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Analisis Basico




Algunas definiciones de estadistica

m Densidad de probabilidades normalizada — J Piydx =1
m Promedio exacto > J XPyy dx
m Varianza >

f (X — ,U)Zp(x) dx

\/foo (X — ,ll)zp(x) dx

m Desviacion estandar

v



Algunas definiciones de estadistica

Notacion
m Densidad de probabilidades normalizada — J Piydx =1 — <>
m Promedio exacto > J xPy) dx — <x>=p

m Varianza

v

f(x—,u)ZP(x)dx — <x?>-pu?=o"*

m Desviacion estandar

v

\/f (X —'u)ZP(x) dx \/< x%> - 'u2 =



¢Como obtengo el valor mas esperado de mis
mediciones?

U= j XPyy dx




¢Como obtengo el valor mas esperado de mis
mediciones?

Lo que no conozco




¢Como obtengo el valor mas esperado de mis
mediciones?

¢Qué es lo que si conozco?

N N 2
—1 X _(x.—x
B Promedio= X = an_vl l W Varianza = s? = Zn_l(Nl )




¢Como obtengo el valor mas esperado de mis
mediciones?

....

- Zg:r-..xz,: . 2 g:fi(xi?‘ X)
B Promedio= X = ——== B Varianza = §“ = s
N /N
Lo que medi




Dos postulados utiles




Dos postulados utiles

El promedio de la suma de N variables independientes con la misma distribucion es
igual al producto de N con el promedio de una sola de las variables.

z Z<x> V<




Dos postulados utiles

El promedio de la suma de N variables independientes con la misma distribucion es
igual al producto de N con el promedio de una sola de las variables.

z 2<x> V<

g Lavarianza de la suma de N variables independientes con la misma distribucion es
igual al producto de N con la varianza de una sola de las variables.

N

g% =< zx" > - <

n=1

Z(<x >—< x;>°)=N¢?

n=1

”MZ



Una suposicion

m Supongamos ahora que sobre la magnitud de interés, no solo realizamos un set de
mediciones, si no N sets de mediciones. Calculando el promedio de cada conjuntode

datos y realizando este proceso suficientes veces, podemos construir
la distribucion y calcular el promedio exacto.

N
. . < >_N/< > =
NZ IR AL

n=1 Usando los postulados

_ enunciados

Es decir que el mejor estimadorde pes x

g Cuando un estimador es promediado por la repeticion del experimento N veces y este
promedio coincide con el promedio exacto, se dice que el estimador es imparcial.



Incerteza del promedio exacto

= Ahora que podemos calcular el promedio exacto con datos medidos, cabe preguntarse la
incerteza de esta estimacion. Tal como con el promedio, si tomamos N sets de datos y
calculamos la varianza de cada uno de los promedios
podemos construir la distribucion y asi calcular

0.2

0 =< k% > —<9€>2=W

Usando los postulados
enunciados




Incerteza del promedio exacto

Ahora que podemos calcular el promedio exacto con datos medidos, cabe preguntarse la

incerteza de esta estimacion. Tal como con el promedio, si tomamos N sets de datos y
calculamos la varianza de cada uno de los promedios

"""""" /\> No IO conozco, yaque
0.2 H y

— = _ depende de P
a;% =< X2 > — < X >i=t—= epende de oo

N

Usando los postulados
enunciados




Incerteza del promedio exacto

= Ahora que podemos calcular el promedio exacto con datos medidos, cabe preguntarse la

incerteza de esta estimacion. Tal como con el promedio, si tomamos N sets de datos y
calculamos la varianza de cada uno de los promedios

podemos construir la distribucion y asi calcular
;fwmgé//—\\\\\\\§* No lo conozcoya que
2 20 depende de Py

0Z=<Xx*’>—-<Xx> 77
Usando los postulados

enunciados

m Aun puedo extraer informacion de los datos que medi, usando la varianza de un set de datos.

N N N
5 _1 5 1 _N—l2
< S >= 76::%: <::xi > — ivi':E: :E: < X}]ﬁ > _--_jﬁf__(j
n=1

n=1j=1

m Usando el resultado anterior y despejando obtenemos que el mejor estimador para a,% es
2
2 _ S

X N-1
Nuevamente obtuvimos un estimador imparcial.




