) i I'1%
Larix Occidentalis (LOcc). Ells van fer 156 observacions en l'alimentaci6 dels enfiladors
de pit-roig, 70 observacions (45% del total) en Pseudotsuga menziesii, 79 (51%) en Pinus
ponderosa, 3 (2%) en Abies Grandis i 4 (3%) en Larix Occidentalis. La hipotesi biologica
€s que les aus s’alimenten a I'atzar, sense tindre en compte en quina espécie d’arbre es
troben.

Planteja la hipotesi estadistica corresponent. Resol el contrast per a decidir si les dades
son consistents amb la hipotesi biologica.

= chisq.test{c(70,79,3,4),p=ci(0.54,0.4,0.085,08.01))
Chi-sguared test for given probabilities

data: c(70, 79, 3, 4)

%-squared = 13.593, df = 3, p-value = 8.0883514

> chisg.test(c(70,79,3,4) ,p=c(0.54,0.4,0.05,0.01))5expected
[1] &84.24 82.40 7.80 1.56
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EXERCICI 3

Falk i Ayala (1971) van arreplegar les dades de 1.187 persones, van registrar de
cadascuna si aplaudien amb el polze dret (D) o el polze esquerre (E) en la part superior.
Hi van trobar 535 persones E i 652 persones D. Hi ha diferencies d’una proporcié 1:1 entre
(D) i (E)?

> binom.test(535,1187,alternative="two.sided",p=1/2,conf.level=.95)
Exact binomial test

data: 535 and 1187
number of successes = 535, number of trials = 1187, p-value = 0.088087534
alternative hypothesis: true probability of success is not egual to 8.5
95 percent confidence interval:
B.4221413 6.4795356
sample estimates:
probability of success
0.4507161

EXERCICI 4

McDonald (1989) va arreplegar amfipodes (Platorchestia platensis) en una platja de Nova
York i va determinar-ne el genotip en la isomerasa mannosa-6-fosfat (MPI) locus. Els totals
observats en diferents dates van ser: 1002 MP[100/100 1715 MPJ100/90 i 761 MPI°%/°C,
femelles; hi havia 676 MPJ100/100 1204 MPJ'00/90 | 442 MPI°°/°° mascles. Podem dir que
hi ha diferéncies significatives en les proporcions genotipiques entre mascles i femelles?

> .Table # Counts
Genotip
Sexe MPI(1@8/1008) MPI(1l60/98) MPI(96,/90)
Femella 1662 1715 761
Mascle 676 1204 442

> .Test <=- chisg.test(.Table, correct=FALSE)
> .Test
Pearson's Chi-sguared test

data: .Table
X-squared = 7.2658, df = 2, p-value = 0.02644

=~ .Test$expected # Expected Counts

Genotip
Sexe MPI(1l8G8/100) MPI(108/90) MPI(90/98)
Femella 1806.2214 1750.393 721.3852
Mascle 671.7786 1168.6087 481.6148

EXERCICI 5

Roberts (1993) mostreja quadrats en una planura d’inundacio6 i els va classificar d’acord
amb les variables: presencia/absencia d’arbres morts (Si=Mort, No=No mort) i la posicié
al llarg de transsectes (superior=dunes, mig=intermedi, fons=llac).

a) Planteja el contrast d’hipotesis adient per analitzar el problema.

b) A partir de la taula de contingéncia, calcula els valors esperats. Es compleixen les
condicions d’aplicabilitat del test khi quadrat?

¢) Estudia sila preséncia d’arbres morts depén de la posicio.
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=~ .Test =- chisg.test(.Table, correct=FALSE)

> .Table # Counts
Mort = .Test
Posicio SI NOD
Llac 15 13 Pearson's Chi-squared test
Intermedi 4 8
Dunes 0 17 data: .Table

®-squared = 13.661, df = 2, p-value = 0.00108

EXERCICI 6

S’ha demostrat que la dieta mediterrania, rica en vegetals, fruites i llegums, pot disminuir
el risc de patir malalties coronaries. Es va dur a terme un estudi per a comprovar si la dieta
mediterrania era també recomanable enfront de dietes hipocaloriques, recomanades per
I'AHA (American Heart Association) i per a analitzar si, a més, podia tindre un efecte positiu
per a reduir el risc de cancer. Utilitzem els resultats obtinguts pels autors; de Lorgeril et al.
(1998): «Mediterranean dietary pattern in a randomized trial: prolonged survival and
possible reduced cancer rate» publicat en Arch. Intern. Med., 158(11), p. 1181-1187.

A un grup de 605 malalts que havien sobreviscut a un atac al cor se’ls va dividir
aleatoriament en dos subgrups. Als malalts del grup 1 (grup AHA) se’ls va donar una dieta
hipocalorica basada en les normes de I'AHA (el seguiment dels malalts el feia un metge
especialista en malalties coronaries), mentre que als malalts del grup 2 (grup Mediterrania)
se’ls va indicar que havien de seguir una dieta mediterrania recomanada per un dietista,
gue en realitzava un seguiment i control anuals. Al cap de quatre anys es comptabilitzaren
els malalts que seguien sans, els que havien patit cancer o alguna altra malaltia i els que
havien faltat. S’obtingueren els resultats seglents:

Cancer Defuncié  Altra malaltia = Sans Total
AHA 15 24 25 239 303
Mediterrania = 7 14 8 273 302
Total 22 38 33 512 605

a) Calcula les proporcions de les persones sanes i de les defuncions en cada grup i
presenta els valors en una taula.

b) Sdn compatibles les dades amb la hipotesi que I'estat de salut no es distribueix
de la mateixa manera en els malalts que han seguit aquestes dues dietes
diferents? Planteja la hipotesi nul-la amb paraules i expressa la conclusié del test
per a = 0,01.

c) Proporcionen les dades evidencia suficient per a concloure que els malalts que
han seguit la dieta mediterrania tenen una major probabilitat d’estar sans? Planteja
i resol el contrast d’hipotesi adequat (o = 0,01). Calcula i interpreta I'ODDS ratio.

d) Proporcionen les dades evidéncia suficient per a concloure que els malalts que
han seguit la dieta mediterrania estarien més protegits enfront del cancer? Planteja
i resol el contrast d’hipotesi adequat (« = 0,01). Calcula i interpreta 'ODDS ratio.



VNIVERSITAT (}:
D VALENCIA [@%]

Facultat de Giencies Biologiques

= .Table # Counts
Salut
Dieta
AHA 15
Mediterranea 7

Cancer Defuncio Altra Malaltia Sans

= rowPercents(.Table) # Row Percentages

24 25 239
14 8 273

Salut
Dieta Cancer Defuncio Altra Malaltia Sans Total Count
AHA 5.0 7.9 8.3 78.9 1080.1 363
Mediterranea 2.3 4.6 2.6 99.4 99.9 302
= .Test =<- chisg.test(.Table, correct=FALSE)
= .Test
Pearson's Chi-squared test
data: .Table
M-squared = 16.554, df = 3, p-value = 0.00608726
= .TestSexpected # Expected Counts
Salut
Dieta Cancer Defuncion Altra Malaltia sans
AHA 11.61818 19.6314 16.52727 256.4231
Meidterranea 10.98182 18.9686 16.47273 255.5769

= .Tablel # Counts

Dieta
Salut Mediterranea AHA
Sano 273 239
No Sano 29 64

= colPercents(.Tablel) # Column Percentages

= fisher.test(.Tablel)
Fisher's Exact Test for Count Data
data: .Tablel

p-value = 0.0001099
alternative hypothesis: true odds ratio is not equal to 1

Dieta 95 percent confidence interval:

salut Mediterranea  AHA 1.548598 4.193340

sano 90.4 78.9 sample estimates:

No Sano 9.6 21.1 odds ratio

Total 186.6 1660.0 2.517874

Count 302.60 303.0 :
= .Table2 # Counts = fisher.test(.Table2)

Dieta

Salut Mediterranea AHA Fisher's Exact Test for Count Data

Cancer le 19

No Cancer 292 284 data: Tablez

p-value = 8.1266
~ COIPEFCE"Eié£13b192] # Column Percentages | |40 native hypothesis: true odds ratio is not equal to 1
calut Mediterranea  AHA 95 percent confidence interwval:
B.2089918 1.1820487

Cancer 3.3 6.3 .

No Cancer 96.7 93.7 Sszple i?tlmates-

Total 100.0 100.0 ocds ratio

Count 382.0 303.0 0.5124518

EXERCICI 7

L’agressié d’'un organisme a una planta pot induir-hi resisténcia a futures agressions
d’organismes diferents? En un estudi sobre aquest problema, es van assignar plantes de
coté a dos grups de forma aleatoria. En un dels grups es van infectar les plantes amb
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aranya tacada; les plantes de l'altre grup es van considerar com a grup de control.
Transcorregudes dues setmanes, es van netejar les plantes d’aranyes i, posteriorment, es
va inocular, a totes les plantes dels dos grups, un fang que causa la malaltia de la tristesa.
En la taula seglient es mostra el nombre de plantes que van desenvolupar els simptomes
de la malaltia esmentada.

Tractament
Aranyes No aranyes
Resposta al fang Malaltia 11 17
No Malaltia 15 4

d)

Planteja el contrast d’hipotesis adient per analitzar el problema.
Calcula els valors esperats.
Proporcionen les dades prou evidéncia per a concloure que la infecci6 amb
aranyes indueix resisténcia a la malaltia de la tristesa? Per a contestar a aquesta
pregunta has de:

e Resoldre el contrast.

e Calcular els percentatges que consideres necessaries per a contestar a la

pregunta: indueix resistencia?

Contesta la pregunta anterior aplicant el test de Fisher. Calcula i interpreta ’'ODDS
ratio.

= .Table # Counts
Aranyes
Malaltia SI NO
5I 11 17
MO 15 4
= colPercents(.Table) # Column Percentages
Aranyes
Malaltia SI NO
5I 42.3 81
NO 57.7 19
Total 186.0 100
Count 26.0 21

= .Test =- chisg.test(.Table, correct=FALSE)
= . Test
Pearson's Chi-squared test

data: .Table

W-squared = 7.2037, df = 1, p-value = B.067275
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= fisher.test(.Table)
Fisher's Exact Test for Count Data

data: .Table

p-value = 0.008964

alternative hypothesis: true odds ratio is not equal to 1
85 percent confidence interval:

0.03404878 0.76046642

sample estimates:

pdds ratio

B.1796308

EXERCICI 8

Els medicaments generics s6n aquells que, encara que no tenen patent, mantenen les
mateixes qualitats que els de marca coneguda i registrada. Darrerament ha augmentat el
consum de medicaments genérics en nombre d’unitats i ara constitueixen quasi el 50%
del total consumit en 2017, segons les dades publicades per I'’Asociacion Espafiola de
Medicamentos Genéricos (AESEG).

En un estudi realitzat a farmacies de Valéncia, de 2.296 unitats venudes de certs
medicaments, 1.348 no eren genérics. Contradiuen aquestes dades la informacio del 50%
d’unitats de genérics consumits publicades per TAESEG?

> binom.test(948,2296,alternative="two.sided" p=0.5,conf.level=.95)
Exact binomial test

data: 948 and 2296
number of successes = 948, number of trials = 2296, p-value = 2.2e-16
alternative hypothesis: true probability of success is not egual to 8.5
95 percent confidence interwval:
B.3926572 0.4333494
sample estimates:
probability of success
B.412892

EXERCICI 9

La ciatica és una sindrome d’inflamacié dolorosa del nervi ciatic. El seu simptoma principal
sén els formiguejos localitzats a la cama i que, de vegades, poden arribar a l'atrofia
muscular. La causa més frequient de ciatica és I'’hernia del disc lumbar, que produeix una
lesi6 permanent. En un estudi sobre I'efecte d’'un nou medicament, s’administra el dit
medicament a 128 malalts amb ciatica. A 82 malalts els van desapareixer els simptomes
en menys d’'una setmana.

a) Quina diferencia hi ha entre I'ordre executada (color roig) de les dues primeres
taules? Afecta el calcul de l'interval de confianca?

b) Calcula un interval de confianca del 99% per a la proporcié de malalts per als quals
desapareixeran els simptomes en menys d’'una setmana.

c) Si els fabricants del medicament esperaven que els simptomes desaparegueren
almenys en un 65% dels malalts, confirmen aquestes dades les seues
expectatives?
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d) Dona una estimacié puntual de la proporci6 de malalts per als quals
desapareixeran els simptomes en menys d’'una setmana.

= binom.test(82,128,alternative="two.sided" ,p=0.8,conf.level=.99)
Exact binomial test

data: 82 and 128
number of successes = 82, number of trials = 128, p-value = 0.08808063196
alternative hypothesis: true probability of success 1s not equal to 8.8
99 percent confidence interval:
B.5237830 0.7467129
sample estimates:
probability of success
B.640625

> binom.test(82,128,alternative="two.sided",p=0.5,conf.level=.99)
Exact binomial test

data: 82 and 128
number of successes = 82, number of trials = 128, p-value = 0.0801862
alternative hypothesis: true probability of success is not equal to 0.5
99 percent confidence interval:
B.5237830 B.7467129
sample estimates:
probability of success
B.640625

> binom.test(82,128 alternative="greater”,p=0.65)
Exact binomial test

data: 82 and 128
number of successes = 82, number of trials = 128, p-value = 0.6267
alternative hypothesis: true probability of success is greater than 8.65
95 percent confidence interval:
B.5650152 1.0080000
sample estimates:
probability of success
B.640625

EXERCICI 10

Es realitza un assaig per veure I'eficacia d’'una vacuna contra la COVID-19 en persones
majors. Se’n van triar 350 a l'atzar i es van dividir en dos grups de la mateixa grandaria;
un grup va rebre la vacuna i l'altre un placebo. Després d'un cert periode de temps, 28
ancians vacunats i 42 de no vacunats van passar la grip.

a) Quin percentatge d’ancians vacunats i no vacunats passaren la grip?

b) Completa la taula de valors esperats.

c) Planteja el contrast d’hipotesis adequat per a aquest problema. Comprova les
condicions d’aplicabilitat del procediment i resol el problema. Utilitza a = 0,1.

d) Calcula 'ODDS ratio i interpreta els resultats obtinguts.
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= .Table # Counts
Tractament
Gripe Vacuna Placebo
sI 28 42
MO 147 133

= colPercents(.Table) # Column Percentages
Tractament
Gripe  Vacuna Placebo
sI 16 24
MO 84 76
Total 168 le8
Count 175 175

= .Test =- chisq.test(.Table, correct=FALSE)
= .Test
Pearson's Chi-squared test

data: .Table

X-squared = 3.5, df = 1, p-value = 0.06137

= fisher.test(.Table)

.Table
B.08187

data:
p-value =

B.3400202 1.0603844
sample estimates:
odds ratio

0.6048555

Fisher's Exact Test for Count Data

alternative hypothesis: true odds ratio is not eqgual to 1
85 percent confidence interwval:

EXERCICI 11

En un estudi clinic, uns malalts amb osteoartritis dolorosa de genoll s’assignaren
aleatoriament a un dels cinc possibles tractaments: glucosamina, condroitina, ambdos
(glucosamina + condroitina), placebo o Celebrex, que és la terapia estandard. Es prengué
nota de si els malalts experimentaven o no una millora substancial en el dolor o
presentaven recuperacio funcional (resultat satisfactori). Les dades foren:

Glucosamina = Condroitina = Ambdods Placebo Celebrex
Sli 192 202 208 178 214
NO 125 116 109 135 104
= .Table # Counts
Tractament
Satisfactori Glucosamina Condroitina Ambdos Placebo Celebrex
SI 192 202 208 178 214
MO 125 116 189 135 164

= .Test

data: .Table

Tractament

51 199.8512
NO 117.94388

= .Test =- chisg.test(.Table, correct=FALSE)

Pearson's Chi-squared test

W-squared = 9.2856, df = 4, p-value =

= .TestSexpected # Expected Counts

Satisfactori Glucosamina Condroitina
199.6791 199.0512
118.32689 117.9488

0.05434

Placebo Celebrex
196.5395 199.6791
116.4605% 118.3209

Ambdos
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Planteja i resol el contrast d’hipotesis adequat per analitzar si les probabilitats d’éxit sén
les mateixes en tots els tractaments, comprova les condicions d’aplicabilitat del
procediment. Resol el problema amb els nivells de significacié @ = 0,1i a = 0,05.

EXERCICI 12

En un estudi es va examinar I'eficiéncia relativa de la morfina i la meperidina, medicaments
utilitzats per a controlar el dolor en els pacients. En I'estudi, hi van participar 320 pacients
entre 20 i 65 anys. La meitat va rebre morfina i I'altra meitat meperidina. Al final de I'estudi,
van descriure la seua apreciacio del dolor mitjancant una escala amb quatre nivells: agut,
moderat, lleuger i sense dolor. Els resultats van ser els seguents:

Agut Moderat Lleuger Sense dolor
Meperidina 16 42 65 37
Morfina 20 30 94 16

a) Proporcionen les dades evidéncia suficient per a concloure que la probabilitat de
dolor agut, entre els pacients que han pres morfina, és menor de 0,15?

b) Quin seria el percentatge de participants amb dolor agut entre els que han pres
morfina? | el percentatge dels que van prendre meperidina?

c) Podem concloure que les proporcions de les 4 escales de dolor son compatibles
amb les ratios 2:3:3:2 per als pacients que van prendre meperidina? Quins serien
els valors esperats?

d) Proporcionen les dades evidéncia suficient per a concloure que el nivell de dolor
és igual amb tots dos medicaments?

> binom.test(20,160,alternative="less’' p=0.15)
Exact binomial test

data: 20 and 160
number of successes = 20, number of trials = 160, p-value = 0.2223
alternative hypothesis: true probability of success is less than 8.15
85 percent confidence interval:
D.0000000 8.1764363
sample estimates:
probability of success
0.125
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= .Test <=- chisq.test(.Table, correct=FALSE)

= .Test
Tract )
Meg Pearson's Chi-squared test

Maor
data: .Table

= rowX-sguared = 16.055, df = 3, p-value = 0.0801165

Tract
Mep= .TestSexpected # Expected Counts
Mot Dolor
Tractament  Agut Moderat Lleuguer Sense ||
Meperidina 18 36 79.5 26.5
Morfina 18 36 79.5 26.5

> chisg.test(c(16,42,65,37),p=c(0.2,0.3,0.3,0.2))
Chi-squared test for given probabilities

data: «c¢(l16, 42, B85, 37)
¥-squared = 15.552, df = 3, p-value = 8.0081481
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PROBLEMES TEMA 6

EXERCICI 1

En un estudi sobre la sintesi de les proteines en I'ovocit de la granota Xenopus laevis, un
bidleg va injectar leucina etiquetada com a radioactiva en ovaocits individuals. En diferents
moments posteriors a la injecci6 es van prendre mesures de la radioactivitat i es va calcular
la quantitat de leucina que s'havia incorporat a la proteina. Els resultats es presenten en
la taula seglient. Cada valor de la leucina és el contingut d’aquesta observat en dos ovocits
(tots els ovocits son de la mateixa femella).

