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CAPITOL I. DEFINICIO | OBJECTIUS DEL PROJECTE.

Capitol I. Definicio i objectius del projecte

1.1. Per qué s’origina el projecte i per qué ara

En general. si els estudiants volen preparar problemes d’estadistica basica. han de fer-los per escrit per
després presentar-los al professor perqué els corregeixi. en particular aquest és un dels problemes dels
estudiants d’Estadisitca Ii de la FIB. El mateix passa amb ¢l professor, que no coneix quins sén els errors
més comuns dels estudiants, si no és per ’experiéncia de fer les classes d’aquesta assignatura o fins que

no fa I’examen 1 surten les notes.

El Motor Generador de problemes d’Estadistica intenta aportar una solucié a aquests problemes aprofitant
Internet i les possibilitats que la xarxa pot arribar a donar. Aixi els estudiants només hauran de carregar la
pagina on es trobi I'aplicacié de I’estudiant, demanar el problema que vulguin o el que el professor els
hagi dit i resoldre’l. En contrapartida, els estudiants deixen els seus resultats dins d’un fitxer que és el que

periddicament el professor visualitzara per veure la progressio dels seus estudiants,

1.2. Objectius del projecte

Els objectius del projecte son:

s Crear un conjunt d’aplicacions portables a qualsevol ordinador, per tal de que arribi al maxim
d’usuaris possibles sigui quina sigui la seva situaci6é geografica, si és a casa o si és a la facultat.
D’aquesta manera es vol crear una aplicacié que es pogués utilitzar com a material de classes de
practiques, 0 com a material d’examen, o simplement perqué I’estudiant pugui estudiar

'assignatura.

s  Creacio d’un conjunt de rutines de simulacid de dades aleatories. D’aquesta manera estudiants
que executen el mateix problema alhora tenen dades diferents, i per tant poden arribar a

conclusions diferents.
e  Lacreaci6 d’un programa d’edicié de problemes senzill i facil d’utilitzar per part del professor.

o Crear una aplicacié de resolucié seqiiencial i guiada dels problemes plantejats pel professor.
Aquest és un dels objectius més importants, doncs es vol que Iestudiant resolgui el problema
plantejat per I’aplicacié de manera que posi en practica tot el que ha aprés a la classe i a més, que

el resolgui d’una manera seqiiencial.

La creacié d’un sistema de control dels estudiants que executin els problemes a la pagina web. Aquest
objectiu assolir aquest objectiu €s important de cara a fer practiques o examens amb I'aplicacié de
I'estudiant. D’aquesta manera el professor pot conéixer 'evolucié dels seus estudiants al Harg del

quadrimestres en qué es faci I’assignatura.
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1.3. Descripcio del projecte

Es tracta de crear un entorn informatic autoavaluatiu d’edici6 i resolucié de problemes d’estadistica
basica. L’aplicacié d’edicié de problemes és la que utilitza el professor, mentre que la de resolucio de
problemes, penjada a una pagina web, permet la resolucié dels problemes plantejats pel professor d’'una

manera seqliencial i guiada.

El Motor Generador de Problemes d’Estadistica Basica ¢s un a aplicacié que funcionard sota internet,
programada en Java i Visual Java, que € per objectiu guiar I’estudiant en la solucié de problemes d’una

variable aleatoria i comparaci¢ de dues variables aleatories.

Un cop identificat, mitjangant el DNI, el professor podra introduir problemes d’una o dues variables

aleatories amb les segiients caracteristiques:
s distribucié:
- Binomial (n, 11).
- Exponencial (,6)
- Normal (,u, 0'2 )
- Poisson (k)

s tipus de preguntes que el professor vol que siguin resoltes. El professor podra escollir entre
una série de preguntes predefinides: intervals de confianga per una mitjana o per una
variancia, proves d’hipotesi per una mitjana o per una variancia, comparacié de mitjanes,

comparacio de variancies, etc...tot fixant el nivell de significacié.

Aquesta informacié serd emmagatzemada en un sistema de fitxers, un per cada tipus de problema, és a
dir, existeix un fitxer per problemes de variables aleatdries Binomials, un altre per problemes de variables

aleatories Normals, efc...

L’estudiant accedira al programa d’avaluacié mitjancant el seu DNI, i escollira el problema que el

professor li ha demanat. Com a resultat rebra una simulaci6 o una série d’estadistics resum segons:
s ¢l problema escollit.
s la distribucio del problema.

Els algorismes simulen dades de les distribucions a partir de niimeros pseudo-aleatéris generats per Java.
Aquests nimeros s6n transformats mitjangant diferents algoritmes per tal d’aconseguir les dades

procedents de la distribuci6 desitjada.
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La solucié guiada es fara de la segiient manera:

e a l'estudiant se li demana uns calculs previs, com per exemple el calcul de la mitjana mostral. Si
Pestudiant comet un error se li avisa. Si resol bé el problema passa a resoldre la segiient part del

problema.

e després de que hagi resolt bé els calculs previs resol les preguntes plantejades pel professor. La

manera de guiar és la mateixa que abans, cada vegada que comet un error se li avisa.

Tota la informacio generada durant la sessié que ha fet Vestudiant és guardada en un altre sistema de
fitxers, un per avalaucid dels estudiants i I’altre per control de ’acces al servidor. El fitxer d’avaluacié de
I"estudiant guarda informacié sobre ’estudiant: nom, Dni, nombre d’errors, mimero d’ajudes demanades,

etc.... A més guarda informacié sobre el problema que ha fet, el dia i I’hora que ha accedit.
1.4. Abast del projecte

Aquest projecte o només té repercussio a ’assignatura d’Estadistica II de la FIB. La manera en qué s ha
* estructurat el programa fa que aquest estil de programa s'amplil a d’altres assignatures, que necessiten que

"estudiant resolgui problemes d’una manera guiada.