Conclusiones

m Dado un experimento en el que se realizan N mediciones, pese a no poder conocer la funcién

de distribucion de probabilidades puedo calcularlo, pues el mejor estimador de este esta dado
por
<X>==U

Ademas, considerando la desviacion estandar como la medida de incerteza

N . . ,
tengo que el mejor estimador de esta sera

g Finalmente tengo que qué el promedio exacto estara dado por

N
U= x+ op =2n=1% ;_1

Es importante destacar que esto es valido bajo las hipotesis de

lgual funcidn de distribucion para todas las variables Variablesindependientes




Vlas de una variable

En caso de tener mas de una variable aleatoria, por ejemplo x e y la varianza va a tener
ademas de lo ya mostrado, un término de correlacion cruzada. A este término se lo

denomina covarianza
Covixyy =05y =< (x —<x>)(y—<y>)>
Que para un set de N datos sera

1 _ _
Sxy = N n=1(x; — ) y; — )



Analisis Avanzado




= Funciones lineales:

N
. . - —_ = _ anlxi
Promedio aritmético =X = N
= Funciones no lineales:
2
N —_
. = 2 — n=1(xi_x)
Varianza — N
) — 4 2
Curtosis = (27)/(z")".



" Propagacion de errores tradicional
" Método "Jackknife"

" Método "Bootstrap”



Propagacion de errores tradicional

Expandimos nuestra funcién alrededor del promedio exacto hasta orden 2

F.%) = £ty )+ Oy ) B+ O F) 53 (5 ) Bt (BB ) it 5 (0, 1) B2

Haciendo muchas repeticiones de la toma de datosy promediando
esto obtenemos:

{f(gqf)} - f{#ya P'*z) = ( Ly by f} Gr'?- ( iy #zf} J.F_, %(azz#zf) G'-g-F
Notemos que: (57) = (7°) - (@) =05, (52)=(F) - (@) =0z, (&b) = (T7) - @)F) = 05=.

Conociendola relacidon anteriormente calculada entre la varianzay la varianza de la muestra,
llegamos a:

1
S (N-1)

[1(”‘”“”‘;()34_( #f)syb"‘ (#z#zf)5§]+



Propagacion de errores tradicional

El error al considerar al mejor estimado como la funcidon evaluado en los promedios de nuestra muestra viene
dado por:

ﬂ_‘% = (fgl:?*f)} o (f(?:fj)z
= (Buy f)? (57) + 2(uy f) (B f) (5g0z) + (Bu. f)7 (62) .

De nuevo tomando en cuenta que la varianza es (N-1)*-1 veces la varianzade la muestra, tenemos que

1

07 = o=y Ound) 50+ 200, ) B f) 32+ (B 1) 5.

Asi,

flpy, ) = f(9,2) oy,




Jackknife

Implica un remuestreo que sale de la muestra original
% Distribution of n known samples

1 Estimado i-ésimo:

Sample size n
® e o0 e

Main Data Set J ]_ _ L ]_ _ )
(n) yi=mzyj (_er_N—l(y_y‘})'
J#i
Estimado i-ésimo de la funcién f:
fiJ = f(yf?zzj .

Resample 1 Resample 2 Resample n EStI mado genera I:

Schematic of Jackknife Resampling

Tomado de https://en.wikipedia.org/wiki/Jackknife resampling fJ

1<
=35
N2



https://en.wikipedia.org/wiki/Jackknife_resampling

Volviendo a la expresion anterior de propagacion de errores,

A B

f(#yv“zjzg(?j))—E—m+--- .

Considerando que los conjuntos de datos jackknife tienen N-1 datos con la misma distribucién que la muestra
originalde N datos,

i) = (P -~ e

Tomandouna combinacidn lineal apropiada de estas ecuaciones,

i) =N, ) = (V=D +0(377)

Por otro lado, la varianza en los estimados jacknnifes viene dada por

% = g [On )55 + B )P 2+ 200, N0 1)sE:]

the jackknife estimate for o is VN — 1s4s.




random
sample

Bootstrap

draw with
replacement

population

original sample

Tomado de https://en.wikipedia.org/wiki/Bootstrapping (statistics)

resamples

compute
statistic x

!

relative frequency

0.3 04

0.1 0.2

0.0



https://en.wikipedia.org/wiki/Bootstrapping_(statistics
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