Temps (min) O 10 20 30 40 50 60
Leucina (ng) 0,02 0,25 0,54 0,69 1,07 15 1,74

a) A la vista del diagrama de dispersid, creus que hi ha relacié lineal entre les
variables temps i leucina? Calcula el coeficient de correlaci6 lineal i valora la forga
de la relaci6 lineal.

b) Podem afirmar que en el nivell « = 0,05, hi ha relacio lineal entre el temps i la
guantitat de Leucina?

c) Obtin la recta de regressié que explica la relacié entre les variables. Interpreta els
coeficients de la recta.

d) Quin nivell de leucina correspondria a un temps de 15 minuts? Podries obteir
aquesta prediccié per a un temps de dues hores?

e) Quin percentatge de la variabilitat de la leucina esta explicat per la regressio lineal?

= rcorr.adjust{Problemal[,c("Leucina”, "Temps")1,
type="pearson", use="complete")

Pearson correlations:

Leucina Temps
Leucina 1.0080 8.9927
Temps 0.9927 1.0000

Mumber of observations: 7

Pairwise two-sided p-values:
Leucina Temps

Leucina <.00081

Temps <.00081

Adjusted p-wvalues (Holm's method)
Leucina Temps

Leucina <.08081

Temps <.00081

Temps
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= RegModel =- Imi{Leucina~Temps, data=Problemal)

= summary (RegModel)

Call:
Llm{formula = Leucina ~ Temps, data = Problemal)
Residuals:

1 2 3 4 5 B 7
B.0675 0.0050 0.0025 -0.1400 -0.0525 0.0850 0.0325
Coefficients:

Estimate Std. Error t walue Pri=|t])
(Intercept) -0.047500 0.057192 -0.831 @.444
Temps 0.029250 0.001586 18.440 0.000008G3 ***
Signif. codes: @ "#*#**' §.@OB1 '#*' .01 '*' 8.85 '." @.1 * ' 1

Residual standard error: 0.08393 on 5 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9855, Adjusted R-squared: 0.9826
F-statistic: 340 on 1 and 5 DF, p-value: 0.000008628

EXERCICI 2

La parathormona, també denominada hormona paratiroidal o PTH, és una hormona
segregada per la glandula paratiroide que intervé en la regulacié del metabolisme del calci.
En un estudi sobre un nou farmac que inhibeix la produccié d'hormones per la tiroide es
vol estudiar si la concentracié de calci en sang depén de la concentracié de PTH. Les
dades segtients son les mesures de les concentracions de calci (en mg/100ml) i de PTH
(en mg/ml) en el plasma sanguini de dotze individus sans:

Calci 11,0 11,0 10,6 10,5 106 104 10,2 95 82 75 6,0 50
PTH 1,10 0,90 1,12 123 124 1,31 1,33 210 215 243 3,70 4,27

a) A la vista del diagrama de dispersio, creus que hi ha relaci6 lineal entre les dues
variables? Calcula el coeficient de correlaci6 lineal i valora la forca de la relacié
lineal.

b) Obtin la recta de regressié adequada per a I'estudi sobre el nou farmac.

¢) Quin efecte té en el nivell de calci augmentar una unitat el valor de la PTH?

d) Quin nivell de calci correspondria a una concentracié de la PTH d'1,5 unitats? Pots
obtenir aquesta prediccié per a una concentracié de PTH de cinc unitats?

e) Quin percentatge de la variabilitat de la concentracio del calci no és explicat per la
regressio lineal?

Calci
8
]

PTH
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= RegModel =- lmi{Cal

= summary (RegModel)

Call:
lm{formula = Caleci ~
Residuals:

Min 10

-0.73711 -0.07704 0O

Coefficients:

Estimate
12.7468
-1.8558

(Intercept)
PTH

Signif. codes: 0 '*
Residual standard er
Multiple R-squared:

F-statistic: 308.2 o

ci~PTH, data=Problema2)

PTH, data = Problema2)
Median 30 Max
06012 0.16024 0.65046

std. Error t value Pri=|t])

B.2297 55.48 8.77e-14
@.1857 -17.55 7.65e-09
#¥' Q.01 "*F" B.01 "*" B©.85

ror: ©.3818 on 10 degrees of
B.9686, Adjusted R-squared:
n 1l and 18 DF,

W

W

.F

R

R

LBl

resdom
B.9654

p-value: 0.00000000765

1

EXERCICI 3

A un director general d'una gran companyia li agradaria determinar si s'ha d'assignar més
diners al pressupost en publicitat televisiva del proxim any d'un nou producte. Es pregunta
si hi ha una forta relacié entre la quantitat de diners gastats en publicitat televisiva d'aquest
nou producte i el nombre de comandes rebudes. Les dades, recollides en els Gltims vint
mesos, corresponen a la quantitat de diners mensuals (en milers d'euros) que es gasta en

la publicitat televisiva i al nombr

e de comandes rebudes.

Calcula el coeficient de determinacid i interpreta el seu significat.

a)
b)
c)
euros.
d)
o
o _|
w
uw
(=]
o _|
o
w
w
(0] =
E
o
© (=)
[=
o
=
(=)
Qo _]
w0
™
(=)
o _]
o (o]
™

70 80

publicitat

90

Calcula el coeficient de correlacié. Valora la forca de la relacié lineal entre la
quantitat de diners gastats en publicitat i el nombre de comandes rebudes.

Planteja i resol el contrast de linealitat. Qué podem concloure?
Prediu el nombre de comandes quan el cost mensual en publicitat és de 65.000
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=~ RegModel <- Im{Comandes~publicitat, data=Problema3)

= summary (RegModel)

Call:
Im{formula = Comandes ~ publicitat, data = Problema3)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-635.28 -193.24 .77 252.67 619.25
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pri=|t])

I:Intercept]l 595.168 544 . 058 1.094 B.288
publicitat 54.815 7.506 7.196 0.00000107 *=**
Signif. codes: @ "##%' @ _@eE1 '**=' @.81 '*' .65 *." 6.1 " ' 1

Residual standard error: 364.4 on 18 degrees of freedom
Multiple R-sgquared: 0.7421, Adjusted R-squared: 08.7277
F-statistic: 51.78 on 1 and 18 DF, p-value: 0.00000187

EXERCICI 4

La concentracio de nitrat en I'aigua és una de les variables estudiades en els treballs que
es dediguen a analitzar la influéncia de les aigles residuals dels pous de visita en la
contaminacid de les aiglies dels llacs. Per a monitorar aquesta variable s'utilitza
habitualment un antic métode manual que, encara que €és costds, proporciona una
informacid practicament correcta sobre aquesta concentracid. Es proposa un nou metode
de lectura automatica molt menys costds que el manual. Si aquest nou metode foéra fiable,
es rebutjaria I'antic métode manual i s'utilitzaria de manera habitual el metode automatic.
Aixi, es realitza un experiment que consisteix a determinar la concentracié de nitrat (en
micrograms per litre d'aigua) en l'aigua de deu mostres utilitzant ambdos métodes. Els
resultats obtinguts son els segients:

b)

c)
d)

Manual 25 40 120 75 150 300 270 400 450 575
Automatic 30 80 150 80 190 350 240 360 470 585

Calcula el coeficient de correlacid. Valora la forga de la relacio lineal entre els dos
metodes, manual i automatic.

Obtin la recta de regressio que explica la relacié entre les variables. Interpreta els
coeficients.

Calcula el coeficient de determinacio i interpreta el seu significat.

Podem afirmar que el nou métode és fiable en un nivell de significacié a = 0,025?
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> rcorr.adjust{aguas(,c("Automatico"”, "Manual")],
type="pearson", use="complete")

Pearson correlations:
Automatico Manual
Automatico 1.00600 6.9878
Manual B0.9878 1.0000

Number of observations: 18

Pairwise two-sided p-values:

Automatico Manual

Automatico <,B001
Manual <=,.00081

T T T T T
100 200 300 400 500

Manual

= RegModel.3 =- Im({Automatico~Manual, data=aguas)

= summary (RegModel.3)

Call:
Im(formula = Automatico ~ Manual, data = aguas)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-de.12 -16.76 11.62 17.77 39.57
Coefficients:

Estimate Std. Error t walue Pri=|t])

(Intercept) 23.38183 16.03262 1.458 B.183
Manual B.95684 B.05342 17.912 0.00000008967 ***
Signif. codes: @ "##+*' @ @O1 '#*' §.01 "*" @.65 '." 6.1 ° ' 1

Residual standard error: 30.33 on 8 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9757, Adjusted R-sgquared: 08.9726
F-statistic: 320.8 on 1 and 8 DF, p-value: 0.00000009673

EXERCICI 5

Per determinar I'estat de forma d'un individu sa és Util saber quanta energia és capag de
consumir. Com el consum d’energia requereix oxigen, una manera d'avaluar aixo és
observar la taxa de consum d’oxigen quan es realitza una activitat fisica forta. Fent Us
d'una cinta de correr s'han desenvolupat diferents métodes per anar cansant els individus
gue estan sent avaluats i portar-los fins al maxim de la seua capacitat fisica. Aquest maxim
el determina cada individu: aquest para quan és incapag¢ de continuar.

Es disposa de dades referents a 44 individus, tots ells homes sans i actius. En concret, la
variable VO2_max (mm./min. x kg.) es va calcular mesurant el volum d'oxigen consumit
per minut (mesurament complicat d'obtenir) i dividint pel pes (és a dir, VO2_max és la taxa
de consum d'oxigen en mm./min., normalitzada pel pes de cada individu); la variable
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duracié correspon al temps (en segons) que l'individu roman corrent; la variable edat és
I'edat en anys de l'individu, i la variable batecs, el nombre de batecs per minut.

a) Com l'esforc realitzat depén del temps que l'individu roman corrent, sembla
raonable plantejar-se si hi ha relacié entre les variables VO2_max i la duracié.
Valora aquesta suposicié.

b) Si és aixi, troba la recta de regressié que permet estimar la taxa normalitzada de
consum d'oxigen en funcié del temps que un individu roman corrent.

c) Analitza la relacio entre la taxa VO2_max i I'edat. Troba la recta de regressio i
interpreta els seus coeficients. Creus que el nou model explica millor la taxa
normalitzada de consum d'oxigen (VO2_max)?

d) Analitza la relacié entre la taxa VO2_max i el nombre de batecs per minut. Troba
la recta de regressid i interpreta els seus coeficients.

e) Compara els tres models i justifica quin explica millor la variable VO2_max.

60
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50
50

VO2_max
V0O2_max
40

30
]
30

T I I I [
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= rcorr.adjust(Problema5[,c("Batecs”,"Duracio"”, "Edat","V02 max"}],
type="pearson", use="complete")

Pearson correlations:
Batecs Duracio Edat V02 max
Batecs l.06606 6.4223 -0.5630 0.4277
Duracioc ©.4223 1.0000 -8.6634 0.8921
Edat -B.56306 -0.6634 1.06000 -0.65387
W02 max ©.4277 0.8921 -0.6537 1.0000

Number of observations: 44

Pairwise two-sided p-values:
Batecs Duracio Edat V02 max
Batecs 0.0043 <=.0001 0.0038
Duracio 0.00843 <.0001 <.0001
Edat =.0001 =.08001 =.0001
W02 max 0.0038 <.0001 =.0001

= RegModel =- lm({V02 max~Duracio, data=Problema5)

= summary (RegModel)

Call:
Im(formula = V02 max ~ Duracio, data = Problema5s)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-11.5995 -1.5811 -0.68721 2.9023 g8.1873

Coefficients:

Estimate 5td. Error t wvalue Pri=|t])
(Intercept) -1.10367 3.31523 -0.333 B.741
Duracio B.06437 0.08503 12.797 4.39%e-16 ***

Signif. codes: @ '"#**' @.@AL '**' @.81 '*' @.65 '." B.1 ' ' 1

Residual standard error: 4.128 on 42 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©8.7959, Adjusted R-squared: 0.791
F-statistic: 163.8 on 1 and 42 DF, p-value: 4.385e-16

= RegModel =- Im(VD2 max~Edat, data=Problemas)

= summary {RegModel)

Call:
Im{formula = V02 max ~ Edat, data = Problema5s)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-14.458 -4.946 -1.2084 4.085 17.796

Coefficients:

Estimate 5td. Error t wvalue Pri=|t])
(Intercept) 66.09728 4.61797 14.313 = Z2e-1b **#%
Edat -@.53592 0.09447 -5.673 0.00000117 ===

Signif. codes: @ "#**° 9,01 "**' @.81 '*' @.85 ".' 8.1 ' ' 1

Residual standard error: 6.875 on 42 degrees of freedom
Multiple R-sguared: 8.4338, Adjusted R-squared: 0.4203
F-statistic: 32.18 on 1 and 42 DF, p-value: 0.000881172




VNIVERSITAT
D VALENCIA

(0=

Facultat de Giencies Biologiques

> RegModel <- 1m(V02 max~Batecs, data=Problema5)

= summary (RegModel)

Call:
Im{formula = V02 max ~ Batecs, data = Problema5)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-19.586 -4.8087 -1.046 3.357 26.381

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pri=|t])
(Intercept) -18.71%9 19.3723 -0.966 0.33941
Batecs B.3389 B.1165 3.067 0.00378 =¥

Signif. codes: @ '#**' @, @@A1 "#*' @.81 '+ @.65 '." ©.1 ' "1

Residual standard error: 8.259 on 42 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.183, Adjusted R-squared: 0.1635

F-statistic: 9.485 on 1 and 42 DF, p-value: 8.003777

EXERCICI 6

L'article “La educaciéon y el ingreso como determinantes de la esperanza de vida en
Colombia — 2002-2012,” exposa l'estudi dut a terme per analitzar la influéncia de factors
socioeconomics, com el nivell econdmic i I'educatiu, en l'esperanca de vida a Colombia.
Disposem de dades sobre les variables segiients: el PIB per capita, la taxa bruta de
matriculacié combinada (TBMC) calculada com el quocient entre el nombre de matriculats
en preescolar, en primaria i en secundaria i la poblacio total entre 5119 anys, i l'esperanca
de vida.

a) Hi ha relacio lineal entre les variables esperanca de vida i producte interior brut? |
entre les variables esperanca de vida i taxa bruta de matriculacié combinada?

b) En les eixides de R es proporciona informacié sobre dos models de regressio
ajustats. El primer d'ells explica la variable esperanca de vida en funcié del
producte interior brut i el segon explica I'esperanca de vida en funcié de la taxa
bruta de matriculaci6 combinada. Quin model proporciona millors resultats?
Justifica la resposta.

c) Troba la recta de regressié que permet predir I'esperanca de vida a partir de la
variable explicativa que hages seleccionat en l'apartat anterior.

d) Calcula I'estimacio puntual i per intervals de confianca dels parametres del model
de regressio lineal.
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= rcorr.adjust(espvidal,ci{"EspV¥ida","PIB","TEMC"]],
type="pearson", use="complete")

Pearson correlations:
EspVida PIB TEMC
EspVida 1.0000 6.9685 0.8417
PIB 0.9685 1.0000 0.7169
TEMC 0.8417 6.7169 1.0000

Number of observations: 11

Pairwise two-sided p-values:
EspVida PIB TBMC
EspVida <,0001 9.0012
FIB <. 0001 g.0130
TEMC g.0012 0.0130

76
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= RegModel.7 =- Ilm{EspVida~FIB, data=espvida)

> summary (RegModel.7)

Residual standard error: 0.1378 on 9 degrees of freedom
(Multiple R-sguared: 8.9381, Adjusted R-sguared: 8.9312
F-statistic: 136.4 on 1 and 9 DF, p-value: 0.0000009707

= Confint({RegModel.7, level=0.95)

Estimate 2.5 % 97.5 %
(Inte rcept}l T72.26760069479 72.0143135295 72.5209003662
FIE 0.0002616978 0.00082110021 ©0.0083123935

Call:
Im(formula = EspVida ~ PIB, data = espvida)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-@.27886 -0.06228 0.03916 6.086144 06.195087
Coefficients:

Estimate 5td. Error t wvalue Pri=|t])

(Intercept) 72.26760695 ©0.11195986 645.42 < Fe-lg **F*F
PIB 0.00026170 O0.00002241 11.68 0.00000097]1 ***
Signif. codes: @8 '"#%*' @_@OA1 "**' ©0.061 "' @.65 '.° 0.1 °

1

10
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= RegModel.8 =- lm(EspVida~TBMC, data=espwvida)

> summary (RegModel.8)

Call:
Im{formula = EspWida ~ TBMC, data = espvida)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-0.244%96 -0.14364 -0.87323 -0.02213 06.78127
Coefficients:

Estimate 5td. Error t wvalue Fri=|t]|)

(Intercept) 61.9825 2.4777 24,984 0.0008000012T7 ===
TEMC @.1557 B.0333 4.677 0.00116 **
Signif. codes: B '###' @.981 '#*° 9.0l "*" G.85 "." ©.1 "'

Residual standard error: ©.299 on 9 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©8.7085, Adjusted R-squared: ©0.6761
F-statistic: 21.87 on 1 and 9 DF, p-value: 0.8081158

= Confint(RegModel.8, level=0.95)

Estimate 2.5 % 97.5 %
iIntercept] 61.9025506 56.29764958 67.5074516
TEMC B.1557381 0.08040356 0.2310726

1

= RegModel.8 =- lm{EspVida~TBMC, data=espvida)

= summary (RegModel.8)

Call:
Im(formula = EspVida ~ TBMC, data = espvida)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-0.244%96 -0.14364 -0.67323 -6.02213 6.78127
Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pri=|t])
fIntEFCEpt] 61.9025 2.4777  24.984 0.00000000127F ®=%%
TEMC B.1557 B.8333 4.677 0.80116 *=*
Signif. codes: @ '#=%' g g1 "**' @.01 '** @.85 '.' 6.1

Residual standard error: ©.299 on 9 degrees of freedom
Multiple R-squared: 8.7085, Adjusted R-squared: 0.6761
F-statistic: 21.87 on 1 and 9 DF, p-value: 0.801158

> Confint(RegModel.8, level=0.95)

Estimate 2.5 % 97.5 %
(Intercept) 61.9025506 56.29764958 67.5074516
TEBMC B.1557381 0.08840356 0.2310726

11




VNIVERSITAT [ ~]
b VALENCIA (G
Facultat de Giencies Biologiques

PRACTICA 1: Analisi exploratoria de
dades. Part I

Els objectius d’aquesta practica son els seguents:

o Identificacié dels elements de I'estudi.

e Introducci6 de les dades.
- Creaci6 d’un arxiu amb les dades del problema.
- Lectura d’arxius existents.

e Transformacio i categoritzacio de variables.