1.5. Beneficis

Els beneficis d’aquest conjunt d’aplicacions son diversos. En primer lloc els estudiants tenen al seu abast
una aplicacié per practicar la resolucié de problemes d’estadistica basica molt accessible, amb tots els
beneficis que aixd comporta, com {’accés des de qualsevol ordinador des de qualsevol Hoc en qualsevol
moment. També el professor en resulta beneficiat, doncs pot arribar a conéixer, amb aquesta i successives
ampliacions del programa, quins sén els errors tipics que els estudiants cometen quan resolen els
problemes de la seva assignatura. De la mateixa manera que el professor pot arribar a congixer els errors
dels estudiants, I estudiant pot adonar-se de quin és la part que no domina de I’assignatura. Donada la
seqiiencialitat de la resolucié dels problemes plantejats, I’estudiant pot adonar-se per exemple de quin és

el seu error més comul.



CAPITOL 11. EL MOTOR GENERADOR DE MOSTRES ALEATORIES

Capitol II: EI Motor Generador de mostres aleatories.

L’estudiant, per resoldre els problemes plantejats pel professor, necessita dades. Aquestes poden ser fixes
per una mateix problema o que cada cop que s’executi un problema es generin aleatdriament. L entorn
que hem dissenyat genera automaticament les dades cada vegada que un estudiant es connecta a

I’aplicacié de I’estudiant.

A continuacié s’expliquen tot el conjunt de rutines que fan que quan I’estudiant executa 'aplicacid per
resoldre els problemes aquest rebi les dades o els estadistics resum del problema, els quals sempre seran
diferents en cada execucié del problema, ja que cada cop que s’accedeixi a un problema les dades

d’aquest sén generades aleatoriament.

Quan I'aplicacié de Pestudiant s’executa, aquestes rutines agafen els parametres teorics de cada variable
aleatoria dels problemes guardats al servidor pel professor durant I’edici6 del problema' per generar les

dades del problema, i les presenten a I’estudiant per que resolgui el problema.

La eina utilitzada per desenvolupar el Motor Generador de Mostres Aleatories ha estat el Workshop de
Java 2.0.

I.1- Els métodes de Simulacio

A continuacié es presenten els diferents algorismes de simulacié® que s’utilitzen a aquestes rutines.
Aquests algorismes generen dades independents que segueixen determinades distribucions a partir de
numeros pseudo-aleatoris generats pel métode random de la classe Math de Java. Per tal de fer com una
mena de neteja i que les dades siguin el més independents possible, les rutines de simulacié generen més
dades de les que es necessiten. Per exemple, si volem 20 dades d’una distribucié normal, es generen 120
per tal de que I’algorisme de simulacié simuli de forma eficient. Les 100 primeres no es tenen en compte
{(no es guarden a cap lloc), mentre que les 20 tltimes les guardem al vector de la distribucio i seran les
que ’aplicacié mostrard a I’estudiant i que tant ’aplicacié com estudiant utilitzaran per fer el calculs

adients.

De qualsevol manera es pot mirar I’ Annexe 2: Taules Estadistiques on es realitzen diferents proves per

veure que les dades sén procedents de les respectives distribucions .

" Veure apartat VIII. Manual del professor.
? Aquests algoritmes han estat extrets del llibre Simulation a Statistical Perspective de Jack Kleijnen and
Willem van Groenendaall.
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I1.1.1- Simulacié d’una distribucié binomial.

A. Caracteristiques de la variable aleatoria.

P(x=k)= (Z]p a-py*

Elx]=np amb k=01,...,n, neNi0<p<l
V[x]=np(-p)

B. Algorisme de simulacié

Llegirn, p

Do i=1.! MAX+n

Generar r
SI rSp? NO
i
i>MAX
x=x+1

On:

n és el nimero de dades que es volen simular,

p és la probabilitat de la distribucié binomial.

r és un niimero pseudo-aleatori procedent d’una distribucio U(O,l) .

MAX és una constant amb valor igual a 100.
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Il.1.2- La transformacié inversa.

Es el métode utilitzat per generar dades procedents de variables continues. Aquest métode permet trobar a
partir d’un nimero pseudo-aletori el valor x de la variable aleatoria que li correspon de la segiient

manera:

si F(ry=r
si X segueix la distribucié F,, podem arribar a:

r=F,(x)
que significa:

x=F," (r)y=min(x|F, 2r) on F;" ésla funci6 inversade F,.

11.1.3- Simulacidé d’'una variable exponencial.

A Caracteristiques de la variable aleatoria.

La distribuci6 exponencial té per funci6 de distribucio:

F(x)=)f,6e‘/3'“’dz=1-e“ﬁx amb f>0ix20
0

B. Algorisme de simulacié
Aplicant la transformacié inversa podem obtenir:

= In(-r) = ln(i) dones r i (l —r) es distribueixen igual, una U(0,1).

-B -8

r=1-e¢”* = x

11.1.4- Simulacio d’'una_variable normal.

A. Caracteristiques de la variable aleatoria.
La funci6 de distribuci6é d’una normal estandard és:

()

amb —0 <X <0,

1
f(x)=—\/§:;e

B. Algorisme de simulacio.

Com no es pot trobar la funcié de distribucio, utilitzem el métode de Box-Mulder per tal de simular dades

d’una variable aleatoria normal.
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Simulacié a partir del métode de Box-Mulder:
Aquest métode utilitza dues variables independents generades de forma pseudo-aleatoria, per generar

dues variables normals independents estandaritzades:

x, = cos(27r, )x {- 21In(r, }*
x, = sin(2zr, )x {2 1In(r, »°

onr, i 1, s6n niimeros pseudo-aleatoris procedents d’una distribucié U (0,1).

11.1.5- Simulacié d’'una variable aleatoria Poisson.

A. Caracteristiques de la variable aleatoria.

L a funcio de densitat d’una variable aleatdria Poisson és:

k

P(x:k):%e%mb A>0ik=0]l,...

B. Algorisme de simulaci6.

Per simular una variable aleatdria Poisson amb parametre A podem utilitzar una seqiiéncia de variables
aleatories exponencials independents amb parametre A. Aquestes noves variables les anomenem ¢ ;(ﬂ).

D’aquesta manera x és el valor més gran de k on la suma dels temps entre arribades cau en un periode:
k k+1
x=ksiy ,(A)<1<D¢,(2)
i=1 =]
1 k y k+l
x=k if —(a) 1n[l—[r,.]sl<—(a) In[ [T,

i=1 il

ln[ﬁ Y, ] z-a> ln(ﬁ r,.]
=1 i=1

D’ altra manera:

k+1

k
x=k si H;} >e™” >Hri
=l j=1

En resum, el valor de k és el niimero més gran possible de mimeros pseudo-aleatdris multiplicats entre

ells. que son més petits que la constant e * .
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11.2- Programacio dels Algorismes de Simulacio:

11.2.1- La classe VA

A. Diagrama de les classes:

Binomial

VA

Exponencial

Exponencial Estadistica

Binomial Estadistica

Normal

Poisson

Poisson Estadistica

Normal Estadistica
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1.2.2- La classe Simulacio:

A. Diagrama de les classes:

Simulacio

DY

Binomial Mostra

Poisson Mostra

Exponencial Mostra

Normal Mostra

11.2.3- Classes Pare:

e La classe VA: Es la classe de la qual hereten tots

Adquesta classe té els segilents atributs:

els tipus de variables aleatories del programa.

> esperancga: Aquest atribut guarda la esperanga tedrica de qualsevol distribucié.

» varidneia: Aquest atribut guarda la varidncia tedrica de qualsevol distribucid.

o La classe simulacid: Es una classe abstracta. Tota classe que vulgui ser de simulacié esta obligada a

implementar el métode simular mostra. Aquesta

aleatoris.

» generar_aleatori: Mitjangant la funcié

procedents d’una Uniforme ( 0,1 ).

¢ dos métodes utilitzats per generar nameros

random de Java genera un nlmero aleatori

» simular_mostra: Al ser declarat abstracte és obligat definir a cada tipus de variable

aleatoria el comportament d’aquest métode.

Si es volgués canviar la manera de generar nimeros aleatoris, només es tindria que canviar el métode

generar_aleatori i totes les classes que heretessin de simulacié tindria el nou meétode, sense

maodificar el codi.
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11.2.4- Explicacié de les classes:

A continuacio6 explicarem tots els atributs de les classes que formen part dels algorismes de simulacié.

A- Atributs comuns:

¢ MAX: Grandaria maxima de mostra que es pot fixar, el programa té definida aquesta

constant amb valor 100.
¢ nTeorica: Grandaria de mostra que vol fixar el professor, mai serd superior a MAX.

e  Mostra] |: Vector on es guardard els numeros generats pel motor de simulacio. La

grandaria d’aquest vector ve determinada per nTeorica.
B- Atributs propis de cada classe:
s La classe binomial: Aquesta classe guarda tota la informaci6 necessaria d’una Binomial (n, p ). Té

els seglients atributs:

» pTeorica: Guarda el valor del parametre tedric de un variable aleatoria binomial. Aquest

pardmetre sera a partir del qual es generaran les mostres aleatories.

» pEstimada: Guarda el valor estimat del parametre p en la simulacié donada. El métode

d’estimacié ha estat:

doncs I’algorisme de simulacié proporciona els valors x; que podenser 0 o 1.
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La classe exponencial: Aquesta classe guarda tota la informacié necessaria per simular una

Exponencial 05' ):

» betaTeorica: Guarda el valor de la [ tedric, proporcionat pel professor parametre tedric

d’una variable aleatdria exponencial. Aquest parametre sera a partir del qual es generaran les

mostres aleatories.

> betaEstimada: Guarda el valor estimat del parametre 3 en la simulaci6 donada. El métode

utilitzat és:

La classe normal: Aquesta classe guarda tota la informacid necessaria per simular una Normal
(u,0):

» muTeorica: guarda el valor de ia mitjana teorica (,u) d’una N (/1, O‘), a partir del qual es

generen les simulacions.

» s2Teorica: guarda el valor de la variancia teorica (0‘2) d’una NI (,u, o‘), a partir del qual

es generen les simulacions.

> muEstimada: estimaci6 de la mitjana mostral d’una simulacié. El métode utilitzat ha estat:

n
Sx

1

X =

» s2Estimada: estimaci6 de la varidncia mostral d’una simulacié. El métode utilitzat ha estat:

n—1
La classe poisson: Aquesta classe guarda tota la informacié necessaria per simular una variable

aleatoria Poisson (/1):

% lamdaTeorica: Aquest atribut guarda el parametre tedric, donat pel professor, de la variable

aleatoria Poisson.

» lamdaEstimada: Guarda el parametre estimat en la simulacié. El métode és el segiient:

i1
2%
=]

j=

n
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11.3. Verificaci6 dels algorismes de simulacio del Motor Generador
de Mostres Aleatories.

A Vapartat anterior s’han explicat els diferents meétodes que hem emprat per generar les dades que rebra
’estudiant al carregar un problema. Dins d’aquest apartat es validen les dades generades pels algorismes

de simulacio.
El métode de validacié ha estat el segiient:

»  Deesprés de generar n mostres per cada distribucid, agafem aleatoriament tres mostres de 10000
dades cadascuna per cada tipus d’algorisme de simulacié de dades. D’aquestes 10000 dades,
n’agafem les ultimes 5000. La raé de fer aquesta tria, és que la pantalla de sortida del programa
de Java només suporta una sortida per S000 dades, per variables aleatOries enteres. En canvi per
variables aleatories continues, com "Exponencial o la Normal, la sortida es limitava a 1000

dades, per gitestions d’espai.

* Un cop tenim les dades en una fulla de SPSS 8.0 utilitzem les proves de contrast de
Kolmogorov-Smirnov per fer les validacions. Aquest contrast compara la funcié de distribucié
tedrica amb 1’observada, generada pels nostres algoritmes de simulacio. Aquest tipus de contrast
només és valid per variables aleatdries continues, com ara la variable aleatoria Normal o la
variable aleatoria Exponencial. Les caracteristiques de la variable aleatoria Poisson també
permet utilitzar la prova de contrast de Kelmogorov-Smimov per validar el seu algorisme de

simulacio.

En canvi per la validacié dels métodes de simulacié per variables aleatéries Binomials, s’ha

utilitzat ’aproximacié a una Normal.