Per a larealitzacio de les practiques farem Us del programari estadistic R i la seua interficie
grafica R-Commander.

IDENTIFICACIO DELS ELEMENTS DE L’ESTUDI

La primera cosa que hem de fer per a realitzar qualsevol estudi estadistic és el disseny de
I'experiment. Per a treballar amb una mostra amb n individus d'una poblacié, hem
d'identificar les variables objecte d'estudi i classificar-les, tot indicant, si cal, I'escala de
mesura utilitzada.

Per tant, en primer lloc hem de definir la poblacid, la mostra i les variables a estudiar. Una
vegada tinguem aquesta informacid, hem de classificar les variables per tal d'analitzar-les
correctament.

Exercici 1

Volem analitzar alguns aspectes dels estudiants de primer de bioldgiques de tot
Espanya. Per a fer I'estudi, prenem una mostra aleatoria de 10 individus. Les
caracteristiques a investigar d'aquesta poblacié son: “Percentatge de xiques (o

” o«

xics)”, “Alcada mitjana", “Pes mitja" i “Mitjana d'edat".

a) lIdentifica la poblacié i la mostra.

b) Defineix les variables estadistiques que cal mesurar, indica’n les unitats i
'escala.

c) Classifica les variables de I'apartat b).

INTRODUCCIO DE LES DADES

Una vegada realitzat I'experiment i obtingudes les dades que hem observat, abans de
comencar l'estudi estadistic hem d’introduir les dades en un arxiu o una base de dades.
La majoria de programes estadistics (inclos R-Commander) necessiten les dades en
format “taula” (o matriu). En les columnes de la taula apareixen les variables que hem
observat en I'experiment i en cada fila tenim els valors de les variables observades per a
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cada individu. Per tant, tot allo que sabem d'un individu es trobara en la fila corresponent
a aquest individu.

Dades/Nou conjunt de dades

R-Commander proporciona diverses maneres d'introduir les dades. Podem introduir les

A\ Editor de datos: Dataset
Fichero Editar Ayuda

Afadirfila | Afadir columna

'_@Ayuda I , ¥ cancelar ” «f Aceptar ]

dades directament mitjancant el menu:

Aquest mend, després d'indicar el nom que volem donar al conjunt de dades, obri I'editor
de dades, on posarem el nom de les variables i introduirem les dades.

Dades/Importar dades

També podem importar dades des de fitxers de text, dels fitxers creats per altres paquets
estadistics (SPSS, Minitab o STATA) o de fulls de calcul o bases de dades (Excel,
Access 0 dBase) mitjangant I'opcié:

\ R Commander

Fichero Editar m Estadisticos Graficas delos Distribuciones F i Ayuda
it Nuevo conjunto de datos... Hat ][ @ Visuali funto de dat Model ! Z
K |

@ onjunto T M B = datos [ Visualizar conjunto de datos elo:  x <No hay modelo activo>

R Script ﬁi isionar conjuntos de datos
Importar datos P desde archivo de texto, portapapeles o URL... fed
Conj de datos en paquet: » desde datos SPSS...
Conjunto de datos activo » desde un archivo SAS exportado...

Modificar variables del conjunto de datos active  » desde un archivo SAS b7dat...
desde datos Minitab...
desde datos STATA...
desde un archivo de Excel...

q I [

Com a exemple il-lustratiu, importarem el fitxer de dades Picea.xIsx, en qué ens trobem
amb les dades recollides per Rudemo (1979) sobre les longituds, en mil-limetres, de 20
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cons de coniferes.

En aquest cas, observem que l'arxiu té dues columnes, : i s
una per identificar els individus i un altra per a la variable |8 3 99.3
considerada, i 20 files (una per a cada individu g ‘5‘ iég -é
considerat). 6 6 102.0
R 7 104.9
8 8 109.6
9 9 134.0
10 10 108.6
11} 11 120.3
12| 12 98.7
13| 13 104.2
14/ 14 91.4
15| 15 115.3
16| 16 107.7
17| 17 97.8
18| 18 126.4
19| 19 104.8
20 20 118.¢,

TRANSFORMACIO I CATEGORITZACIO DE VARIABLES

Una vegada hem elaborat I'arxiu de dades, i préviament a I'analisi estadistica, és possible
modificar les dades originals que hi ha a l'arxiu. Pot interessar-nos crear noves variables
mitjancant transformacions de les que ja hi s6n. Per exemple, si desitgem conéixer el
valor de la longitud en centimetres, a partir de les dades importades anteriorment, podem
generar una nova variable que continga aquesta informacié mitjancant el menu:

Dades/Modificar les variables del conjunt de dades actiu/Calcular una nova variable

En aquest mend, elegim la variable que volem transformar, el nom de la nova variable i
introduim I'expressio a calcular.

Nou conjunt de dades Picea
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\ Picea

individu Longitud Longitud cm
X| Calcular una nueva variable 1 M_______i___ﬁiigfaf—_~_~ 12.51
Variables actuales (doble clic para enviar a la expresion) g g 1:9[; g 1; 3 ;g
findividu - 4 4 119.1 11.91

Longitud | ; :
| - 5 5 109.6 10.96
Nombre de la nueva variable Expresion a calcular 273 g igi g ig , ig
Longitud_cm Longitud/10 8 8 109.6 10.96
"' 9 9 134.0 13.40
10 10 108.6 10.86
[ @Ayuda ‘ ‘ % Reiniciar ] [ F‘? Aplicar ‘ ’ x Cancelar ] ‘ J/ Aceptar 11 11 120.3 12.03
12 12 98.7 9.87
13 13 104.2 10.42
14 14 91.4 9.14
15 15 115.3 11.53
16 16 107.7 10.77
17 17 97.8 9.78
18 18 126.4 12.64
19 19 104.8 10.48
20 20 118.8 11.8¢

Quan treballem amb variables continues, si no necessitem el valor exacte d'una
observacio sind la seua classificacio en categories (creades segons un determinat criteri),
podem categoritzar-la creant una nova variable de manera que els nous valors siguen
una recodificacié dels de la variable original. En aquests casos hem de fer el segiient:

Dades/Modificar les variables del conjunt de dades actiu/Recodificar variables

En aquest menu hem d'elegir la variable a recodificar i introduir les directrius.

N\ Recodificar Variables

Variables a recodificar (elige una o mas)
individu

|Longitud_cm

Nuevo nombre o prefijo para variables muiltiples recodificadas: Longitud_recodificada
[v] Convertir cada nueva variable en factor

Introducir directrices de recodificacion
[10:105="105 o menys"
105:120="106 a 120"
120:hi="Més de 120"

{ @Ayuda ] ‘ é) Reiniciar H ﬁApIicar ]rx Cancelar 1 { d? Aceptar

Nou conjunt de dades Picea
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1 1 125.1 12.51 Més de 120
2 2 114.6 11.46 106 a 120
3 3 99.3 9.93 105 o menys
4 4 119.1 11.91 106 a 120
5 5 109.6 10.96 106 a 120
6 6 102.0 10.20 105 o menys
v/ 7 104.9 10.49 105 o menys
8 8 109.6 10.96 106 a 120
9 9 134.0 13.40 Més de 120
10 10 108.6 10.86 106 a 120
11 11 120.3 12.03 Més de 120
12| 12 98.7 9.87 105 o menys
13 13 104.2 10.42 105 o menys
14 14 91.4 9.14 105 o menys
15 15 115.3 11.53 106 a 120
16| 16 107.7 10.77 106 a 120
17' 17 97.8 9.78 105 o menys
18 18 126.4 12.64 Més de 120
19 19 104.8 10.48 105 o menys
20 20 118.8 11.88 106 a 12( -
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Exercici 2

Farem servir l'article “Dimorfismo sexual de Liolaemus cuyanus en una poblacion
de San Juan, Argentina” de Cei i Scolaro (1980) per a practicar la introducci6é de

dades i la seua descripciéo amb R-Commander.

a) Llegeix el resum per a identificar els elements d’estudi.

e Objectiu de I'estudi.

o Metode utilitzat pels autors del treball per a demostrar I'objectiu.
e Poblaci6 objecte d’estudi.

e Variables quantitatives a mesurar (indica’n almenys tres).

e Variables categoriques (indica les categories corresponents).

e Grandaria mostral.

Version Online ISSN 1727-9933
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NOTA CIENTIFICA

Dimorfismo sexual de Liolaemus cuyanus Cei & Scolaro, 1980
(lguania: Liolaemidae) en una poblacion de San Juan, Argentina

Sexual dimorphism of Liolaemus cuyanus Cei & Scolaro, 1980 (lguania:
Liolaemidae) in a population of San Juan, Argentina

Alejandro Laspiur y Juan Carlos Acosta

Resumen

El estudio del dimorfismo sexual nos puede ofrecer respuestas sobre el significado biologico que
implica la diferenciacion morfol6gica entre machos y hembras. Sin embargo, estas diferencias pue-
den explicarse consistentemente sabiendo que existen presiones selectivas que influyen en el grado
de dimorfismo sexual en las especies. Por estas razones, estudiamos el dimorfismo sexual en una
poblacién de Liolaemus cuyanus del Monte de San Juan. Medimos 12 variables morfométricas en
51 hembras y 43 machos. De éstas, ocho fueron significativamente mas grandes en los machos:
el largo hocico-cloaca, el ancho, el largo y el alto de la cabeza, la distancia interocular, longitud
del fémur, el largo tibio-fibula y el largo de la cola. La distancia de separacion entre los miembros
anteriores y posteriores fue significativamente mayor en las hembras. Se explican y comparan los
resultados obtenidos con dimorfismos hallados en otras especies del género.

Palabras claves: Dimorfismo sexual, Liolaemus cuyanus, Monte, San Juan, Argentina.

b) Siga la “mini mostra” de dades simulades seguent:

Mascles Femelles
LHC LCA LHC LCA
Longitud morro- Longitud cap Longitud morro- Longitud cap

cloaca cloaca

69,5 13,8 62,3 13,4

76,1 16,5 64,0 13,3

72,2 15,4 58,7 12,2

76,0 15,9 65,1 13,8
73,2 14,3

¢ Quantes files i columnes necessitem per a descriure les dades de la
“mini mostra"?

e Explica el contingut corresponent a cada fila i columna. Indica si
alguna variable requereix etiquetes de valor (aquest procés és
especialment util si l'arxiu de dades utilitza codis numerics per a
representar categories qué no son numeriques. Per exemple, codis
0i1 per a home i dona).

e Crea el banc de dades.



VNIVERSITAT (
D VALENCIA [Q%]

Facultat de Giencies Biologiques

| PROBLEMES

Per a cadascun dels problemes seglents, recordant els conceptes introduits anteriorment,
com aquells corresponents a las sessions de teoria (vegeu tema 1), has de:

a) Classificar la(les) variable(s) observada(es), tot indicant, si cal, 'escala de mesura
utilitzada.

b) ldentificar la poblacio, la mostra i la grandaria de la mostra.

¢) Crear o importar I'arxiu de dades, segons corresponga.

d) En el cas que s’indique, realitzar la transformacié o categoritzacié corresponent.

PROBLEMA 1

(Font: The Cotton Rat in Biomedical Research) Un grup de rates blanques, infectades amb
el cuc filarial Litomosoides carinii, es van parasitar amb acars. Posteriorment, es van
dissecar i es van comptabilitzar NM="Ne de microfilaries en cada acar". Els resultats de la
dissecci6 de 40 acars es recullen en I'arxiu Practical.xIsx.

Crea una nova variable que classifique el nombre de microfilaries de cada acar en ‘pocs’
si s6n menys d'11, ‘regular’ si n’hi ha entre 11i 20 i ‘molts’ si n'hi ha més de 20.

PROBLEMA 2

En un experiment dissenyat per a estudiar I'efecte d'un fertilitzant sobre el creixement dels
raves, es compara el creixement en dos grups de raves: el grup de control, format per 20
plantes de rave que no han estat tractades amb fertilitzant, i el grup experimental, format
per 24 plantes tractades amb aquest fertilitzant. Les dades corresponents a la longitud (en
mm), d'un cotiledon de cadascuna de les plantes considerades es recullen en l'arxiu
Practical.xIsx.

Crea una nova variable canviant a centimetres la unitat de la longitud en les dades.

PROBLEMA 3

Una de les variables d'interés en I'estudi del cranc Xantido (petit cranc que habita prop
de Gloucester Point, Virginia) és el nombre d'ous que pon cada individu. Les
observacions segtients corresponen al nhombre d'ous obtinguts per a 25 crancs:

1959 4534 7020 6725 6964 7428 9359 9166 2802 246
4000 3378 7343 4189 8973 4327 2412 7624 1548 480
737 5321 849 5749 6837

PROBLEMA 4

Un arbre dendritic és una estructura de la cél-lula que és essencial per a la transmissio
dels impulsos nerviosos. En un estudi sobre el desenvolupament del cervell es van
observar 36 cel-lules nervioses procedents dels cervells de cries de conills porquins. Les
investigadores van registrar el nombre de branques dendritiques procedents de cada
cél-lula nerviosa i vam obtenir els resultats recollits en l'arxiu Practical.xlsx.
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PRACTICA 2: Analisi exploratoria de
dades. Part 11

El primer pas de tota analisi estadistica és l'analisi exploratdria de les dades que
constitueixen la mostra. Aixi, doncs, en les practiques segiients veurem com s’han de
calcular els principals estadistics descriptius i construir i interpretar diferents grafics
segons el tipus de variable.

En particular, I'objectiu d'aquesta practica és la descripcio grafica de variables. Per ala
realitzacio de les practiques farem Us del programari estadistic R i la seua interficie grafica
R-Commander.

REPRESENTACIO GRAFICA DE VARIABLES

La primera cosa que hem de fer a I'hora de representar una variable és classificar-la. Aixi,
serem capacos de triar quin tipus de grafica és millor. Recordem a continuacié la
classificacio vista en teoria per a la descripcié grafica de variables:

Diagrama de sectors
Variable categorica
Diagrama de barres

Variable numeérica

Variable numérica discreta. Segons que siga la grandaria de la mostra, la considerarem
categorica o numerica continua.

a) Si és petita, la podem tractar com una variable categorica, i la representarem amb
un diagrama de barres.

b) Siés gran, la tractarem com una variable numérica continua, i la representarem amb
un histograma o amb un diagrama de caixa.

PROBLEMA

Se sap que l'exposicié materna a toxics mediambientals pot repercutir en la salut i el
desenvolupament del fetus. D'altra banda, els nounats resultants d'embarassos gemel-lars
monozigotics (del mateix sexe) suposen una oportunitat Unica per explorar, de manera
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eficient, el paper relatiu de factors genétics en I'associacié entre exposicio mediambiental
i la salut fetal. Es pretén estudiar els efectes adversos de I'exposicié a contaminants
ambientals durant I'embaras sobre la salut i el desenvolupament del fetus i del nad6 en
embarassos gemel-lars monozigotics. L'arxiu datwinsdef lab.xIsx consta de 108
registres ficticis, cadascun dels quals representa un embaras gemel-lar. Les variables
recollides en la base es detallen en l'arxiu d’Excel que porta per titol codebooktwins.xIsx.

A continuacié, respon a les preguntes segiients:

a) Quantes files apareixen en el fitxer datwinsdef_lab.xlsx? A qué és degut?

b) Quantes columnes apareixen en el fitxer datwinsdef_lab.xIsx? A qué és degut?

c) Per comencar a treballar amb R-Commander necessitem importar les dades del
fitxer datwinsdef_lab.xIsx. Importa les dades amb el nom Twins.

Dades/Importar dades/ Des d’'un arxiu Excel

DESCRIPCIO GRAFICA D’UNA VARIABLE CATEGORICA

Les variables categoriques poden ser descrites numeéricament mitjancant taules de
freqUiéncies, que indiquen el nombre (o percentatge) de vegades que s'observa cada
categoria en la mostra. D’altra banda, les freqiiéncies poden ser representades mitjancant
els diagrames de sectors i els diagrames de barres. Treballarem amb la variable tanalgetl
gue indica el tipus d'analgésic consumit durant el primer trimestre de I'embaras.

A continuacio, respon a les preguntes seglents:

d) A partir de la informacié proporcionada en l'arxiu codebooktwins.xIsx, quantes
categories té la variable tanalget1? Explica el significat de cadascuna d'aquestes
categories.

e) Realitza un diagrama de sectors i un diagrama de barres per a representar
graficament la variable tanalget1.

Grafiques/Grafica de sectors

Grafiques/Grafica de barres

f) Canvia el titol del diagrama de sectors a Analgésics T1. Per fer-ho, executa
directament la instruccio:

with(Twins, pie(table(tanalget1), labels=levels(tanalget1), xlab="", ylab=""
main=“Analgésics T1”, col=rainbow hcl(4)))

Nota. La instruccié anterior és la mateixa que es genera quan fas el diagrama de
sectors, perd modificant el main.

0) Representa el diagrama de barres amb les barres en roig, canviant el nom dels
eixos x i y a Tipus d'analgesic i Freqliéncia, respectivament.
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with(Twins, Barplot(tanalgetl, xlab="Tipus d’analgésic", ylab="Frequéncia",
col="red”))

Nota. La instruccié anterior és la mateixa que es genera quan fas el diagrama de barres,
pero modificant xlab i ylab i afegint el color amb col="red".

DESCRIPCIO GRAFICA D’UNA VARIABLE NUMERICA

Els grafics més adequats per a representar una variable numérica discreta amb poques
dades son els diagrames de barres. En el cas de variables numériques continues
utilitzarem I'histograma (representacié grafica de la distribucio de freqliencies agrupades)
o el diagrama de caixa (representacid grafica de la informacioé obtinguda en el resum
numeric que veurem amb detall en la practica segiient). Els diagrames de caixa, a més de
representar el minim, maxim i quartils, també ens permeten fer comparacions entre grups
definits per una variable categorica.

A continuacié, respon a les preguntes seguent:

h) Representa graficament la variable pes2 i identifica els possibles valors extrems.

Grafiques/Histograma

Grafiques/Diagrama de caixa

i) Personalitza I'amplitud dels intervals en I'histograma associat a la variable pes2
de manera que I'extrem inferior siga 400, el superior 3.700 i I'amplitud 100. Per fer-
ho, canvia I'opci6 breaks="Sturges" per breaks=seq(400,3700,100).

j) Descriu graficament la variable pes2 en cadascun dels grups definits en la variable
sexe. Hi ha alguna diferéncia entre tots dos grups? Els pesos de quin sexe

presenten major dispersio?