Simulacio de les
dades amb el Analisi de les ..
Conclusio soebre
Motor Generador » dadesamb les dades
de Mostres SPSS. ’
Aleatories.

Figura 1: Esquema de la Validacié dels meétodes de simulacio del Motor Generador de Mostres Aleatories.
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CAPITOL II. EL MOTOR GENERADOR DE MOSTRES ALEATORIES

11.3.1. El métode de Kolmogorov-Smirnov

La hipotesi nul-la en aquest contrast es que la mostra prové d’un model continu # (x), que en el

nostre cas pot ser el model Exponencial(;? ), Narmal(,u? 0'2 ) El procediment per construir els

contrast ¢s el segiient:

i. Ordenar els valors mostrals, de manera que:
Xoy SXg) S S X,
ii. Calcular la funcié de distribucié empirica de la mostra, F, (x) amb:
0 X <Xy
Fo,y=qrln x, Sx<x,,,
1 X 2 X,
iii. Calcular la discrepancia maxima entre les funcions de distribucié observada
y tedrica amb el estadistic:
on la seva distribucié esta tabulada quan F(x) és certa. Si la distancia

calculada D es major que la trobada en les taules, fixat a, rebutgem el model

F(x).

13



CAPITOL Il. EL MOTOR GENERADOR DE MOSTRES ALEATORIES

1.3.2. Verificacid de les simulacions procedents d’una variable aleatoria
Exponencial

Per comprovar I'algoritme de simulacié de dades procedents d’una variable aleatoria Exponencial de

parametre $=0.5, hem generat 10000 dades amb aquest algoritme de simulacié. Ens hem quedat amb les

1000 uitimes dades i hem aplicat el contrast de Kolmogorov-Smimov.

La prova que plantegem és la seglient:

H,:X ~ Exponencial(f)
Hl :—‘HO

Els resultats donats per SPSS han estat els que es veuen a la Taula 1:

Taula 1: Prova de Kolmogorov-Smimov per una variable aleatoria Exponencial.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

EXP1 EXP2 EXP3
N 1000 1000 1000
Parametro exponencial2b  Media 2,0595 2,0380 2,0261
Diferencias mas extremas Absoluta 025 018 ,02%
Positiva 015 ,018 018
Negativa -,025 -,015 -,029
Z de Kolmogorov-Smirnov a77 572 ,906
Sig. asintot. (bilateral) 582 ,899 ,384

a. | a distribucion de contraste es exponencial,

b. Se han calculado a partir de los datos.

La taula ens mostra que les dades que li ha proporcionat ’algorisme de simulacié d”una exponencial, s6n
dades correctes tant com es veura a continuacié. Per les tres mostres el valor de la mitjana mostral és

aproximadament igual a 2.

Tenint en compte que:
.
X=—ique f=05
B

i que llavors, la distribuci6 tedrica tindria un valor de mitjana poblacional igual a 2, ja ens fa pensar que

aquestes dades provenen de I’Exponencial de parametre p=0.5.

14
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Les sospites es confirmen al fer la prova d’hipotesi de Kolmogorov-Smirnov:
Per la primera variable aleatoria exponencial tenim:
» Significacié asimptotica=0.582>0.05 amb una confianga del 95%.

Per la segona variable aleatoria exponencial tenim que:

> Significacié asimptdtica=0.899>0.05 amb una confianga del 95%.

Per la tercera variable aleatoria exponencial tenim que:

> Significacié asimptotica=0.384>0.05 amb una confianca del 95%.

Per tant podem concloure que la distribuci6 de les dades és en efecte una exponencial de parametre beta
igual a 0.5, i que, per tant, |’algoritme de simulacié del Motor Generador de Mostres Aleatories per
variables exponencials simula de forma correcta les dades.
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CAPITOL II EL MOTOR GENERADOR DE MOSTRES ALEATORIES

11.3.3. Verificacio de les simulacions procedents d'una variable aleatdria

Nomal

Dins d’aquest apartat es validaran els metodes de simulacié de dades d’una variable aleatoria Normal del

Motor Generador de Mostres Aleatories. Com abans, generem 10000 dades d’una Normal(,u =10,0 = 2)

i ens quedem les 1000 Gitimes dades.

Plantegem la seglient prova d’hipotesi:

H,: X ~ Normal(u,0)
Hl I—IHO

Els resultats donats per SPSS han estat els que es veuen a la Taula 2:

Taula 2: Prova de Kolmogorov-Smirnov per una variable aleatoria Normal.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

VAR00023 | VAR00024 | VAR00025

N 1000 1000 T000
Parametros normales a.b Media 9,8757 9,9919 10,0297
Desviacion tipica 1,9487 2,0242 1,9727

Diferencias mas Absoluta ,025 ,016 ,021
extremas Positiva ,025 ,015 027
Negativa -0186 -016 -,015

Z de Kolmogorov-Smirnov ,788 512 650
Sig. asintét. (bilateral) ,564 956 793

8. La distribucion de contraste es la Normal.
b. Se han calculado a partir de los datos.

El primer cop d’ull ens fa veure que la mitjana mostral és bastant semblant a la mitjana poblacional, al

voltant de les deu unitats, com també la desviacio tipus mostral també és semblant a la poblacional, als

voltants de les dues unitats. Si després mirem les diferéncies més extremes , aquestes s6n petites i molt

smmilars.

Si mirem el resultat de la prova d’hipotesi de Kolmogorov-Smirnov, tenim que per cada variable aleatoria

els segiients resulitats:

Per la primera variable aleatoria tenim amb una confianca del 95%:
» Significaci6 asimptotica=0.564>0.05

Per la segona variable aleatdria tenim, amb una confianga del 95%:

»  Significacié asimptotica=0.956>0.05

16
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Per la 0ltima variable aleatoria tornem a tenir que, amb una confianga del 95%:
¥ Significaci6é asimptdtica=0.793>0.05

Per tant podem concloure que les dades segueixen una variable aleatdria Normal de mitjana poblacional
10 desviacié tipus poblacional de dues unitats, i que el Motor Generador de Mostres Aleatories

proporciona dades procedents de variables aleatdries Normals de forma correcta.

17
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CAPITOL IT. EL MOTOR GENERADOR DE MOSTRES ALEATORIES

11.3.4. Verificacié de les simulacions procedents d'una variable aleatoria
Poisson

Ara validarem les dades donades per les rutines de simulacié del Motor Generador de Mostres Aleatories
que proporcionen dades d’una Poisson de parametre lambda. L’algoritme de validacié és el mateix que
per les dues anteriors variables aleatories. Tornem a generar tres mostres procedents d’una variable
aleatoria Poisson de grandaria 10000 i A=5, i ens quedem amb les ultimes 5000 amb [’algorisme

simulaci6 de variables aleatories Poisson.
Després d’aixo plantegem la segiient prova d’hipotesi:

H, : X ~ Poisson()
Hl I—-:Ho

. Realitzem el contrast de Kolmogorov- Smimov per les tres mostres generades i obtenim els segiients

resultats:
Taula 3: Prova de Kolmogorov-Smimov per una variable aleatdria Poisson.
Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

POISSON | POISSON2 | POISSON3

N 000 5000 5000
Parametro de Poissonab Media 4.9720 49998 5,0788
Diferencias mas Absoluta ,002 ,003 ,005
extremas Puositiva ,002 ,002 ,005
Negativa -,002 -,003 -, 004

Z de Kolmogorov-Smirnov 171 245 358
Sig. asintét. (bilateral) 1,000 1,000 1,000

2. { 3 distribucién de contraste es la de Poisson.

b. Se han calculado a partir de los datos.

Tornem a tenir una mitjana mostral molt propera al pardmetre poblacional lambda, i les diferéncies

maximes s6n 0.002, 0.003 i 0.005 per cadascuna de les variables aleatories.

Per les tres variables aleatories la Significacié asimptotica €s 1, i per tant podem concloure que les tres

variables aleatdries poisson generades, segueixen una variables aleatoria Poisson, i que les rutines del

Motor Generador de Mostres Aleatories generen dades de forma correcta.
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11.3.2. Verificacio de les simulacions procedents d’una variable aleatoria
Binomial

Ara validarem les dades donades per les rutines de simulacié del Motor Generador de Mostres Aleatories
que proporcionen dades d’una Binomial de parametre n’. Per tant, es generen tres mostres procedents

d’una variable aleatoria Binomial de grandaria 10000 i n=0.7, i ens quedem amb les dltimes 5000 dades.

Després plantegem la segiient prova d’hipotesi que volem verificar:

H,: X ~ Binomial(r = 0.7)
IY‘I1 :—IHO

Ara la validacié no es fa mitjangant el metode de Kolmogorv-Smirnov, sind mitjangant 1’ aproximacié a fa
"Normal (0, 1).
Com n >100 podem realitzar la segiient aproximacio:
p—-7

p(1-p)
n

~ N(O,D)

Tabla 4: Prova de Kolmogorov-Smirnov per una variable aleatoria Binomial

Prueba binomial

Sig.
Proporcion Prop. de asintoét.
Categoria N observada prueba (unilateral)

[BINOT Grupo 1 00 3529 ,7058 7 1907
Grupo 2 1,00 1471 3
Total 5000 1,0

BINOGZ  Grupo 1 ,00 3466 6832 7 ,151%
Grupo 2 1,00 1534 3
Total 5000 1,0

BINO3  Grupo 1 ,00 3517 ,703400 7 ,30528
Grupo 2 1,00 1483 3
Total 5000 1.0

2. Basado en la aproximacién Z.

b.La hipotesis alternativa establece que la proporcién de casos del primer grupo
sea < ,7.

3 En aquest cas, el parametre 77 és la probabilitat del Grup 1, es a dir, que surti un 0.
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Per la primera mostra tenim una proporcié observada pel Grup 1 de p,=0.7038.

»  Tenint un nivell de Sigunificacié asimptotica=0.190<0.05,

Per la segona mostra tenim un proporcié observada pel Grup 2 de p,=0.6932.

»  Tenint un mivell de Significacié asimptotica=0.157<0.05,

Per la tercera mostra un proporcié observada pel Grup 3 de p,=0.7034.

» Tenint un nivell de Significacié asimptotica=0.305<0.05,

Per tant, no hi ha en cap cas evidéncia per rebutjar la hipotesi nul-la i acceptem que les tres mostres han

estat veritablement generades per una distribucié Binomial (77 =0.7) amb un risc del 5%.
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CAPITOL HI. IMPLEMENTACIO EN JAVA DE LES TAULES ESTADISTIQUES.

Capitol Ill. Implementacié en Java de les Taules
Estadistiques

Per resoldre els problemes d’intervals de confianca i proves d’hipdtesi en els problemes d’estadistica
basica son necessaries les taules estadistiques. Aquesta aplicacié ha incorporat rutines de consulta de
taules estadistiques, per tal que els estudiants no les portin a la practica. La motivacié d’aquesta inclusié
es minimitzar el material que ha de portar 'estudiant i, a més, portar un seguiment de la resoluci¢ del seu

exercici, per després avaluar-lo.

Aquest conjunt de rutines incorpora les segiients distribucions:

s t-Student
¢ Normal
s Chi-2

o  F de Fisher-Snedecor.

Les rutines numériques per trobar valors o probabilitats de les anteriors distribucions han estat

programades en Java. Els avantatges d’implementar les funcions de distribucions son:
¢ L’estudiant no ha de mirar les taules, les pot consultar de manera interactiva sempre que vulgui.'.

e Estalvi de recursos. Es més eficient implementar les funcions per cada distribucié que introduir
taules amb els valors de les funcions de distribucié dins del programa, com a constants. Es més, el
temps d’execucié es redueix, ja que no hem de recorrer la taula estalviant espai, temps i recursos

molt important en ’ambit informatic.

o Implementant les funcions de distribucid Uerror es redueix. Si introduissim les taules com a
constants en el programa tindriem com a maxim 3 o 4 decimals, ja que les taules s6n tabulacions de
les funcions de distribucions. En canvi amb la implementacié de les rutines s’aconsegueixen millors

resultats per totes les distribucions.