Grafiques/Diagrama de caixa (seleccionar grafica per grups)

EXERCICI

Per a cada conjunt de dades dels problemes de la practica 1, proporciona almenys una
representacié grafica. S'adjunten de nou les dades en l'arxiu Practica 2.xIsx.
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PRACTICA 3: Analisi exploratoria de
dades. Part III

El primer pas de tota analisi estadistica és I'analisi exploratoria de dades que constitueixen
la mostra. Aixi, doncs, en l'anterior practica hem vist com construir i interpretar diferents

grafics segons el tipus de variable.

En aquesta practica veurem com calcular els principals estadistics descriptius i la seua
interpretacio. A més, completarem la practica anterior explicant amb diferents exemples
en qué consisteix el diagrama de caixa. Per a la realitzacié de les practiques farem Us del

programari estadistic R i la seua interficie grafica R-Commander.

REPRESENTACIO NUMERICA DE VARIABLES

Recordem les mesures vistes en teoria per a la descripci6 numeérica d’'una variable

numerica continua.

Mesures de
tendéncia central

Mesures de

localitzacio

En el cas de variables categoriques (0 numériques discretes amb pocs valors
possibles), la representacié numeérica es fa amb la taula de frequéncies (també coneguda

com a distribucio de frequéncies).

Rang

Rang
interquartil

Mesures de S
. v Variancia
dispersio
Desviacio
tipica

Coeficient
de variacio

Coeficient
d'asimetria

Mesures de
forma

Curtosi
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PROBLEMA

En aquesta practica continuem amb el mateix problema que s’ha enunciat en la practica
2.

Se sap que I'exposicié materna a toxics mediambientals pot repercutir en la salut i el
desenvolupament del fetus. D'altra banda, els nounats resultants d'embarassos gemel-lars
monozigotics (del mateix sexe) suposen una oportunitat Unica per explorar, de manera
eficient, el paper relatiu de factors geneétics en I'associacié entre exposicio mediambiental
i la salut fetal. Es pretén estudiar els efectes adversos de I'exposicié a contaminants
ambientals durant I'embaras sobre la salut i el desenvolupament del fetus i del nad6 en
embarassos gemel-lars monozigotics. L'arxiu datwinsdef lab.xIsx consta de 108
registres ficticis, cadascun dels quals representa un embaras gemel-lar. Les variables
recollides en la base es detallen en l'arxiu d’Excel que porta per titol codebooktwins.xIsx.

A continuacié, respon a les preguntes segiients:

a) Importa les dades del fitxer datwinsdef_lab.xIsx. Importa-les amb el nom Twins.
b) Construeix la taula de freqiiencies corresponent a la variable tanalget1 i identifica-
hi les freqiiéncies absolutes i relatives de cadascuna de les categories.

Estadistics/Resums/Distribucié de freqiiéncies

c) Dels 108 embarassos gemel-lars, en quants no es va prendre cap medicament
durant el primer trimestre?

d) En quin percentatge d'embarassos gemel-lars estudiats es va consumir
paracetamol durant el primer trimestre?

e) Quina és la probabilitat de consumir algun medicament durant el primer trimestre?

f) Calcula i interpreta els estadistics indicats en la introduccié de la practica per
descriure numeéricament la variable pes2, que indica el pes al moment de naixer
(en grams) del bessé amb menor pes.

Estadistics/Resums/Resums numerics

f.1) Calcula el percentil 20. Per fer-ho, canvia l'opcio
quantiles=c(0,.25,.5,.75,1) per quantiles=c(.20). Una altra opcié és tornar
a fer el resum numeric indicant en la pestanya estadistics el quantil .20.

f.2) Per sota de quin pes se situa el 10% de les dades? Quin pes deixa per
damunt un 20% de dades?

f.3) Hi ha algun bessé amb un pes inferior a 400 grams? | que pese més de
3.700 grams?

f.4) Dibuixa, a ma, amb les dades del resum numeric, el diagrama de caixa.
IMPORTANT: Calcula primer els valors extrems (atipics) per a dibuixar-ho
correctament. Comprova el resultat amb el diagrama obtingut amb I'eina
R-Commander.
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EXERCICI

Per a cada conjunt de dades dels problemes de la practica 1, fes la representacié numérica
gue consideres adequada. S'adjunten de nou les dades en l'arxiu Practica3.xlsx. A partir
de la informaci6é obtinguda amb R-Commander, calcula els estadistics (mesures) que
falten. Qué succeeix amb la moda?
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PRACTICA 4: INFERENCIA EN UNA
POBLACIO. Part I

L'analisi basica d'una mostra, des del punt de vista de la inferéncia estadistica, comporta
l'obtencié d'intervals de confianca i/o la resolucié de contrastos d'hipotesis, tots dos
referents a la mitjana de la poblacié de quée prové la mostra.

Els objectius d'aquesta practica sén:

¢ Identificaci6 dels objectius de I'estudi: inferéncia sobre una mitjana poblacional.

e Comprovacio6 de les condicions d'aplicabilitat del test T (normalitat).

e Eleccio de les proves adequades per a analitzar les dades.

¢ Obtencié d'estimacions puntuals, per interval i/o resolucio del contrast d'hipotesis.
e Interpretacid de resultats.

Per a la realitzacio de les practiques farem Us del programari estadistic R i la seua interficie
grafica R-Commander.

COMPROVACIO DE LES CONDICIONS D'APLICABILITAT DEL TEST T I
ELECCIO DE LES PROVES ADEQUADES PER ANALITZAR LES DADES

N
Y . ecnema Central -
Grandaria si del Lf X Paramétric:
mostral gran el Limit: X és Test T
Normal )

no

7 X Noman N s/ x
Q}St ShapirohWiE/ Qarmal

no

NO Parameétric:
Test Wilcoxon

Comprovaci6 de la normalitat. Sila mostra és prou gran (n>30), pel teorema central del
limit, la mitjana mostral es comporta com si procedira d'una distribucié normal (i podem
aplicar el test T). Si la grandaria de la mostra és petita, hem de fer servir proves de
normalitat.

Estadistics/Resums/Test de normalitat
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En la finestra que apareix hem de triar la variable que volem analitzar i el test que volem

usar (en el nostre cas usarem per defecte el test de Shapiro-Wilk). Recordem el contrast
d'hipotesis de la normalitat:

{ H,: La distribuci6 de la variable és normal
H,: La distribucié de la variable no és normal

Per tant, fixat un nivell de significacio a, resolem el contrast:

e Sip-valor < a, aleshores rebutgem la normalitat (H,).
e Sip-valor = «a, aleshores NO rebutgem la normalitat.

Test paramétric: test T per a una mostra. Obtenci6 d’estimacions puntuals i per interval
de la mitjana poblacional. Resolucié de contrastos d’hipotesis. Apliguem aquest test quan
es compleix la condicié de normalitat de la mitjana mostral.

Estadistics/Mitjanes/Test t per a una mostra

[ ] % Test t para una muestra

Variable (elegir una)

dif

Gener

Maig

Participant

Hipotesis alternativa

@ Media poblacional != mu0 Hipétesis nula: mu = 0.0
Media poblacional < mu0  nivel de confianza: .95
Media poblacional = mu0

l @Ayuda ] [ }& Reiniciar ” {'r_'/ Aplicar H w Cancelar ] l J Aceptar

Expliquem a continuacié qué significa cada opcié en la imatge anterior:

e Variable. Dades que volem analitzar.

e Hipotesi alternativa. Condicié en la hipotesi alternativa d'un contrast
d'hipotesis, en qué muO és el valor que es desitja contrastar: “Mitjana
poblacional = mu0” (mitjana poblacional distinta de muQ), < (menor) i >
(major).

e Hipotesi nul-la: mu =. Valor que es desitja contrastar.

¢ Nivell de confianca. Nivell de confianca triat per a construir l'interval de
confiancga.
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Interpretacié dels resultats.

> with (Dataset, (t.test (Temps, alternative = "two.sided", mu = 1.3
One Sample t-test

data: Temps
t = 3.6283, df = 11, p-value = 0.003969
alternative hypothesis: true mean is not egqual to 1.3
95 percent confidence interval:
1.401623 1.715044
sanmple estimates:
mean of x
1.558333

En aquest cas, hem aplicat un test t de Student (t.test) en qué la variable és Temps,
la hipotesi alternativa és u # 1,3 (és a dir, el valor que estem contrastant és 1,3) i el
nivell de confianca és 95% (per si demanaren un interval de confian¢a). Recorda que
per a fer un interval de confianga hem de posar-ho sempre. En blau tenim els resultats:

e p-value = 0,003969. Com que el p-valor és menor que 0,05, rebutgem H,. Es
a dir, la mitjana poblacional no és igual 1,3, a un nivell de significaci6 0,05.
e Interval de confianca al 95%: [1,401623; 1,715044].

e Estimacié puntual de la mitjana poblacional (és a dir, mitjana de la mostra):
1,55833.

Test no parameétric: test de Wilcoxon. Obtencié d’estimacions puntuals i per interval de
la mediana poblacional. Resolucié de contrastos d’hipotesis sobre la mediana. Apliquem
aguest test quan NO es compleix la condicié de normalitat de la mitjana mostral.

Estadistics/Tests no parameétrics/Test de Wilcoxon per a una mostra

R Test de Wilcoxon para una muestra X

Datos Opcicnes

Hipétesis nula: mu =

Hipotesis alternativa Tipeo de prueba

® Bilateral @® Por defecto

O mu=<0 () Exacto

O mu>0 (O Aproximacién normal

Aproximacion normal con
correccion para la continuidad

@Ayuda };,, Reiniciar Qy Aceptar w Cancelar - Aplicar

En el mend opcions podem triar la hipotesi nul-la i 'alternativa. També podem elegir
el tipus de prova (que en el nostre cas deixarem per defecte).
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Interpretacié dels resultats

> with (Exercici5, wilcox.test (Edat, alternative = "two.sided", mu = 0))

data: Edat
V = 45, p-value = 0.009091
alternative hypothesis: true location is not equal to 0

En aquest cas, hem aplicat un test de Wilcoxon (wilcox.test) en qué la variable és
Edat, la hipotesi alternativa és u # 0 i el valor que es desitja contrastar és 0. En blau
tenim el p-valor=0,009091. Com que és menor que 0,05, rebutgem H,, és a dir, la
mediana poblacional no és igual a 0 a un nivell de significacié 0,05.

EXERCICI 1

Durant la reintroduccié de les tortugues de terra Testudo Hermanni al delta de I'Ebre, es
va tractar de determinar els rangs de valors de determinades caracteristiques de les
tortugues sanes. Com que, a més d'aquest estudi, es va analitzar la concentracié de sodi
en sang de 120 tortugues sanes trobades algun temps després d’haver-les deixades anar
al delta (les dades es troben en l'arxiu Practica4.xlsx).

a) ldentifica els elements (poblacié, mostra i variable).

b) Indica el metode inferencial (parametric o no parametric) que resulta adequat per
analitzar aquesta mostra. Justifica la teua eleccié.

c) Construeix intervals de confianca al 90%, 95% i 99%. Compara’n els limits i
interpreta la informacié que proporcionen.

d) Per a completar I'estudi, analitza si es pot confirmar la teoria dels investigadors
gue les tortugues en llibertat tenen una concentracié de sodi en sang menor que
130 mEq/L.

EXERCICI 2

S’esta provant una nova anestésia amb la qual es pretén reduir el temps de permanéncia
a la clinica veterinaria després de I'operacié de gossos de raca petita. Es a dir, es pretén
reduir el temps que tarden els efectes residuals de I'anestésia a desapareixer. Amb les
anestésies utilitzades fins ara, els gossos podien deixar la clinica veterinaria en 6 hores
com a minim, amb una permanéncia mitjana de 6,3 hores. Es considera que la nova
anestésia és millor si aconsegueix que els gossos deixen la clinica en menys de 5 hores.
La nova anestésia s'ha provat en 17 operacions i s’han observaren els temps seglents
(en hores):

5 6 10 3 2 7 3 3 3
3 3 4 4 5 8 4 2
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Amb el proposit de donar alguna conclusié sobre l'eficacia de la nova anestésia, és
necessari fer I'analisi estadistica completa d'aquestes dades.

a) Dibuixa I'histograma de les dades. Que pot afirmar-se sobre la simetria de la
distribuci6 de les dades?

b) Podem suposar que les dades segueixen una distribucié normal? Et sembla
adequat utilitzar métodes estadistics basats en la t de Student?

c) Planteja i resol (per a =0,05) un contrast d'hipotesis adequat per a valorar
l'efectivitat de la nova anestesia.

EXERCICI 3

La R-endorfina humana (BEH) és una hormona segregada per la glandula pituitaria sota
condicions d'estrés. Un investigador va realitzar un estudi per a investigar si es podia
establir un limit per al nivell de BEH en la sang d'una persona sense estrés. Va mesurar
els nivells de BEH en sang de 10 participants al gener. Els resultats es mostren a
continuacio:

42 47 37 9 33 70 54 27 41 18

L'arxiu Practicad.xlsx conté les dades de nivell de BEH al gener. Respon a les
guestions seguents:

a) Indica el métode inferencial que resulta adequat per analitzar aquesta mostra.
Justifica la teua eleccid.

b) Construeix un interval de confianca al 95% per al nivell mitja poblacional de BEH
al gener.

c) Plantejairesol el contrast d'hipotesi corresponent per a contestar la pregunta
seglent: hi ha evidéncia que els nivells de BEH s6n menors que 607?

EXERCICI 4

L'arxiu Practica4.xlsx conté les dades dels nivells de glucosa en sang per a 100 xiquets
en deju. Indica el métode inferencial que resulta adequat per analitzar aquesta mostra.
Justifica la teua eleccié.

a) Podem assumir que les dades segueixen una distribucié normal a un nivell de
significacié 0,057 | a un nivell 0,01? Et sembla adequat utilitzar els métodes
estadistics basats en la t de Student?

b) Calcula una estimacié puntual i un interval de confianca al 99% per al nivell mitja
de glucosa, només si esta justificat fer-ho. En cas contrari, calcula l'interval de
confianga per a la mediana del nivell de glucosa.

c) Plantejairesol (per a =0,05) un contrast d’hipotesis adequat per a valorar si el
nivell mitja de glucosa és significativament diferent de 65. Canviaria la conclusio
si a =0,01?

EXERCICI 5
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Les dades seguents corresponen als nivells de fosfoquinasa creatina en sang de 36
homes sans, ordenades de menor a major:

25 42 48 57 58 60 62 64 67 68 70 78
82 83 84 92 93 94 95 95 100 101 104 110
110 113 118 119 121 123 139 145 151 163 201 203

a) Podem suposar que les dades segueixen una distribucié normal? Et sembla
adequat utilitzar-hi els metodes estadistics basats en la t de Student?

b) Obté una estimacié puntual i un interval de confianga al 95% per al nivell mitja de
fosfoquinasa creatina, només si esta justificat fer-ho. En cas contrari, calcula
l'interval de confianga per a la mediana de fosfoquinasa creatina.

c) Plantejairesol (per @ =0,05) un contrast d'hipotesis adequat per a valorar si el
nivell mitja de fosfoquinasa creatina és inferior a 100.

EXERCICI 6

La cataracta nuclear, com indica el seu nom, és l'opacificacié del nucli del cristal-li que
després avanga fins a la totalitat del cristal-li. Pero, aquest progrés d'opacificacié és lent,
generalment comenca cap als 55 anys i arriba a la maxima expressio al voltant dels 70
anys. S'ha provat un nou farmac en 9 malalts amb cataracta nuclear per comprovar si
retarda I'edat a qué es produeix la maxima opacitat del cristal-li. Els resultats son:

69 74 75 70 72 73 71 73

Fes una analisi completa del problema estadistic que s'hauria de plantejar i indica la
decisié que caldria prendre pel que fa al comportament d'aquest nou farmac.
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PRACTICA 5: INFERENCIA EN UNA
POBLACIO. Part II

L’analisi basica d’'una mostra, des del punt de vista de la inferéncia estadistica, comporta
'obtencié d’intervals de confianca i/o la resolucié de contrastos d’hipotesis, els dos
referents a la mitjana de la poblacié de quée prové la mostra.

Els objectius d’aquesta practica son:

¢ Identificacid dels objectius de I'estudi: inferéncia sobre una mitjana poblacional.

e Comprovaci6 de les condicions d’aplicabilitat del test T (normalitat).

e Eleccio de les proves adequades per a analitzar les dades.

¢ Obtencié d’estimacions puntuals, per interval i/o resolucié del contrast d’hipotesis.
e Interpretacid de resultats.

Per a la realitzacio de les practiques farem Us del programari estadistic R i la seua interficie
grafica R-Commander.

COMPROVACIO DE LES CONDICIONS D’APLICABILITAT DEL TEST T I
ELECCIO DE LES PROVES ADEQUADES PER A ANALITZAR LES DADES

/T'emema Central P e B
del Limit: X és arametric:
Test T
Normal J
no

7 X Noman N s/ x
Q}St ShapirohWiE/ Qarmal

no

Grandaria
mostral gran

NO Parameétric:
Test Wilcoxon

Comprovacioé de la normalitat. Si la mostra és suficientment gran (n>30), pel teorema
central del limit, la mitjana mostral es comporta com si procedira d’una distribucié normal
(i podem aplicar-hi el test T). Si la grandaria de la mostra és menuda, hem de fer servir
proves de normalitat.

Estadistics/Resums/Test de Normalitat
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En la finestra que apareix hem de triar la variable a analitzar i el test que volem usar (en

el nostre cas usarem per defecte el test de Shapiro-Wilk). Recordem el contrast
d’hipotesis de la normalitat:

{ H,: La distribuci6 de la variable és normal
H,: La distribucié de la variable no és normal

Per tant, fixat un nivell de significacio a, resolem el contrast:

e Sielvalor p < a, aleshores rebutgem la normalitat (H,).
e Sielvalorp = a, aleshores NO rebutgem la normalitat.

Test paramétric: test T per a una mostra. Obtenci6 d’estimacions puntuals i per interval
de la mitjana poblacional. Resoluci6é de contrastos d’hipotesis. Apliquem aquest test quan
es compleix la condicié de normalitat de la mitjana mostral.