& No s’acumula error durant 'execucié de I'aplicacié de Vestudiant. Es a dir, el programa i I’estudiant

treballen amb els mateixos nGimeros.

' Veure Apartat IZL2 Interficie grafica de les Les Taules Estadistiques .
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CAPITOL III. IMPLEMENTACIO EN JAVA DE LES TAULES ESTADISTIQUES.

il.1. Implementacio de les rutines numériques pel calcul de les
funcions de distribucid.

La implementacié de les distribucions {-Student, Normal, ¥ 2 i F de Fischer-Snedecor s’ha realitzat
préviament en Matlab. Aquest programa matematic ens ofereix més llibertat a I’hora de fer els calculs,
veure els resultats 1 aixi com realitzar les primeres comprovacions d’aquestos.  Tots els algorismes
utilitzats estant trets del llibre Statistical Computing de William J.Kennedy, Ir. i James E.Gentle i del
libre Handbook of Mathematical Functions d’ Abramovitz,M. i Stegun,LA.

Cal dir que aquestes funcions de distribucié estan definides per integrals., i aquestes acostumen a no ser
facils d’avaluar. Per tant, per implementar aquestes integrals es recorreix a diferents técniques per tal
de generar els valors de les funcions de distribucié, com pot ser el calcul de funcions relacionades més

facils de d’integrar, ’aproximacio per séries o I’integracio per parts.

11111 Implementacio de la Funcié de Distribucio t-Student.

A. La funcié de distribucié t-Student.

La funcié de distribucié t-Student de n graus de llibertat es defineix per:
n+1
r( 2 J M. x
T(t;n)=———————— f[l-!———}( per f €R
A n
Nnrl| — |~
2

Els métodes numérics o computacionals per a la funci6 de distribucié t-Student s’obtenen aproximant les

funcions P(z‘;n) = 2[1 —-T(t;n)] perat>0i Q(t;n) =1- P(t;n).
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CAPITOL II1. IMPLEMENTACIO EN JAVA DE LES TAULES ESTADISTIQUES.

B. Aproximacié per séries

El canvide variables x = \/;tan(z) ens d6na la segiient expressi6 per a la funcié Q(t;n).

~
20

n
olr;n) =< g{(‘9+siirz§[<;osﬁ+...+ ZX4X"'X(n—3)}},n

b2 3x5x%...x{(n-2)

Sin9{1+—l—coszt9+,,,+ 1x3x5x...x(n-3)}’n
N 2 2><4x6><...x(n-2)

Seguint aquests plantejaments hem programat una rutina en Java, testejada amb MATLAB?®, per avaluar
la distribucio t-Student en qualsevol punt i per qualsevol grau de llibertat. Aquest métode és el millor

- métode, ja que fa la integral per parts exacte. En principi tots els decimals que s’obtenen sén correctes.

11.1.2. Implementacié de la Funcié de Distribucié Normal.

A. La funcid error.

La funcié d’error es defineix per:
2 %
erf(x)=—= J'e " per x>0
V7§

i el seu complementari és erfc(x) =1—erf (x)

B. Relacié amb la distribucié Normal (0,1).

_;2

-
Per una variable aleatoria normal f~ N ((),l) s’anomena gé({): Nors e 2 la funci6 de densitat i es
T

nota per CD(X) = P(t < x) la funcié de distribuci6. Aixi:

X

o(x) = 2
o

x<0
2

3 Per més informacio veure Handbook of Mathematical Functions d’ Abramovitz,M. i Stegun, L A.
* Veure la taula de comprovacions en I’Annexe 2: Taules Estadistiques
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CAPITOL III. IMPLEMENTACIO EN JAVA DE LES TAULES ESTADISTIQUES.

Aquest meétode depén de si 1'aproximacié de les funcions ezfc(x) ierf (x) D’aquesta manera si
considerem:

T amb 0 <x<0.5

px’

>
R, =L amb 0.46875<x < 4.0
4 5
2.0
R3 = —-————”ZG '
a5
J=0

D’aquesta manera les funcions d’error queden:

e}f(x)z xR, (x) si0<x<0.5

erfe(x)= exp(—- x? )R2 (x)si 0.46875<x<4.0
erfe(x)= (E(MH%% +x7’R, (x“z )} si x > 4
x

Per veure els valors de les R; i dels valors dels de les cues de probabilitat generades per ia rutina en Java,
consultar I’Annexe 2: Taules Estadistiques.
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CAPITOL I, IMPLEMENTACIO EN JAVA DE LES TAULES ESTADISTIQUES.

11.1.3 Implementacié de la Funcié de Distribucié Chi-Quadrat.

El métode que hem utilitzat per programar la funcié de distribucié de la Chi-Quadrat es basa en la segiient

férmula recurrent:

H(x|n)=1-H(x|n-2)+

I els valors per comengar venen donats per:

1- H(x|2)= exp(-— 3‘:2-]

1- H(x|1)= (2;_;_ Zexp[”zz }:iz

« 2
Iexp[lg—)dz és la funcis erf(x).

Cada terme d’aquesta expansié es positiu, evitant la cancel-lacié de digits significatius. I només es pot
aplicar per graus de llibertat enters. Els graus de {libertat utilitzats en el programa sempre seran enters,
Ja que els graus de ilibertat venen relacionats amb la grandaria mostral de les simulacions que sempre

sOn enters.

11.1.4. Implementacié de Ia Funcié de Distribucié F de Fischer-Snedecor.

Per implementar la aquesta distribuci6 es necessita abans implementar la funci6 Beta, doncs resulta dificil
trobar bones aproximacions per la F amb els algoritmes existents. Aquesta relacié entre la F i la Beta

permet calcular la funcid de distribucié acumulada {cdf) i la inversa d’aquesta.

A. La distribucié F de Fischer-Snedecor.

21“[”‘ +n, ]
2

(aks)

arcsbfxfg )

F(x|n,n,)= sin™ (@) cos™ " (OO

ong=—1%
—(nz“*’”tx).
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CAPITOL IH. IMPLEMENTACIO EN JAVA DE LES TAULES ESTADISTIQUES.

B. Relacié entre la F de Fischer i Ia Beta,

La funcié de distribucié de 1a Beta amb paradmetres o i P és:

Bl )= [x(1-x)"

0

L’anterior integral es calcula mitjancant la segiient relacio:

F(ytnl,nz)=1—l,(’—"2— ”—‘)

272
on n, son els graus de llibertat de la primera mostra, n, els graus de Hibertat de la segona mostra i
n
Xx=—->
n,+ny

", N
1, (-;—, —5—} ¢és una integral calculada de la seglient manera:

1. (a,b) N I'(a+b)

= Wxa(l_x)b—l +1, (a+l,b -—1)

on I'(a)= (a~1)
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CAPITOL Il IMPLEMENTACIO EN JAVA DE LES TAULES ESTADISTIQUES,

Ill.2. Interficie grafica de les Taules Estadistiques.

La interficie grafica de /es rutines de les funcions de distribucié ha estat programada també en Java,

mitjangant el programa Java Work-Shop 2.0. Aqui [’estudiant podra consultar qualsevol valor de les

taules de les funcions de distribucio Normal, t-Student, Chi-2 i F-Fisher-Snedecor.

1.2.1. Presentacio Inicial

£ Malorx-» l gl mostrat -= ; I 4 g.ll. mostra 2>

Alfa:

|

Na__rm_ai[ t-Studelnt;_f% Chi-2 ‘.ﬁ,r'f-."l-'iishgrf ~

R

1-Quadre de text on
es posa o es retorna el
valor del qual es vol
congixer la
probabilitat.

2.-Quadre de text on es
posen els graus de llibertat
per la primera mostra.

I1.2.2. Utilitzacio de les taules

La interficie grafica de les taules permet realitzar dos tipus de consultes:

|

|

4.-Quadre de text
on es posa O €S
retorna el p-valor

3.-Quadre de text on es
posen els graus de llibertat
per la segona mostra.

¢ Trobar p-valors, €s a dir, donat un determinat valor de la funci¢ de distribucié (x) i els valors

dels graus de llibertat trobar la probabilitat acumulada.

¢ Trobar valors x de la funci¢ de distribucié donat un cert valor d’alfa i els valors dels graus de

llibertat.




CAPITOL III. IMPLEMENTACIO EN JAVA DE LES TAULES ESTADISTIQUES.

“vaiories | gl mosta ol | olmostaze|  Ade | | iNoimai] Léﬁéﬁmj;imgjg. F-Fisher |

A. Consulta de p-valors d’una Normal.

Per consultar el p-valor per un determinat punt X d’una Normal(o,l) cal que posem el x a la caixa de

text que diu “Valor x->”. Després clicant el boté Normal el programa retorna el p-valor en la caixa de

text que diu “Alfa” per una normal estandarditzada

Resultat:

Esecriure el Clicar el boto . p-valor
valor de X | Normal d'una Normal

pel valor de x.

Figura 1: Esquema de consulta d'un p-valor d'una variable aleatoria Normal.

Aquest tipus de consuita es utilitzada en la resolucio de problemes de proves d’hipotesi, i es demana el

limit de la regié critica.
B. Consulta del valor d’una Normal.

Per consultar el valor d’una Normal(o,l) cal que posem el p-valor a la caixa de text que diu “Alfa:”,
Després clicant el boté Normal el programa retorna el valor X per una normal estandarditzada amb aquest

p-valor introduit en la caixa de text que diu “Valor ->”,

. . , Resultat:
escriure el Clicar boto . .
> > Valor d'una
p-valor. Normal
Normal.

Figura 2: Consulta d'un valor d'una variable aleatoria Normal.

Aquest tipus de consulta és atil per problemes amb preguntes d’Intervals de Confianga.
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CAPITOL III. IMPLEMENTACIO EN JAVA DE LES TAULES ESTADISTIQUES.

Valary-» ' é:ll. rmosira 1 =- ' gl mosua'i-> | Alfa: 1| 4 Norrnai‘ t-SNdeﬁ;?F-ChFZ‘I‘;.;‘FfFiéﬁerI

C. Consulta de p-valors d’una t-Student.

Autoproblema d’una mostra.
Per consultar el p-valor per un determinat valor de x que prové d’una t-Student amb v graus de llibertat

cal posar el valor x a la caixa de text que diu “Valor x->”, els graus de Ilibertat de la mostra a la caixa
que diu “g.ll.mostral” i després clicar el bot6 t-Student e programa retorna el p-valor per una t-Student

peis valors introduits en la caixa de text que diu “Alfa”.

Escriure els . , Resultat;
Escriure el | Graus de Clicarel boto | p-valor
valor de x. Llibertat. t-Student. d'una t-Student

pel valor de x.

Figura 3: Consulta d'un p-valor d'una t-Student per problemes d'una mostra.

Autoproblema de dues mostres.
Per consultar el p-valor per un determinat valor de x que prové d’una t-Student amb v=n,+n,-2 graus de

llibertat cal posar el valor x a la caixa de text que diu “Valor x->, els graus de llibertat de la mostra (v) a
la caixa que diu “g.ll.mostral” i després clicar el bot t-Student el programa retorna el p-valor per una t-

Student pels valors introduits en la caixa de text que diu “Alfa”.

Escriure els Resultat:
Escriure el . Graus de Clicar el boto . p-valor
valor de x. r t-Student. d'una t-Student
Llibertat.
| pel valor de x.

Figura 4: Consulta d'un p-valor per un t-Student per problemes de comparacié de dues variables aleatories.
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Valora-= I L mgstr;-1 % B g‘ll,;ﬁq;oslra 2 E ‘Al | _Normal l t-Student I cm-“z;l‘ FFi;har ]f

D. Consulta del valor d’una t-Student.

Autoproblema d’una mostra.

Per consultar el valor d’una t-Student amb v graus de llibertat cal que posem el p-valor a la caixa de text
que diu “Alfa:” i els graus de llibertat de la mostra a la caixa que diu “g.ll.mostral” Després clicant el
bot6 t-Student el programa retorna el valor x per una t-Student pels valors introduits. en la caixa de text

que diu “Valor ->”.