Estadistics/Mitjanes/Test t per a una mostra

[ ] % Test t para una muestra

Variable (elegir una)

dif

Gener

Maig

Participant

Hipotesis alternativa

@ Media poblacional != mu0 Hipétesis nula: mu = 0.0
Media poblacional < mu0  nivel de confianza: .95
Media poblacional = mu0

l @Ayuda ] [ }& Reiniciar ” {'r_'/ Aplicar H w Cancelar ] l J Aceptar

Expliquem a continuacié qué significa cada opcié en la imatge anterior:

e Variable. Dades que volem analitzar.

e Hipotesi alternativa. Condici6 en la hipotesi alternativa d’un contrast
d’hipotesis, en qué mu0 és el valor que es desitja contrastar: “Mitjana
poblacional = mu0” (mitjana poblacional distinta de mu0Q), < (Menor) i >
(major).

e Hipotesi nul-la: mu =. Valor que es desitja contrastar.

¢ Nivell de confianca. Nivell de confianca triat per a construir l'interval de
confiancga.
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Interpretacié dels resultats.

> with (Dataset, (t.test (Temps, alternative = "two.sided", mu = 1.3, conf.level = 0.55)))
One Sample t-test

data: Temps
t = 3.6283, df = 11, p-value = 0.003969
alternative hypothesis: true mean is not egqual to 1.3
95 percent confidence interval:
1.401623 1.715044
sanmple estimates:
mean of x
1.558333

En aquest cas hem aplicat un test t de Student (t.test) on la variable és Temps, la
hipotesi alternativa és u # 1,3 (és a dir, el valor que estem contrastant és 1,3) i el nivell
de confianca 95% (per si demanaren un interval de confianca). Recorda que per a fer
un interval de confianga hem de posar-ho sempre. En blau tenim els resultats:

e p-value =0,003969. Com que el valor p és menor que 0,05, rebutgem H,. Es a
dir, la mitjana poblacional no és igual 1,3, a un nivell de significacié 0,05.
e Interval de confianca al 95%: [1,401623; 1,715044].

e Estimacié puntual de la mitjana poblacional (és a dir, mitjana de la mostra):
1,55833.

Test no paramétric: test de Wilcoxon. Obtenci6 d’estimacions puntuals i per interval de
la mediana poblacional. Resolucié de contrastos d’hipotesis sobre la mediana. Apliquem
aguest test quan NO es compleix la condicié de normalitat de la mitjana mostral.

Estadistics/Tests no parameétrics/Test de Wilcoxon per a una mostra

R Test de Wilcoxon para una muestra X

Datos Opcicnes

Hipétesis nula: mu =

Hipotesis alternativa Tipeo de prueba

® Bilateral @® Por defecto

O mu=<0 () Exacto

O mu>0 (O Aproximacién normal

Aproximacion normal con
correccion para la continuidad

@Ayuda };,, Reiniciar Qy Aceptar w Cancelar - Aplicar

En el mend opcions podem triar la hipotesi nul-la i I'alternativa. També podem elegir
el tipus de prova (que en el nostre cas deixarem per defecte).
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Interpretacié dels resultats.

> with (Exercici5, wilcox.test (Edat, alternative = "two.sided", mu = 0))
Wilcoxon signed rank test with continuity correction
data: Edat

V = 45, p-value = 0.009091
alternative hypothesis: true location is not equal to 0

En aquest cas hem aplicat un test de Wilcoxon (wilcox.test) la variable és Edat, la
hipotesi alternativa és u # 0 i el valor que es desitja contrastar és 0. En blau tenim el
valor p=0,009091. Com que és menor que 0,05 rebutgem H,, és a dir, la mediana
poblacional no és igual a 0 a un nivell de significaci6 0,05.

PROBLEMA

Continuem en aquesta practica amb l'arxiu datwinsdef_lab.xIsx, que consta de 108
registres ficticis, cadascun representant un embaras gemel-lar.

Dins del projecte “Analisis de los efectos del medio ambiente sobre la salud y el desarrollo
del feto en embarazos gemelares” es pretén estudiar la relacié pes-sexe dels bessons
monozigotics, aixi com les diferencies de pes existents en els bebés nascuts prematurs
segons el sexe.

Parlem de bebés prematurs segons el criteri de la seua edat gestacional. La duracié
mitjana habitual per a un embaras de bessons és de 37 setmanes. Per tant, si els bessons
naixen abans de la setmana 37 son prematurs.

Les variables que intervenen en aquest estudi sén:

e sexe, amb dues opcions {xiquet, xiqueta}.

e pesl, pes en naixer del bess6 amb major pes.
e tallam, alcada de les embarassades.

e sges, setmanes de gestacio.

A continuacio, respon a les preguntes seglents.

a) Calcula i interpreta els estadistics mostrals que consideres oportuns per a
comparar el pes del bess6 amb major pes en xiquetes i xiquets (recorda que es
pot calcular el resum numeéric per grups). Fes-ne una representacié grafica i
compara, una altra vegada, els dos grups (xiquetes i xiquets).

b) Hi ha evidéncia que l'alcada mitjana de totes les embarassades amb bessons
monozigotics és igual a 165 centimetres?

Per a contestar a la pregunta has de fer el que segueix:

e Es normal la variable tallam?
e Planteja i resol el contrast d’hipotesis corresponent.
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c)

Hi ha evidéncia que, en el cas de les xiquetes, el pes mitja del bess6 amb major
pes (pesl) no esta, en general, per davall dels 2100 grams ni per damunt dels
2700 grams?

Ajuda: Noteu que ens demanen treballar només amb les xiquetes, aleshores la
primera cosa que heu de fer és filtrar la base de dades i crear un subconjunt de
dades XIQUETES, on estara la informacié dels embarassos de les que han nascut
xiguetes.

Dades/Conjunt de dades actiu/Filtrar el conjunt de dades actiu (i posar en I'expressio
de seleccid: sexe=="xiqueta”)

d)

Per a contestar a la pregunta has de fer el que segueix:

e Esnormal la variable pes1 per a les xiquetes?
e Calculaiinterpreta I'interval de confianga corresponent.

D’acord amb les dades de I'estudi, es pot afirmar que, en embarassos prematurs
de xiguetes, el pes en naixer del bess6 amb major pes no arriba als dos quilos,
amb un nivell de confianca del 95%?

Ajuda: Noteu que ens demanen treballar només amb les xiguetes prematures. Per
tant, treballarem amb la base de dades que hem anomenat XIQUETES. Ara, ens
interessa treballar amb les xiquetes prematures. Perd no disposem d’una variable
categorica que indique si I'embaras és prematur 0 no ho és; el que tenim és una
variable numérica sges que indica les setmanes de gestacio de I'embaras. Per
tant, de primer heu de crear una nova variable categorica PREMATUR recodificant
la variable continua sges.

Dades/Modificar variables del conjunt de dades actiu/Recodificar variables

e)

Una vegada creada la nova variable, haurem de filtrar en la base de dades
XIQUETES i crear un subconjunt XIQUETES_PREMATURES.

Per a contestar a la pregunta has de fer el que segueix:

e Es normal la variable pes1 per a les xiquetes prematures?
e Planteja i resol el contrast d’hipotesis corresponent.

Per a les xiquetes no prematures, els investigadors assumeixen que el pes en
naixer, dels bessons que més pesen, és superior a dos quilos i mig. Tenen rag,
els especialistes, amb un nivell de significacié 0,017 | a un nivell 0,05?

Ajuda: Ens pregunten per les xiquetes no prematures, per tant, per a filtrar i
treballar amb les no prematures cal tornar al conjunt de dades XIQUETES.

Per a contestar a la pregunta has de fer el que segueix:

e Esnormal la variable pesl per a les xiquetes no prematures?
e Planteja i resol el contrast d’hipotesis corresponent.
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PRACTICA 6: ANALISI ESTADISTICA
DE DUES MOSTRES. Part I

En aquesta practica analitzarem i compararem dues mostres, tant relacionades com
independents. Els objectius sén:

Identificaci6 dels objectius de I'estudi. Mostres relacionades o independents.
Comprovacio de les condicions d’aplicabilitat del test T (normalitat).

Elecci6 de les proves adequades per a analitzar les dades.

Obtencio d’estimacions puntuals, per interval i/o resoluci6 de contrastos
d’hipotesis sobre la diferéncia de mitjanes.

Interpretacio de resultats.

Per a larealitzacio de les practiques farem Us del programari estadistic R i la seua interficie
grafica R-Commander.

COMPROVACIO DE LES CONDICIONS D’APLICABILITAT DEL TEST T I
ELECCIO DE LES PROVES ADEQUADES PER A ANALITZAR LES DADES.
MOSTRES RELACIONADES

Grandaria
mostral gran

Teorema Celltral
del Limit: X4 és
Normal

- Parametric:
Test T

no -

Test Shapiro-Wilk

no

NO Parameétric:

Test Wilcoxon

\

Test T aparellades

Condicio de
Normalitat
diferéncia

X1, X2
Relacionades

’

(
|

Test de Wilcoxon aparellades
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Comparacio de dues mostres relacionades amb R-Commander

Hi ha dues maneres de treballar amb mostres relacionades, en R-Commander, quan fem
comparacions amb el valor 0.

La primera manera consisteix a definir la variable diferéncia i treballar-hi com si fora una
Unica mostra.

{HO:“d =0
HA:‘le *0

Per tant, utilitzem les opcions del menu seglents:

Estadistics/Resums/Test de normalitat (per a la diferéncia)

Estadistics/Mitjanes/Test t per a una mostra

Estadistics/Test no paramétrics/Test Wilcoxon per a una mostra

La segona manera consisteix a utilitzar test, definits per a dues mostres, indicant clarament
gue les mostres estan relacionades.

{H01#1 = U
Hy: g # 1y

Per tant, utilitzem les opcions del menl seglents:

Estadistics/Resums/Test de normalitat (per a la diferéncia)
Estadistics/Mitjanes/Test t per a dades relacionades

Estadistics/Test no parametrics/Test Wilcoxon per a mostres aparellades

Nota: La segona manera Unicament la utilitzem quan volem fer un contrast de la diferéncia
amb el valor zero; en altres casos sempre utilitzarem directament la variable diferencia.
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COMPROVACIO DE LES CONDICIONS D’APLICABILITAT DEL TEST T I
ELECCIO DE LES PROVES ADEQUADES PER A ANALITZAR LES DADES.
MOSTRES INDEPENDENTS

| Test Levene Test T independents

Si
Test Shapiro-Wilk o
mostres grans

No

{ Test de Welch

vy

Condicio de
Normalitat en les
dues mostres

Xl:XZ
Independents

Ty

Test de Wilcoxon independents W

Quan tenim dues mostres independents, la normalitat hem d’estudiar-la separadament en
cadascuna de les mostres. Es a dir, per a aplicar els tests paramétrics hem de comprovar
la normalitat de la variable mitjana mostral per a cada una de les dues distribucions.
Recordem que podem considerar la distribucio de la mitjana normal si la grandaria de la
mostra és suficientment gran o si la distribucié de la mostra és normal (test de Shapiro-
Wilk).

Test de Levene

Si es compleixen les condicions de normalitat en ambdues mostres, hem de resoldre el
test de Levene per a la igualtat de variancies.

Estadistics/Variancies/Test de Levene (seleccionant centre: mitjana)

Recordem el contrast d’hipotesis:

{HO: 01 = 0y
HA: 01 * [}

Per tant, fixat un nivell de significacio a, resolem el contrast:

e Si el valor p < a, aleshores rebutgem H,. I, per tant, assumim que ambdues
distribucions tenen variancies distintes.
e Sielvalorp > a, aleshores no rebutgem H,. | considerem igualtat de variancies.

Test paramétric: test T per a mostres independents (cas g, = 75)

En aquest cas, per al calcul de l'interval de confianca i del valor p s’utilitza I'error de
mostreig combinat.

Estadistics/Mitjanes/Test t per a mostres independents
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Dins de la finestra, en el menu opcions, heu de seleccionar igualtat de variancies.

> L.test (LHC ~ Sexe, alternative = "two.sided™, conf.level = 0.855,
H+ war.equal = TRUOE, data = Dataset)

Two Sample t-test

data: LHC by Sexe
t = -2.6848, df = 92, p-value = 0.008609
alternative hypothesis: true difference in means is not egqual to O
95 percent conmfidence interwval:
-6.2844115 -0.9400299
Bample estimates:
mean in group Femella mean in group Mascle
6£7.51569 71.12791

Fixeu-vos que apareix var.equal=TRUE, la qual cosa significa que les variancies s6n
iguals. En fer aquest test obtenim la informaci6 segient:

e Valorp
e Interval de confianca per a la diferéncia de mitjanes (Femella — Mascle).
e Estimacions puntuals de les mitjanes d’ambdues poblacions.

Test paramétric: test T per a mostres independents (cas o4 # a3)

En aquest cas, per al calcul de l'interval de confianca i del valor p s’utilitza I'error de
mostreig no combinat.

Estadistics/Mitjanes/Test t per a mostres independents

Dins de la finestra, en el menu opcions, heu de seleccionar diferéncia de variancies.

> L.test (LHC ~ Sexe, alternative = "two.sided", conf.level = 0.55,
+ war.equal = FALSE, data = Dataset)

Welch Two Sample t-test

data: LHC by Sexe
t = -2.6734, df = B87.6%6, p-value = 0.00E554
alternative hypothesis: true difference in means is not egqual to O
95 percent confidence interval:
-6.2975008 -0.526940&
sanmple estimates:
mean in group Femella mean in group Mascle
67.515659 T1.12791

Fixeu-vos que apareix var.equal=FALSE, la qual cosa significa que les variancies s6n
diferents. També apareix la paraula Welch, que indica el test paramétric considerat. En
fer aquest test obtenim la informacié seguent:

e Valorp
e Interval de confianca per a la diferéncia de mitjanes.
e Estimacions puntuals de les mitjanes d’ambdues poblacions.
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Test no paramétric: test de Wilcoxon per a mostres independents

En aquest cas falla la normalitat en algun dels dos casos o en tots dos. Per tant, hi
apliquem un test no parametric.

Estadistics/Test no paramétrics/Test de Wilcoxon per a dues mostres

» Wilcox.test (LHC ~ Sexe, alternative = "two.sided", data = Dataset)
Wilcoxon rank sum test wWwith continuity correction
data: LHC by Sexe

W = Te0, p-value = 0.01077
Blternative hypothesis: true location shift is not equal to O

A més, amb el test de Wilcoxon podem calcular intervals de confianga per a la diferéncia
de medianes. Per aix0, hem d’afegir conf.int=TRUE, conf.level=0.95 i tornar a executar.

> wilcox.test (LHC ~ Sexe, alternative = "two.sided"™,conf.int=TRUE,conf.lewvel = 0.88, data =

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

Hdata: LHC by Sexe
W = 760, p—valus = 0.01077
mplternative hypothesis: true location shift is not egqual to O
98 percent confidence interval:
—6.9998450 -0.2998777
mample estimates:
difference in location
—3.798852

Dataset)

EXERCICI 1

La B-endorfina humana (BEH) és una hormona secretada per la glandula pituitaria en
condicions d’estrés. Un investigador va realitzar un estudi per a investigar si un programa
d’exercici regular podria afectar les concentracions en repds (sense estres) de BEH en la
sang. Va mesurar els nivells de BEH en sang, al gener i de nou al maig, de 10 participants
en un programa d’exercici fisic. Els resultats es mostren en la taula segtent.

Nivell de BEH
Participant Gener Maig Diferéncia

1 42 22 20
2 47 29 18
3 37 9 28
4 9 9 0
5 33 26 7
6 70 36 34
7 54 38 16
8 27 32 -5
9 41 33 8
10 18 14 4
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L’arxiu Practica6.xIsx conté les dades de nivell de BEH al gener i al maig. Respon a les
glestions seglents:

a) Crea una nova variable diferencia en el nivell de BEH entre gener i maig.
Ajuda: En la practica 1 s’explica com calcular una nova variable.

Dades/Modificar variables del conjunt de dades actiu/Calcular una nova variable

b) Indica el méetode inferencial que resulta adequat per a analitzar aquesta mostra.
Justifica I'elecci6.

¢) Construeix un interval de confianca al 95% per a la diferéncia de mitjanes
poblacionals de nivells de BEH entre gener i maig. Interpreta el resultat.

d) A partir de l'interval de confianca de I'apartat c), hi ha evidéncia que els nivells de
BEH sén menors al maig que al gener?

e) Planteja i resol el contrast d’hipotesis corresponent per a contestar a la pregunta
seguent: Hi ha evidéncia del fet que els nivells de BEH s6n menors al maig que al
gener? Fes 'estudi de les dues formes indicades en la introduccié, amb un contrast
per a la diferéncia i amb un contrast amb el test de mostres aparellades. Queé se’n
pot concloure?

EXERCICI 2

En un estudi sobre I'impacte ecologic de la infeccié del parasit de malaria Plasmodium en
fardatxos que no estaven en captivitat, es va investigar, entre altres coses, si la infeccio
disminuia la resposta a una prova de resisténcia. Es va mesurar, per a 15 fardatxos
infectats i 15 no infectats, la distancia (en metres) que cada animal recorria en dos minuts
(les dades es troben en I'arxiu Practica6.xIsx):

a) ldentifica els elements de I'estudi (poblacié, mostra i variables).

b) Descriu graficament i numéricament, per grups, les dades de I'estudi. Quines
diferencies hi veus?

c) Analitza si els resultats obtinguts confirmen, a nivell @ = 0,05, la teoria dels
investigadors i justifica I'elecci6é del métode inferencial emprat. Canvia la conclusio
a nivell « = 0,01?

EXERCICI 3

Durant un estudi morfometric sobre I'aguila calcada comuna (Hieraaetus pennatus) a la
peninsula Ibérica, es va mesurar la longitud (mil-limetres) dels dits posterior i anterior
mitjans de cada au per comprovar si la diferéncia mitjana en longitud (posterior menys
anterior) era superior a 3 mm, valor usual en altres localitzacions. L’arxiu Practica6.xIsx
conté les longituds anteriors i posteriors de cada individu. Respon a les questions
seguents:

a) ldentifica els elements de I'estudi (poblacid, mostra i variables).

b) Descriu graficament i numéricament les dades que permeten observar millor
I'objectiu de I'estudi.

c) Mitjancant les dades i la prova estadistica que consideres més adequada, analitza
si es pot confirmar, a nivell « = 0,05, la teoria dels investigadors.
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PRACTICA 7: ANALISI ESTADISTICA
DE DUES MOSTRES. Part II.

En aquesta practica analitzarem i compararem dues mostres, tant relacionades com
independents. Els objectius sén:

Identificaci6 dels objectius de I'estudi. Mostres relacionades o independents.
Comprovacio de les condicions d'aplicabilitat del test T (normalitat).

Elecci6 de les proves adequades per a analitzar les dades.

Obtencio d'estimacions puntuals per interval i/o resolucié de contrast d'hipotesis
sobre la diferéncia de mitjanes.

Interpretacio de resultats.

Per a larealitzacio de les practiques farem Us del programari estadistic R i la seua interficie
grafica R-Commander.

COMPROVACIO DE LES CONDICIONS D'APLICABILITAT DEL TEST T I
ELECCIO DE LES PROVES ADEQUADES PER A ANALITZAR LES DADES.
MOSTRES RELACIONADES

Grandaria
mostral gran

Teorema Celltral
del Limit: X4 és
Normal

- Parametric:
Test T

no -

Test Shapiro-Wilk

no

NO Parameétric:

Test Wilcoxon

\

{ Test T aparellades

Condicio de
Normalitat
diferéncia

X1, X2
Relacionades

’

{ Test de Wilcoxon aparellades
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Comparacio de dues mostres relacionades amb R-Commander

Hi ha dues formes de treballar amb mostres relacionades en R-Commander quan fem
comparacions amb el valor 0.

La primera forma consisteix a definir la variable diferéncia i treballar amb ella com si féra
una Unica mostra.

{HO:“d =0
HA:‘le *0

Per tant, utilitzem les opcions segiients del mena:

Estadistics / resums / test de normalitat (per a la diferéncia)

Estadistics / mitjanes / test t per a una mostra

Estadistics / tests no parametrics / test Wilcoxon per a una mostra

La segona forma consisteix a utilitzar tests definits per a dues mostres, amb la indicacié
clara que les mostres estan relacionades.

{H01#1 = U
Hy: g # 1y

Per tant, utilitzem les opcions segiients del menu:

Estadistics / resums / test de normalitat (per a la diferéncia)
Estadistics / mitjanes / test t per a dades relacionades

Estadistics / test no parametrics / test Wilcoxon per a mostres aparionades

Nota. Unicament utilitzarem la segona manera quan vulguem fer un contrast de la
diferencia amb el valor zero, en els altres casos utilitzarem sempre directament la variable
diferéncia.
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COMPROVACIO DE LES CONDICIONS D'APLICABILITAT DEL TEST T I
ELECCIO DE LES PROVES ADEQUADES PER A ANALITZAR LES DADES.
MOSTRES INDEPENDENTS

| Test Levene Test T independents

Si
Test Shapiro-Wilk o
mostres grans

No

{ Test de Welch

vy

Condicio de
Normalitat en les
dues mostres

Xl:XZ
Independents

Test de Wilcoxon independents W

Ty

Quan tenim dues mostres independents hem d’estudiar la normalitat per separat en
cadascuna de les mostres. Es a dir, per aplicar els tests paramétrics hem de comprovar la
normalitat de la variable mitjana mostral per a cada una de les dues distribucions.
Recordem que podem considerar la distribucié de la mitjana normal si la grandaria de la
mostra és suficientment gran o si la distribucié de la mostra és normal (test de Shapiro-
Wilk).

Test de Levene

Si es compleixen les condicions de normalitat en ambdues mostres, hem de resoldre el
test de Levene per a la igualtat de variancies.

Estadistics / variancies / test de Levene (seleccionant centre: mitjana)

Recordem el contrast d'hipotesis:

{HO: 01 = 0y
HA: 01 * [}

Per tant, fixat un nivell de significacio a, resolem el contrast:

e Si p-valor < «, aleshores rebutgem H,. |, per tant, considerem que ambdues
distribucions tenen variancies distintes.

e Si p-valor > «a, aleshores no rebutgem H,. |, considerem que hi ha igualtat de
variancies.

Test parametric: test T per a mostres independents (cas g, = 653).

En aquest cas per al calcul de l'interval de confianca i del p-valor s'utilitza I'error de
mostreig combinat.

Estadistics / mitjanes / test t per a mostres independents
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Dins de la finestra, en el menu opcions, hem de seleccionar igualtat de variancies.

> L.test (LHC ~ Sexe, alternative = "two.sided™, conf.level = 0.855,
H+ war.equal = TRUOE, data = Dataset)

Two Sample t-test

data: LHC by Sexe
t = -2.6848, df = 92, p-value = 0.008609
alternative hypothesis: true difference in means is not egqual to O
95 percent conmfidence interwval:
-6.2844115 -0.9400299
Bample estimates:
mean in group Femella mean in group Mascle
6£7.51569 71.12791

Fixat que apareix var.equal=TRUE, el que significa que les variancies son iguals. En fer
aquest test obtenim la informaci6 seguent:

e p-valor
e Interval de confianca per a la diferéncia de mitjanes (femella - mascle).
e Estimacions puntuals de les mitjanes d’ambdues poblacions.

Test paramétric: test T per a mostres independents (cas o4 # 03).

En aquest cas, per al calcul de linterval de confianca i del p-valor s'utilitza I'error de
mostreig no combinat.

Estadistics / mitjanes / test t per a mostres independents

Dins de la finestra, en el menu opcions, has de seleccionar la diferéncia de variancies.

> L.test (LHC ~ Sexe, alternative = "two.sided", conf.level = 0.55,
+ war.equal = FALSE, data = Dataset)

Welch Two Sample t-test

data: LHC by Sexe
t = -2.6734, df = B87.6%6, p-value = 0.00E554
alternative hypothesis: true difference in means is not egqual to O
95 percent confidence interval:
-6.2975008 -0.526940&
sanmple estimates:
mean in group Femella mean in group Mascle
67.515659 T1.12791

Fixat que apareix var.equal=FALSE, el que significa que les variancies sén diferents.
També apareix la paraula Welch, que indica el test paramétric considerat. En fer aquest
test obtenim la informacio segtient:

e p-valor
e Interval de confianca per a la diferéncia de mitjanes.
e Estimacions puntuals de les mitjanes d’ambdues poblacions.
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Test no parameétric: test de Wilcoxon per a mostres independents.

En aquest cas falla la normalitat en algun dels dos casos o en els dos. Per tant, apliquem
un test no parametric.

Estadistics / test no parametrics / test de Wilcoxon per a dues mostres

» Wilcox.test (LHC ~ Sexe, alternative = "two.sided", data = Dataset)
Wilcoxon rank sum test wWwith continuity correction
data: LHC by Sexe

W = Te0, p-value = 0.01077
Blternative hypothesis: true location shift is not equal to O

A més, amb el test de Wilcoxon, pots calcular intervals de confianga per a la diferéncia
de medianes. Per aix0, has d'afegir conf.int=TRUE, conf.level=0.95 i tornar a executar.

> wilcox.test (LHC ~ Sexe, alternative = "two.sided"™,conf.int=TRUE,conf.lewvel = 0.88, data =
Wilcoxon rank sum test with continuity correction

Hdata: LHC by Sexe
W = 760, p—valus = 0.01077
mplternative hypothesis: true location shift is not egqual to O
98 percent confidence interval:
—6.9998450 -0.2998777
mample estimates:
difference in location
—3.798852

Dataset)

EXERCICI 1

Un zoodleg decideix realitzar un estudi per comprovar si realment el pes dels faisans
mascles és major que el de les femelles. Per fer-lo selecciona vint faisans joves a l'atzar,
dels quals deu s6n mascles i deu s6n femelles, i anota els pesos corresponents en grams,
amb els resultats seguents:

Mascles 1293 1.380 1.614 1.497 1340 1.643 1.466 1.627 1.383 1.711
Femelles 1.061 1.065 1.092 1.017 1.021 1.138 1.143 1.094 1.270 1.028

L'arxiu Practica7.xlsx conté les dades per a fer aquest exercici.

a) Es pot afirmar amb un nivell de significaci6 de a = 0,01, que el pes mitja dels
faisans mascles és diferent que el de les femelles? Resol I'exercici amb nivells de
significacié « = 0,11 a = 0,05.

b) Determina un interval de confianca del 99% per a la diferéncia dels pesos mitjans
dels faisans mascles i femelles.
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EXERCICI 2

Un ecologista va estudiar I'habitat d'un peix d'un escull mari per comprovar si hi havia
proves del fet que la densitat de colonitzacié decreixia quan la distancia a la cresta de
I'escull augmentava (ja que la forma com les ones trenquen sobre la cresta causa que el
menjar tendisca a decréixer en allunyar-se d'aquest lloc). Va fixar 48 parcel-les de
colonies, totes de la mateixa dimensié. Per a cada parcel-la va calcular la densitat de
colonitzacio a 250 i 800 metres de la cresta de I'escull.

L'arxiu Practica7.xIsx conté la densitat de colonitzacié a 250 i a 800 metres per a cada
parcel-la.

a) Indica el métode d'inferéncia que resulta adequat per a analitzar aquesta mostra.
Justifica I'elecci6.

b) Estableix intervals de confianca del 95% per a la diferencia mitjana de densitat de
colonitzacio i interpreta la informacié que dona.

c) Per a completar I'estudi comprova si els resultats obtinguts confirmen en el nivell
a = 0,05 la teoria dels investigadors.

EXERCICI 3

En un estudi sobre l'efectivitat d'un nou fertilitzant en la produccié de blat es van
seleccionar cinc camps. Cada camp es va dividir en dues parcel-les. En una d'elles es va
utilitzar el fertilitzant i en l'altra no. Les quantitats de blat collides van ser les seguents (les
dades es troben en l'arxiu Practica7.xIsx):

Camp 1 2 3 4 5
Amb fertilitzant 55 3,2 3,8 1,9 2,8
Sense 5 2 4 1,3 2

Analitza I'eficacia del fertilitzant (el fertilitzant és eficag si la produccié de blat augmenta).

e Graficament i numericament.
¢ Interval de confianca del 95%.
e Contrast d’hipotesis.

EXERCICI 4

Es va fer un estudi per a investigar I'efecte produit pel desballestament d'una zona
d'aparcament en la densitat de la vegetacié circumdant. Es van estudiar dues arees. Una
era objecte del desballestament d'una gran zona d'aparcament; I'altra no estava prop de
cap aparcament i es va utilitzar de control. Cada area es va subdividir en una série de
panells de dos per vint metres. Es va comptar el nombre de plantes trobades en cadascun
i es van obtenir aquestes dades (les dades es troben en I'arxiu Practica7.xIsx):

Area de drenatge = 62 76 58 57 79 82 72 77
de l'aparcament

Area de control 72 77 60 59 61 64 69 65
Area de drenatge = 64 74 71 59 54 49 53

de 'aparcament
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Area de control 59 64 62 75 69 64 71

a) Estima el nombre mitja de plantes per panell trobades en cada area.

b) Estima la diferéncia del nombre mitja de plantes trobades per panell.

c) Es creu que els contaminants procedents de I'aparcament faran disminuir el
nombre de plantes trobades en I'area de drenatge. Confirmaria aquesta idea
I'estimacié puntual trobada en l'apartat b)? Pots estar molt segur que aquesta
idea és correcta a partir d'aquesta estimacié puntual? Si volgueres reforcar
aguesta idea de manera que es poguera aportar un percentatge d'error qué
faries? Fes-ho.
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PRACTICA 8: ANALISI ESTADISTICA

DE K MOSTRES INDEPENDENTS.

Part |

En aquesta practica analitzarem i compararem k mostres independents. Els objectius sén:

¢ Identificacio dels objectius de I'estudi i del disseny emprat.
e Eleccio de les proves adequades per a analitzar les dades.

e Interpretacio de resultats.

Per a la realitzacio de les practiques farem Us del programari estadistic R i la seua interficie

grafica R-Commander.

ELECCIO DE LES PROVES ADEQUADES PER A ANALITZAR LES DADES

Test Levene

Test Shapiro-Wilk o
mostres grans

Si
Condici6 de
Normalitat
en TOTES les
mostres

No

.| Métodes Paramétrics:

"| test ANOVA

_

.| Meétodes no Paramétrics:
Test de KRUSKAL-WALLIS

-

Comparaci6é dos a dos:
Test de TUKEY

test de WELCH

tMétades Paramétrics:

Comparacié dos a dos:
Pairwise.t.test

Test ANOVA

Estadistics/Mitjanes/ANOVA d’un factor

Recordem el contrast d’hipotesis:

Comparacié dos a dos:

Pairwise.wilcox.test

{Hoilh =M == Uy
H,: no es compleix H,

Per tant, havent fixat un nivell de significacié a resolem el contrast:
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e Si p-valor < a, aleshores rebutgem H,. I, per tant, assumim gue les mitjanes no
son iguals en els k grups. Per a veure entre quins grups hi ha diferéncies fem el
Test de TUKEY (comparacions dos a dos).

Estadistics/Mitjanes/ ANOVA d'un factor (Seleccioneu: comparacions dos a dos de les
mitjanes).

e Sip-valor> «a, aleshores no rebutgem H,. | considerem que les mitjanes en els k
grups son iguals. En aguest cas no és necessari fer comparacions dos a dos.

Test de Welch
Com que és també un test parametric, el contrast d’hipotesis és el seglient:

{Ho: Py = Hp = = g
H,: No es compleix H,

Estadistics/Mitjanes/ANOVA d’un factor (Seleccioneu Welch F-test)

En aquest cas, per a fer les comparacions dos a dos utilitzarem la instruccio:

pairwise.t.test(Dataset$VariableNumérica,Dataset$VariableCategorica,pool.sd=FALSE)

Dataset és el nom del conjunt de dades, VariableNumérica és el nom de la variable amb
els valors numeérics de la mostra i VariableCategodrica és el nom de la variable en qué
s’especifiquen els grups.

Test de Kruskal-Wallis

En aquest cas estem tractant amb lalternativa no paramétrica; per tant, el contrast
d’hipotesis és:
{HO: Totes les mostres es distribueixen igual (les medianes sén iguals)

H,: no es compleix H,

Estadistics/Test no paramétrics/Test de Kruskal-Wallis

En aquest cas, per a fer les comparacions dos a dos hem d'utilitzar la instruccio:

pairwise.wilcox.test(Dataset$VariableNumérica,Dataset$VariableCategorica,p.adjust="bonf”)
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EXERCICI 1

Les dades seguents provenen d'un experiment realitzat a I'estaci6 experimental de
Rothamsted. L’objectiu era mesurar I'eficacia de tres insecticides, el cloronitrobenze (CN),
el disulfur de carboni (CD) i un preparat propi denominat cymag (CM). Cada insecticida es
va aplicar a dosi normal (1) i doble (2). Finalment, es va comptar amb un grup de control
al qual no es va aplicar cap insecticida. Els pesticides es van aplicar abans de la sembra
de blat, i les dades arreplegades mostren I'increment del nombre de cucs trobats en cada
parcel-la després de la recol-leccié del blat.

Insecticida
Increment en | Control 1CN 1CD 1CM 2CN 2CD 2CM
el nombre de 466 222 194 306 92 166 28
cucs 421 219 221 176 114 172 179
561 332 308 215 80 111 165
433 298 256 199 128 80 82

a) Tria la técnica estadistica adequada per a comparar els insecticides.

b) Amb la técnica estadistica seleccionada en I'apartat anterior, investiga si hi ha
diferéncies entre els resultats dels distints pesticides. Construeix els grups
homogenis.

EXERCICI 2

L’Agencia Internacional per a la Investigacié del Cancer ha emés un informe, elaborat per
un grup de 31 experts de 14 paisos, en qué classifiquen els camps electromagneétics de
radiofrequéncia com un carcinogen del grup 2B. L’Gs de teléfons mobils s’inclou dins de
les categories d’exposicié a camps electromagnétics de radiofreqiiencia. Per comprovar
experimentalment aquesta possible relacio, es van seleccionar 120 animals de laboratori
i se’ls va assignar a l'atzar a sis grups, 1 de control i 5 experimentals, de la mateixa
grandaria (20 unitats per grup). Es va subjectar un teléefon mobil al cap de cada animal i
es va mantindre en funcionament 0, 1, 2, 3, 4i 5 hores segons el grup. Acabat I'experiment,
es van mesurar els tumors (en mm?3) situats prop del lloc on havien estat les antenes dels
telefons (darrere I'orella). Indica el métode inferencial que resulta adequat per analitzar
aguesta mostra. Justifica la teua eleccio.

a) Mitjancant I'analisi escaient, indica el métode estadistic adequat per a comparar
les sis mostres de I'estudi.

b) Amb el métode seleccionat en l'apartat anterior, comprova si les dades
proporcionen evidencia suficient per a dir que hi ha alguna diferéncia entre els
grups pel que fa a la variable d’interes.

c) Siescompleixen les condicions per a utilitzar els tests de comparacions mdltiples,
construeix, a partir d’ells, els conjunts homogenis i explica breument les
conclusions que proporcionen. Si no es compleixen, explica per que.
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EXERCICI 3

El cucut Cuculus canorus és un ocell de l'ordre dels cuculiformes. Una caracteristica
d’aquesta espécie és el parasitisme a qué la femella sotmet els nius d’altres espécies
d’ocells mitjan¢ant la substitucié dels ous que hi ha als nius pels ous propis. En abril-juny,
la femella cerca uns pares adoptius que siguen de la mateixa espécie que la va criar quan
era petita i pon un ou en cadascun dels nius que visita, després de retirar-ne un altre amb
I'ajut del bec. Aquesta acci6 pot repetir-se fins a 12-13 vegades, és a dir, la femella pot
pondre 12 o 13 ous en diferents nius de I'espéecie corresponent. Amb el manteniment del
nombre inicial d’'ous, i amb el sorprenent mimetisme d’aquests amb els originals, és
suficient perque els pares parasitats confonguen la seua niada.

En efecte, un estudi realitzat per E. B. Chance en 1940 anomenat «La veritat sobre el
cucut» va demostrar que els cucuts, després d’anys de retorn al mateix territori, ponen els
seus ous en els nius d’'una espécie d’acollida en particular. Per tant, es desenvolupen
subespécies geografiques, cada una amb una espécie dominant de pare adoptiu.

Tippett va ser un dels pioners en el camp del control estadistic de qualitat, presenta dades
sobre les longituds dels ous de cucut als nius d’altres aus. Les dades arreplegades per
Tippett estan en I'arxiu practica8.xIsx.

a) Analitza’n les dades per a decidir el métode estadistic adequat i analitzar-les.
b) Indaga, amb el métode seleccionat en I'apartat anterior, si hi ha diferéncies en la
grandaria dels ous segons I'espécie d’acollida. Estableix els grups homogenis.

EXERCICI 4

En un estudi sobre la clotxina Mytilus trossulus es va mesurar, entre altres variables, la
longitud de la cicatriu de muscul adductor anterior, dividida per la longitud total. Les
seglents dades recullen la longitud en individus de cinc localitats diferents:

Tillamook Newport Petersburg Magadan Tvasminne
0,0571 0,0873 0,0974 0,1033 0,0703
0,0813 0,0662 0,1352 0,0915 0,1026
0,0831 0,0672 0,0817 0,0781 0,0956
0,0976 0,0819 0,1016 0,0685 0,0973
0,0817 0,0749 0,0968 0,0677 0,1039
0,0859 0,0649 0,1064 0,0697 0,1045
0,0735 0,0835 0,1050 0,0764

0,0659 0,0725 0,0689

0,0923

0,0836

Analitza aquestes dades amb la técnica estadistica que consideres adequada i
proporciona les conclusions oportunes.
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PRACTICA 9: ANALISI ESTADISTICA

DE K MOSTRES INDEPENDENTS.

Part Il

En aquesta practica analitzarem i compararem k mostres independents. Els objectius sén:

¢ Identificacio dels objectius de I'estudi i del disseny emprat.
e Eleccio de les proves adequades per a analitzar les dades.

e Interpretacio de resultats.

Per a la realitzacio de les practiques farem Us del programari estadistic R i la seua interficie

grafica R-Commander.

ELECCIO DE LES PROVES ADEQUADES PER A ANALITZAR LES DADES

Test Levene

Test Shapiro-Wilk o
mostres grans

Si
Condici6 de
Normalitat
en TOTES les
mostres

No

.| Métodes Paramétrics:

"| test ANOVA

_

.| Meétodes no Paramétrics:
Test de KRUSKAL-WALLIS

-

Comparaci6é dos a dos:
Test de TUKEY

test de WELCH

tMétades Paramétrics:

Comparacié dos a dos:
Pairwise.t.test

Test ANOVA

Estadistics/Mitjanes/ANOVA d’un factor

Recordem el contrast d’hipotesis:

Comparacié dos a dos:

Pairwise.wilcox.test

{Hoilh =M == Uy
H,: No es compleix H,,

Per tant, havent fixat un nivell de significacié a resolem el contrast:
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e Sip-valor < a, aleshores rebutgem H,. Per tant, assumim que les mitjanes no sén
iguals en els k grups. Per a veure entre quins grups hi ha diferéncies fem el Test
de TUKEY (comparacions dos a dos).

Estadistics/Mitjanes/ ANOVA d’un factor (Seleccioneu: comparacions dos a dos de
les mitjanes).

e Sip-valor> «a, aleshores no rebutgem H,. | considerem que les mitjanes en els k
grups son iguals. En aguest cas no és necessari fer comparacions dos a dos.

Test de Welch
Com que és també un test parametric, el contrast d’hipotesis és el seglient:

{Ho: Py = Hp = = g
H,: No es compleix H,

Estadistics/Mitjanes/ANOVA d’un factor (Seleccioneu Welch F-test)

En aquest cas, per a fer les comparacions dos a dos utilitzarem la instruccio:

pairwise.t.test(Dataset$VariableNumérica,Dataset$VariableCategorica,pool.sd=FALSE)

Dataset és el nom del conjunt de dades, VariableNumérica és el nom de la variable amb
els valors numeérics de la mostra i VariableCategorica és el nom de la variable en qué
s’especifiquen els grups.

Test de Kruskal-Wallis

En aquest cas estem tractant amb l'alternativa no paramétrica; per tant, el contrast
d’hipotesis és:

{HO: Totes les mostres es distribueixen igual (les medianes sén iguals)
H,: no es compleix H,

Estadistics/Test no parameétrics/Test de Kruskal-Wallis

En aquest cas, per a fer les comparacions dos a dos utilitzarem la instruccio:

pairwise.wilcox.test(Dataset$VariableNumérica,Dataset$VariableCategorica,p.adjust="bonf")
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EXERCICI

Medley i Clements (1988) van estudiar la resposta de les comunitats de diatomees als
metalls pesants, especialment zinc, als rius de la regié de les Muntanyes Rocoses de
Colorado, EUA. Com a part del seu estudi, van mostrejar una série d’estacions (entre
guatre i set) en sis rierols que, se sap, estan contaminats per metalls. Es va registrar la
concentracid de zinc (ZN) en cada estacio, aixi com la riguesa de les espécies
(DIVERSITAT).

En una de les seues analisis, va dividir les 34 estacions en quatre grups segons els nivells
de zinc: molt baix (< 20, 8 estacions), baix (21-50, 8 estacions), mitja (51-200, 9 estacions)
i alt (= 200, 9 estacions).

a) Representa el diagrama de caixes de la DIVERSITAT segons els NIVELLS ZN.
Hi ha algun signe d’asimetria? S’hi detecten observacions anomales? La dispersio
de les dades de DIVERSITAT resulta homogénia entre els diferents nivells de
zinc?

b) Analitza, amb la tecnica estadistica adequada, la influencia del nivell de ZN en la
diversitat.

1. Identifica els grups homogenis si n’hi haguera.
2. Si és possible, dona l'interval de confianca al 95% per a la diferéncia de
mitjanes entre el grup baix i alt.

PROBLEMA

Continuem aquesta practica amb l'arxiu datwinsdef_lab.xls, que consta de 108 registres
ficticis. Cadascun representa un embaras gemel-lar.

Dins del projecte «Analisi dels efectes del medi ambient sobre la salut i el
desenvolupament del fetus en embarassos gemel-lars»’ es pretén estudiar la relacié pes-
sexe dels bessons monozigotics, aixi com les diferéncies de pes existents en els bebes
nascuts prematurs segon el sexe.

Parlem de bebes prematurs segons el criteri de la seua edat gestacional. Encara que la
duracié mitjana d’'un embaras Unic és de 40 setmanes, la duracié mitjana per a un embaras
de bessons és de 37 setmanes. Per tant, si els bessons naixen abans de la setmana 37,
sén prematurs. Si naixen abans de la setmana 33, es parla de grans prematurs i entre la
setmana 33 i la 37, de prematurs.

Les variables que intervenen en aquest estudi son:

e sexe, {xiquet, xiqueta}.
e pesl, pes al naixer del bessé amb major pes.
e sges, setmanes de gestacio.

El nostre objectiu és contestar a la pregunta:

Podem afirmar que, en el cas de les xiquetes, existeix una diferéncia significativa en el pes de les
bessones amb major pes (pesl) segons siguen grans prematures, prematures o no prematures?

Per contestar a la pregunta, resol les qliestions segulents:
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a)

b)

c)

Noteu que ens demanen treballar només amb les xiquetes, aleshores la primera
cosa que hem de fer és filtrar la base de dades i crear un subconjunt de dades
XIQUETES, en el qual estara la informacié dels embarassos en qué han nascut
xiquetes.

L’enunciat ens demana estudiar la diferéncia en el pes de les bessones dins de
tres categories, pero nosaltres tenim informacio de les setmanes de gestacié. Per
tant, primer hem de disposar d’una variable categorica CATSGES que indique el
tipus d’embaras.

Defineix les tres variables del problema, amb I'objectiu de fer la comparacié
multiple.

A continuacié, treballarem amb la base de dades filtrada XIQUETES

d)

f)

9)
h)

Fes un resum numeéric de la variable pes1 per grups CATSGES.
e Dona estimacions puntuals per a la mitjana de les tres variables definides
en l'apartat c).
o Enl'aspecte descriptiu, hi ha diferéncies entre el pes de les bessones amb
major pes segons siguen grans prematures, prematures o no prematures?
Es normal la variable pesl en tots els grups generats per les setmanes de
gestacio?
Respon, justificadament, a la pregunta inicial.
Podem afirmar que, en el cas de les xiquetes, existeix una diferéncia
significativa en el pes de les bessones amb major pes (pesl) segons siguen
grans prematures, prematures 0 no prematures?
Estableix els grups homogenis.
Calcula intervals de confianca al 95% per a les diferencies entre les mitjanes
poblacionals de la variable pes1 segons el grup generat per la variable CATSGES.
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PRACTICA 10: ANALISI DE DADES
CATEGORIQUES. Part I.

L’objectiu d'aquesta practica és la inferéncia sobre proporcions, en particular:

e Test binomial.
o Test de bondat d’ajust.

Per a la realitzacio de les practiques farem Us del programari estadistic R i la seua interficie
grafica R-Commander.

INFERENCIA SOBRE PROPORCIONS

La inferéncia sobre una proporcio s'utilitza per a obtenir estimacions puntuals/intervals
de confianca per a la proporcié poblacional i per a resoldre contrastos d'hipotesis de la
forma:

{Ho:n=no {HO:TCZT[O {HO:nSnO

Hy:m +m, Hym<m, Hy:m > m
Per al calcul de l'interval de confianca per a la proporcié poblacional  utilitzem el test

binomial. En la finestra d'instruccions de R-Commander podem escriure la instruccid
seguent:

binom.test (r, n, alternative = "two.sided”, p = r,, conf.level = CL)

On r és el nombre d'éxits, n és el nombre total de proves, p és la proporcié que es vol
comparar (canviarem aquest valor per als contrastos d'hipotesis; per exemple , =,30) i
conf.level és el nivell de confianca establert pel calcul de linterval de confianca (per
exemple CL=,95). En “alternative” indicarem “two.sided” per a contrastos bilaterals i per
al calcul d'intervals de confianca. En el cas que en la hipotesi alternativa tinguem un menor
gue (<) posarem “less” i en el cas d'un major que (>) “greater”.

Nota. Si volem calcular un interval de confianga, podem llevar la part p = m, 0 posar
gualsevol valor. Aixo no afecta el resultat final. Analogament, per fer un contrast d'hipotesis
i 'opcié conf.level.

L'analisi de bondat d'ajust s'utilitza quan estem interessats el contrast d'hipotesis
seguent:

HO: T; = Tjo, i = 1,2, k
{HA: hi ha almenys un j, tal que 1; # 7,

Per a resoldre el contrast d'hipotesis anterior utilitzem el test khi-quadrat. En la finestra
d'instruccions podem escriure la segilient instruccio segtent:

chisq.test (c (15, 26, 15, 0, 8), p = ¢ (3/16, 6/16, 3/16, 1/16, 2/16, 1/16))
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On hem indicat els valors observats en cada categoria i les proporcions que es volen
contrastar. Si el p-valor és menor que el nivell de significacié prefixat a, es rebutja la
hipotesi nul-la.

Cal notar que per poder traure conclusions del test khi-quadrat anterior hem de comprovar
primer la condici6 d'aplicabilitat del test:

Almenys el 80% de les freqliencies esperades majors o iguals que 5.

Les freqiiencies esperades es poden calcular amb R-Commander executant l'ordre
seguent:

chisq.test (c (15, 26, 15, 0, 8), p = ¢ (3/16, 6/16, 3/16, 1/16, 2/16, 1/16)) $expected

La inferéncia sobre una proporcié considera una Unica variable categorica amb dues
categories. Observada en una Unica mostra.

La bondat d'ajust estudia una variable categorica amb k categories (k = 2). Observada en
una unica mostra.

EXERCICI 1

En el pelatge d'algun dels animals d'una determinada poblacié de ratolins Mus musculus
s'observen pigues blanques en el ventre. En una mostra de 580 ratolins d'aquesta poblacio
es va estudiar aquesta caracteristica i es van trobar 28 ratolins amb les taques
esmentades.

a) Dona una estimacio puntual per a la proporcié poblacional de ratolins amb pigues
blanques en el ventre.

b) Estableix un interval de confianca del 99% per a la proporcié poblacional amb la
caracteristica indicada en I'enunciat.

c) Les dades s6n consistents amb la hipotesi que menys d'un 5% dels ratolins Mus
musculus tenen pigues blanques en el ventre?

EXERCICI 2

D'un encreuament entre carabasses blanques i grogues es va obtenir la descendéncia
seguent:

COLOR BLANC GROC VERD

NRE. DESCENDENT ‘ 155 40 10

a) Quins valors esperariem observar si la descendéncia seguira les proporcions
12:3:1 proposades per un determinat model genétic.

b) Les dades sén consistents amb la proporcio teorica 12:3:1 proposada per agquest
model genétic?
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EXERCICI 3

L'aparici6 en les fulles de les plantules de cot6é de glandules de pigment pot controlar-se
genéticament. D'acord amb una de les teories sobre el control d'aquest mecanisme, el
qguocient poblacional entre plantes amb glandules i sense obtingut d'un determinat
encreuament hauria de ser 11:5, mentre que per a una altra teoria hauria de ser 13:3. A
conseqiiéncia d'un encreuament es van obtenir en un experiment 89 plantes amb
glandules i 36 plantes sense glandules. Estudia la compatibilitat de les dades amb
cadascuna de les teories formulades.

EXERCICI 4

En una seccié de 30 metres quadrats d'una area sembrada amb Dentaria es van comptar
totes les plantes i se'n van comptar 296 amb flor i 987 sense.

a) Estableix un interval de confianca del 95% de la proporcio6 tedrica de plantes de
Dentaria amb flor.

En altres dues mostres diferents de la mateixa area es van comptar sis plantes amb flor
enfront de vint sense, i 29 amb flor enfront de 485 sense.

b) Estableix en cada cas un interval de confianca del 95% per a la proporcié de
plantes amb flor en la poblacié. Comenta els resultats obtinguts.

EXERCICI 5

En un experiment sobre la reproduccid es va aparellar un grup de pollastres blancs de
cresta petita i van donar lloc als 190 descendents que presentem en la taula segtient:

TIPUS NOMBRE DE DESCENDENTS
PLOMATGE BLANC, CRESTA PETITA | 111

PLOMATGE BLANC, CRESTA GRAN | 37

PLOMATGE FOSC, CRESTA PETITA | 34

PLOMATGE FOSC, CRESTA GRAN ' 8

Les dades son consistents amb les proporcions mendelianes teoriques 8:3:3:1? Considera
a=0,1.
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PRACTICA 11: ANALISI DE DADES
CATEGORIQUES. Part IL.

L’objectiu d'aquesta practica és la inferéncia sobre proporcions, en particular:

e Test binomial.

o Test de bondat d’ajust.

e Test khi-quadrat per a taules de contingéncia.
e Test de Fisher i ODDs ratio.

Per a la realitzacio de les practiques farem Us del programari estadistic R i la seua interficie
grafica R-Commander.

INFERENCIA SOBRE PROPORCIONS

La inferéncia sobre una proporci6 s'utilitza per a obtenir estimacions puntuals/intervals
de confianca per a la proporcié poblacional i per a resoldre contrastos d'hipotesis de la
forma:

{HO:T[=T[O {HO:T[ZT[O {HO:T[ST[O

Hy:m # m, Hym<m, Hy:m > m

Per al calcul de l'interval de confianca per a la proporcié poblacional r utilitzem el test
binomial. En la finestra d'instruccions de R-Commander podem escriure la instruccié
seguent:

binom.test (r, n, alternative = "two.sided”, p =y, conf.level = CL)

On r és el nombre d'éxits, n és el nombre total de proves, p és la proporcié que es vol
comparar (canviarem aquest valor per als contrastos d'hipotesis; per exemple: m, =,30) i
conf.level és el nivell de confianca establert pel calcul de linterval de confianca (per
exemple CL=,95). En “alternative” indicarem “two.sided” per a contrastos bilaterals i per
al calcul d'intervals de confianca. En el cas que en la hipotesi alternativa tinguem un menor
gue (<) posarem “less” i en el cas d'un major que (>) “greater”.

Nota. Si volem calcular un interval de confian¢a, podem llevar la part p = m, 0 posar
gualsevol valor. Aixo no afecta el resultat final. Analogament, per fer un contrast d'hipotesis
i 'opcié conf.level.

L'analisi de bondat d'ajust s'utilitza quan estem interessats pel contrast d'hipotesis
seguent:

HO: T; = Tjo, i = 1,2, k
{HA: hi ha almenys un j, tal que 1; # 7,

Per resoldre el contrast d'hipotesis anterior utilitzem el test khi-quadrat. En la finestra
d'instruccions podem escriure la instrucci6 segient:

chisq.test (c (15, 26, 15, 0, 8), p = ¢ (3/16, 6/16, 3/16, 1/16, 2/16, 1/16))
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On hem indicat els valors observats en cada categoria i les proporcions que es volen
contrastar. Si el p-valor és menor que el nivell de significacié prefixat a, es rebutja la
hipotesi nul-la.

Cal notar que per poder traure conclusions del test khi-quadrat anterior hem de comprovar
primer la condicié d'aplicabilitat del test:

Almenys el 80% de les frequencies esperades majors o iguals que 5.

Les frequencies esperades es poden calcular amb R-Commander executant l'ordre
seguent:

chisqg.test (c (15, 26, 15, 0, 8), p = c (3/16, 6/16, 3/16, 1/16, 2/16, 1/16)) $expected

ANALISI DE TAULES DE CONTINGENCIA
Una taula de contingéncia, en general, és de la forma:

Categories variable 1

011 04,
Categories variable 2 021 O2r
Okl Ok‘r'

On 0;; és la frequencia observada en la combinacié de categories ij (cel-la (i,j) de la taula).

En R-Commander les taules de contingéncia s'introdueixen i analitzen amb I'odre seglient
del menu:

Estadistics / taules de contingencia / introduir i analitzar una taula de doble entrada

Tabla Estadisticos

MNimero de filas:

R Introducir una tabla de doble entrada e

MNeombre para la Variable Fila (Opcional):

MNeombre para la Variable Columna (opcional): l:l

MNimero de columnas:

Intreducir las frecuencias:

olel |cebo

ques |44 19

ques |16 [12g

@Ayuda

R Introducir una tabla de doble entrada

Tabla Estadisticos

[ ]

Calcular porcentajes
() Porcentajes porfilas (@)
() Porcentajes totales

() Sin porcentajes

L 2
L 2

Test de hipdtesis

1 Imprimir las frecuencias esperadas [ Test exacto de Fisher

'3; Reiniciar w Cancelar F\/ Aplicar @A}ruda ’:3. Reiniciar w Cancelar

Test de independencia Chi-cuadrado [ ] Componentes del estadistico Chi-cuadrado

F\/ Aplicar

Cal notar que per poder traure conclusions del test khi-quadrat anterior hem de comprovar
primer la condicié d'aplicabilitat del test:

Almenys el 80% de les fregliencies esperades majors o iguals que 5.

Les freqliéncies esperades es poden calcular en R-Commander seleccionant I'opcio
Imprimir les freqiiencies esperades.
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TAULES DE CONTINGENCIA 2 X 2

En les taules de contingencia 2 x 2 podem utilitzar 'ODDs ratio, que indica la direccionalitat
de l'associaci6. El test de Fisher és una alternativa al test khi-quadrat per a taules 2 x 2.
El test calcula I'ODDs ratio i resol el contrast d'hipotesis seglent:

{HO: OR =1

HA: OR * 1

El test de Fisher pot fer-se en R-Commander seleccionant l'opcié Test exacte de Fisher.
Com interpretem I'ODDs ratio?

e SiOR =1, no hi ha associacio entre la preséncia del factor i el succés.

e SiOR > 1, l'associacio és positiva (factor de risc), el factor s’associa amb la major
ocurréncia del succés.

e SiOR < 1, es considera que l'associacio és negativa (factor protector), el factor
s’associa amb una menor ocurréncia del succes.

Per tant, el contrast d'hipotesis indica si hi ha o no hi ha associacio entre els factors. (OR
=1 independents; OR # 1 relacionats.)

PROBLEMA

En aquesta practica treballarem sobre la base de dades datwins2.xls, que inclou algunes
variables que no estan disponibles en el llibre datwinsdef_lab.xls (que hem estat usant
en les anteriors sessions de practiques).

Com a part de l'estudi Analisi dels efectes del medi ambient sobre la salut i el
desenvolupament del fetus en embarassos gemel-lars es pretén estudiar els indexs de
poc pes en naixer del bess6 amb major pes, bajopesol, els habits tabaquics de les mares
durant I'embaras, fuma_emb, aixi com les relacions existents entre el poc pes en naixer
del bess6 amb major pes i I'habit tabaquic de la mare a l'inici de I'embaras, fuma_ini.

Les variables amb que treballarem en aquesta practica sén:

e bajopesol. Variable dicotomica que indica si el bess6 amb major pes té poc pes
{Si, No}.

o fuma_emb. Variable amb tres categories que indica si la mare no ha fumat durant
I'embaras, si solament ha fumat en el primer trimestre o si ha fumat en tot
I'embaras {No, primer, tot}.

¢ fuma_ini. Variable dicotdmica que indica si la mare fumava a o no a l'inici de
I'embaras {Si, No}.

Ajuda. Per poder utilitzar les ordres indicades abans en la inferéncia sobre proporcions
has de calcular primer les frequiéncies observades. Recorda, que les pots obtenir amb
I'ordre de R-Commander seguent:

Estadistics / resums / distribucié de freqliencies
Ajuda. Per poder utilitzar les ordres indicades abans en l'analisi de taules de contingéncia

has de calcular primer la taula de contingéncia. La pots obtenir amb I'ordre ordre de R-
Commander seguent:
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Estadistics / taules / taules de doble entrada

A continuacio respon les preguntes seglients:

a)

b)

c)

d)

e)

Segons diversos estudis, el percentatge de poc pes en la poblacié general és del
6%, aproximadament. Podem concloure que en parts gemel-lars el percentatge de
poc pes en naixer per al bessd de major pes, bajopesol, és superior que en la
poblacié general? Resol i interpreta el contrast corresponent. Dona l'interval de
confianca del 95% per al percentatge de poc pes en naixer del bess6 amb major
pes.
Podem concloure que fumar durant I'embaras, fuma_emb, té una distribucié que
segueix la regla de proporcionalitat 10:3:2 (No, primer, tot)? Respon detalladament
aguesta pregunta i justifica la validesa del test utilitzat.
Hi ha relacio entre les variables bajopesol i fuma_ini? Interpreta els resultats
obtinguts i estableix les condicions de validesa del test utilitzat. Proporciona i
interpreta 'ODDS ratio.
Hi ha relacio entre les variables bajopesol i fuma_emb? Interpreta els resultats
obtinguts i estableix les condicions de validesa del test utilitzat.
En relacié amb el bessé de major pes, contesta les preguntes segtients:
e Quin és el percentatge de xiguets amb poc pes i mares que van fumar
durant tot I'embaras en la mostra?
e Quin és el percentatge de xigquets amb poc pes entre les dones que
fumaren durant tot 'embaras?
e Quin és el percentatge de dones fumadores durant tot I'embaras entre els
xiquets de poc pes?
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PRACTICA 12: REGRESSIO LINEAL.
Part ]

Els objectius d’'aquesta practica son:

¢ |dentificar el tipus de problemes estadistics que poden resoldre’s per mitja de la
regressio lineal.

e Fer representacions grafiques de dues variables continues (ntvol de punts) i ajust
per minims quadrats.

e Calculiinterpretacié del coeficient de correlacio lineal.

e Obtencio de la recta de regressio. Prediccions.

e Tests estadistics i intervals de confianca sobre els parametres de la recta.

Per a larealitzacio de les practiques farem Us del programari estadistic R i la seua interficie
grafica R-Commander.

REPRESENTACIO GRAFICA

El diagrama de dispersio és una representacio grafica bidimensional de les observacions.
Per a dibuixar-lo en R-Commander utilitzem I'ordre segtient del menu:

Grafiqgues = Diagrama de dispersio

Per a dibuixar la recta de minims quadrats en la pestanya opcions hem de seleccionar
'opcié linia de minims quadrats.

COEFICIENT DE CORRELACIO LINEAL

Podem calcular la matriu de correlacions amb R-Commander seleccionant:

Estadistics = Resums = Matriu de correlacions

Hem de seleccionar totes les variables que volem estudiar. A més, si es vol coneixer si la
relacié obtinguda és significativa, hem de seleccionar I'opci6 “valors p aparellats”.

> rcorr.adjust(serpientes[,c("Longitud", "Peso"}],
type="pearson", use="complete")

En la figura segient, observem que Pearson correlations:

hi ha relacié lineal directa entre la Longitud Peso
. . N .. Longitud 1.06080 6.9437
longitud i el pes, perqué el coeficient |pesq 0.9437 1.8000

de correlacio ésr=0,9437. A més, la
relacié és significativa, atés que valor
Pairwise two-sided p-wvalues:

p =0,0001 < a = 0,05. Longitud Peso
Longitud 8.8001
Peso 6.0801

Number of observations: 9
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En general, el coeficient de correlacié s’interpreta de la forma segient:

e Sir>0, larelacié és directa i major com més gran és r. En particular, sir =1, la
relacio és directa perfecta.
e Sir<0, larelacio és inversa i major com més petit és r. En particular sir = -1 la

relacio és inversa perfecta.
Sir =0, no hi ha relacié lineal.

OBTENCIO DE LA RECTA DE REGRESSIO

En R-Commander, la recta de regressio s’obté amb I’ opcidé segiient del mena:

Estadistics = Ajust de models = Regressié lineal

Quan fem la regressio lineal, en la finestra de resultats apareix el coeficient de
determinacid. El coeficient de determinacié és la proporcié de variabilitat de Y explicada
per la regressié (pel model de regressio). Si és 0, el model no explica res de Y a partir de
X. En canvi, si és 1, el model proporciona un ajust perfecte.

Veiem que la recta de regressié quan > RegModel.l <- lm(Peso~Longitud, data=serpientes)
Y = Pes i X = Longitud és de la forma | summary(RegModel.1)

_ Call:
=-301,0872 + 7,1919X. Im(formula = Peso ~ Longitud, data = serpientes)

A més el coeficient de determinacié és |Coefficients:

Estimate |Std. Error t value|Pri=|t])
(Intercept) |-301.0872| 66.1885 -5.002[0.001561 **
R* = r?=0,8905. Per tant el 89,05% |Longitud 7.1919 0.9531 7.546|0.000132 ***

de variabilitat de Y esta explicada pel signif. codes: © **#+' 6.001 '**' 6.61 **' 0.05 '." 0.1 °

model de regressio obtingut. ; G R P
Multiple R-squared: 0.89085] Adjusted R-squared: ©0.8749

F-statistic: 5b6.94 on 1 and 7 DF, p-value: 0.0001321

CONTRAST D’HIPOTESI
Quan fem regressio lineal, hem de comprovar que els coeficients obtinguts sén
significatius. Per tant, hem de resoldre els contrastos d’hipotesis seglents:

{HO:ﬁO =0 {HO: =0

HA:,B();&O HA:Blio
Quan fem la regressié lineal, R-Commander ens proporciona informacié sobre la
significativitat dels coeficients. En I'exemple anterior veiem que el p-valor per a g,
(coeficient de la linealitat) és 0,000132 i, per tant, el coeficient obtingut és significatiu.
Analogament per a f,, I'intercepte.

A més de les estimacions puntuals dels parametres obtinguts de la regressid lineal, podem
calcular també intervals de confianca. Després d’haver fet la regressio lineal en R-
Commander, hem de seleccionar 'ordre segiient:

Models = Interval de confianca
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EXERCICI 1

La taula seglient mostra les pérdues de pes mitjanes, observades en 9 grups de 26
escarabats, després de 6 dies de ser sotmesos a distints graus d’humitat relativa.

Pérdua de pes (mg) 8,98 8,14 6,67 6,08 59 583 4,68 4,20 3,72
%Humitatrelatva 0 12 295 43 53 625 755 85 93

Es tracta d’estudiar la relacio lineal entre ambdues variables i predir la pérdua de pes
mitjana dels escarabats en funcié de la humitat.

a) Identifica la variable explicada Y i I'explicativa X.
b) Realitza un grafic de dispersié per veure com varia Y en funcio de X.
e Com es comporta la pérdua de pes quan creix la humitat?
e S’ajusten els punts del grafic a una recta?
e Graficament, podem pensar que un model de regressio lineal és adequat?
c) Determinaiinterpreta els coeficients de la recta de minims quadrats.
d) Podem dir que hi ha relacié lineal entre les variables? Dona la resposta a nivell
0,01.
e) Calcula el valor pronosticat de la perdua de pes si la humitat és del 80%.
f) Podries estimar la perdua de pes mitjana si la humitat relativa fora del 98%? Raona
la resposta.

EXERCICI 2

S’ha realitzat un estudi de fotoperiode en aus aquatiques. En aquesta analisi, es pretén
establir una equacié mitjangant la qual es puga predir el temps de reproduccio, Y, basant-
se en el coneixement del fotoperiode (nombre d’hores de llum per dia) sota el qual es va
iniciar la reproduccid, X. Es van obtenir dades del comportament d’anecs bussejadors. Els
resultats van ser els seglents:

Temps de 110 54 98 50 67 58 52 50 43 15 28
reproduccié
Fotoperiode 12,8 139 14,1 14,7 15 15,1 16 16,5 16,6 17,2 17,9

a) Dibuixa el naivol de punts de Y= Temps de reproduccio sobre X = Fotoperiode.
e Esraonable considerar I'existéncia d’una relacio lineal entre les variables?
e Quin seria el valor esperat del coeficient de correlacié, proxima 1, a -1, o,
a 0? Determina i interpreta els coeficients de la recta de minims quadrats.
b) Quina és la recta de regressio lineal que permet predir el temps de reproduccio6 a
partir del fotoperiode? Sén els parametres obtinguts significatius?
c) Dona els intervals de confianca al 95% dels parametres de la regressio lineal.
d) Podem afirmar que hi ha una relacio lineal entre les variables? Formula i resol un
contrast d’hipotesis que et permeta contestar a aquesta pregunta.
e) Calculaiinterpreta el coeficient de correlacio lineal.
f)  Quin percentatge de variabilitat del temps de reproduccié NO queda explicat per
la recta de regressio obtinguda? Qué pots concloure a partir del valor obtingut?
g) Quin canvi cal esperar en el temps de reproduccio de les aus aquatiques per cada
hora extra de llum diaria en el moment d’iniciar-se la reproduccio?
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h) Quin seria el temps de reproduccio d’'una au el fotoperiode de la qual ha sigut 14,5
hores?

i) Es possible utilitzar la recta de regressio obtinguda per a realitzar una estimacio
del temps de reproduccié d’'una au el fotoperiode de la qual és de 20 hores?
Justifica la resposta.
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PRACTICA 13: REGRESSIO LINEAL.
Part I1

Els objectius d’'aquesta practica son:

¢ |dentificar el tipus de problemes estadistics que poden resoldre’s per mitja de la
regressio lineal.

e Fer representacions grafiques de dues variables continues (ntvol de punts) i ajust
per minims quadrats.

e Calculiinterpretacié del coeficient de correlacio lineal.

e Obtencio de la recta de regressio. Prediccions.

e Tests estadistics i intervals de confianca sobre els parametres de la recta.

Per a larealitzacio de les practiques farem Us del programari estadistic R i la seua interficie
grafica R-Commander.

REPRESENTACIO GRAFICA

El diagrama de dispersio és una representacio grafica bidimensional de les observacions.
Per a dibuixar-lo en R-Commander utilitzem I'ordre segtient del menu:

Grafiqgues = Diagrama de dispersio

Per a dibuixar la recta de minims quadrats en la pestanya opcions heu de seleccionar
'opcié linia de minims quadrats.

COEFICIENT DE CORRELACIO LINEAL

Podem calcular la matriu de correlacions amb R-Commander seleccionant:

Estadistics = Resums = Matriu de correlacions

Heu de seleccionar totes les variables que voleu estudiar. A més, si es vol conéixer si la
relacié obtinguda és significativa, hem de seleccionar I'opci6 valors p aparellats.

> rcorr.adjust(serpientes[,c("Longitud", "Peso"}],
type="pearson", use="complete")

En la figura segient, observem que Pearson correlations:

hi ha relacié lineal directa entre la Longitud Peso
. . . .. Longitud 1.00600 0.9437
longitud i el pes, ja que el coeficient |pesq 0.9437 1.8000

de correlacio ésr=0,9437. A més, la
relacié és significativa, atés que valor
Pairwise two-sided p-wvalues:

p =0,0001 < a = 0,05. Longitud Peso
Longitud 8.8001
Peso 6.0801

Number of observations: 9
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En general, el coeficient de correlacié s’interpreta de la manera segient:

e Sir>0, larelacié és directa i major com més gran és r. En particular, sir =1, la
relacio és directa perfecta.
e Sir<0, larelaci6 és inversa i major com més petit és r. En particular sir = -1, la
relacio és inversa perfecta.
Sir =0, no hi ha relacié lineal.

OBTENCIO DE LA RECTA DE REGRESSIO

En R-Commander, la recta de regressio s’obté amb I'opcié seglent del menu:

Estadistics = Ajust de models = Regressié lineal

Quan fem la regressio lineal, en la finestra de resultats apareix el coeficient de
determinacid. El coeficient de determinacié és la proporcié de variabilitat de Y explicada
per la regressié. Si és 0, el model no explica res de Y a partir de X. En canvi, si és 1, el
model proporciona un ajust perfecte.

> RegModel.l <- lm(Peso~Longitud, data=serpientes)
Veiem que la recta de regressidé quan > summary(RegModel.1)
Y = pes i X = longitud és de la forma Call:

Im({formula = Peso ~ Longitud, data = serpientes)

=-301,0872 + 7,1919X.

Coefficients:

, .. . ., ., Estimate |Std. Error t wvalue|Pr(=|t])
A més, el coeficient de determinacio €s |(1ntercept) |-301.0872| 66.1885 -5.002[0.001561 **
Longitud 7.1919 0.9531 7.546|0.800132 ***

2 _— .2 — Ll
R® = r* =0,8905. Per tant el 89,05% Signif. codes: B '*=*%' §_@@1 '**' §.p1 '*' ©.85 '.' 0.1 °
de variabilitat de Y esta explicada pel
model de regressi6 obtingut.

Residuz andard error; 5 on 7 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.8985] Adjusted R-sguared: ©8.8749

7 DF, p-value: 0.8001321

CONTRAST D’HIPOTESI
Quan fem regressio lineal, hem de comprovar que els coeficients obtinguts sén
significatius. Per tant, hem de resoldre els contrastos d’hipotesis seglents:

HA:,B();&O HA:Blio
Quan fem la regressié lineal, R-Commander ens proporciona informacié sobre la
significativitat dels coeficients. En I'exemple anterior veiem que el valor p per a f;
(coeficient de la linealitat) és 0,000132 i, per tant, el coeficient obtingut és significatiu.
Analogament per a f,, l'intercepte.

A més de les estimacions puntuals dels parametres obtinguts de la regressid lineal, podem
calcular també intervals de confianca. Després d’haver fet la regressio lineal en R-
Commander hem de seleccionar 'ordre segient:

Models = Interval de confianca



VNIVERSITAT (
D VALENCIA [Q%]

Facultat de Giencies Biologiques

PROBLEMA

Continuem en aquesta practica amb l'arxiu datwinsdef_lab.xIsx, que consta de 108
registres ficticis, cadascun representant un embaras gemel-lar.

Com a part de lestudi “Analisi dels efectes del medi ambient sobre la salut i el
desenvolupament del fetus en embarassos gemel-lar” es pretén estudiar la relacié pes-
sexe dels bessons monozigotics, aixi com les diferéncies de pes en els bebés nascuts
prematurs segons el sexe.

Les variables que treballarem durant aquesta practica son:

sexe. {xiquet, xiqueta}

pesl, pes en naixer del bessé amb major pes
tallal, talla en naixer del bess6 amb major pes
pesm, pes de la mare

tallap, talla del pare

Contesta a les preguntes seguents:

a)

b)

c)

d)

f)

h)

)

Realitza un diagrama de dispersié per estudiar la relacio lineal entre el pes (X,
variable explicativa) i la talla (Y, variable explicada) en naixer del bess6 amb major
pes. Interpreta la grafica.
Realitza un diagrama de dispersié amb la linia de minims quadrats per estudiar la
relacié lineal entre el pes i la talla en naixer del bessé amb major pes, separant
per sexe (és a dir, fes la grafica per grups. D’aquesta manera et dibuixara en la
mateixa grafica el diagrama de dispersio per a xiquetes i per a xiquets). Interpreta
la grafica.
Realitza un diagrama de dispersié amb la linia de minims quadrats per estudiar la
relacio lineal entre el pes del pare i la talla de la mare. Interpreta la grafica.
Calcula el coeficient de correlacié lineal entre les variables pesl i tallal. Si hi ha
relacio, és directa o inversa? Es significativa al 5%?
Calcula la recta de regressié que consideres adequada per a estudiar la relacié
entre el pes i la talla en naixer del bess6 amb major pes.

e Interpreta la recta.

e Realitza i interpreta el contrast de linealitat.

o Obté linterval de confianga pel pendent.
Quin és el percentatge de variabilitat de la talla explicada mitjancant la recta de
regressio? | la no explicada?
Quina és la talla estimada per a un bessé amb un pes en naixer d’1 kg?
Si considerem Unicament les xiquetes, augmenta la for¢a de I'associacié lineal?
Ajuda: com que pregunten per les xiquetes, en aquest cas caldra filtrar i treballar
sobre el subconjunt de dades que continga Unicament les xiquetes.
Calcula i interpreta el coeficient de correlacié lineal entre la variable pesm i tallap
(en tota la mostra).
Calcula la recta de regressio entre el pes de la mare i la talla del pare. Elabora i
interpreta el contrast de linealitat.
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