. . Resultat:
| Esaimel Fscriure el Qlicar el botd o dax
p-valor. |  Grausde
Lliberfst. t-Studert. procedent t-Student.

Figura 5: Consulta d'un valor x per un t-Student, per problemes d'una mostra.

Autoproblema de dues mostres.

Per consultar el valor d’una t-Student amb v=n,+n,-2 graus de Ilibertat cal que posem el p-valor a la
caixa de text que diu “Alfa:” i els graus de Ilibertat de la mostra a la caixa que diu “g.ll.mostral”
Després clicant el botd t-Student el programa retorna el valor x per una t-Student pels valors introduits en

la caixa de text que diu “Valor ->”.

. : Resultat:
Escriure el Estrureels Qlicar el boto valor o x
p-valor. —  Grausde ¢ Student.
Llibertat. Bt procedent t-Student.

Figura 6: Consulta d'un valor x per un t-Student, per problemes d'una mostra.
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Valoric» I ) gl mostra 1 -> ] gl mostra 2‘»4 Afal | il Nannai]ttstudeml‘cm-zl 'VF-;ishe'ru'

E. Consulta de p-valors d’una Chi-Quadrat.

Per consultar el p-valor per un determinat valor de x que prové d’una Chi-Quadrat amb v graus de
llibertat cal posar el valor x a la caixa de text que diu “Valor x->”, els graus de llibertat de la mostra a Ia
caixa que diu “g.ll.mostral” i després clicar el bot6 Chi-2 el programa retorna el p-valor per una Chi-

Quadrat pels valors introduits en la caixa de text que diu “Alfa”.

' Escriure els B Bkl
Escriure el ' Grausde | Clicar el boto p-valor
valor de x. Llibertat. Chi-quadrat. d'una Chi-quadrat

pel valor de x.

Figura 7: Consulta d'un valor x per una Chi-quadrat, per problemes d'una mostra.

Aquesta consulta és necessaria en autoproblemes d’una i dues mostres amb variancies desconegudes, i

es demana la resoluci6 d’una interval de confianga.
F. Consulta d’un valor d’una Chi-Quadrat.

Per consultar el valor d’una Chi-Quadrat amb v graus de llibertat cal que posem el p-valor a la caixa de
text que diu “Alfa:” i els graus de Ilibertat de la mostra a la caixa que diu “g.ll.mostral” Després clicant
el boté Chi-2 el programa retorna el valor x per una Chi-Quadrat pels valors introduits en la caixa de text

que diu “Valor ->”.

_ ] Resultat:
Escriure el X Escriure els Clicar d. Bots , valor de x
p-valor. = Gf*aus de | Chi-quadrat. procedent d'una
Llibertat. Chiquadrat.

Figura 8: Consulta d'una valor d'una Chi-quadrat.

G. Consulta de p-valors d’una F de Fischer-Snedecor.

Per consultar el p-valor per un determinat valor x que prové d’una F-Fischer-Snedecor. el programa
necessita saber els valors dels graus de llibertat i el valor de x. Aixi en les caixes de text corresponents es
posen els valors, a “Valor x->” s’escriu €] valor de la x, a “g.ll.mostral” el namero de graus de llibertat
per la primera mostra i a “g.ll.mostral” el numero de graus de Ilibertat per la segona mostra. i després
clicar el boté F-Fisher el programa retorna el p-valor per una F-Fisher pels valors introduits en la caixa

de text que diu “Alfa”.
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e e [ ] r_gnm}a,l | totudent| cniz | Frisher |

Aquesta consulta és necessaria en autoproblemes de dues mostres amb variancies desconegudes, i es

demanen els limits de la regio critica en la resolucié d’una prova d’hipotesi per la variancia poblacionai.
g p

Eseriure el Resultat:
| Escriure el enre €% Clicar el boto p-valor ‘
Grausde —— . . .
valor de x. -~ F-Fischer. d'una F-Fischer
| Llibertat.
pel valor de x.

Figura 9: Esquema de consulta d'un p-valor per una distribucié F-Fischer.

H. Consulta d’un valor d’una F de Fischer-Snedecor.

Per consultar un valor d’una F-Fischer-Snedecor. el programa necessita saber els valors dels graus de
llibertat i el p-valor. Aixi en les caixes de text corresponents es posa el p-valors, a “Alfa ->”, a
“go.ll.mostral” el nimero de graus de libertat per la primera mostra i a “g.ll.mostral” el numero de
graus de llibertat per la segona mostra. i després clicar el boté F-Fisher el programa retorna el valor

d’una F-Fisher-Snedecor pels valors introduits en la caixa de text que diu “Valor ->”.

_ Resultat:

Escriure el F‘Z;c::l:sredzls Clicar el boté Valc(])l‘ dz X
p-valor. Fischer. procedent d'uma

Liibertat. F-Fischer. il

Figura 10: Consulta d'un valor d'una F-Fischer.



CAPITOL 1V. EL PROTOCOL DE COMUNICACIO,

Capitol IV. El Protocol de Comunicacio.

El protocol de comunicacié és la manera en qué les aplicacions de Iestudiant amb el motor generador de
mostres aleatories, del professor i el servidor es comuniquen. Per tant el protocol de comunicacié actua en

dos nivelis, a nivell de la relacié professor-servidor, i a nivell de la relacio estudiant-servidor.

IV.1. Comunicaci6 entre I’aplicacio del Professor i el servidor

L’esquema de la comunicacié entre I’aplicacié del professor i el servidor és el segiient:

rr o ——— Comunicacié Professor
Lo [
. P >

fitxer.dat

Figura 1: Esquema de |la T T
Comunicacid entre el Servidor i
I'aplicacié del professor.

Fitxer generat pel servidor, amb
els parametres transmesos pel
professor en [Pedicié d’un
problema.

Una vegada ¢l professor ha editat el problema amb tots els seus parametres i totes les preguntes que el
professor considera oportunes, arriba ¢l moment d’emmagatzemar el problema dins del fitxer.dat. El
fitxer.dat ¢s un fitxer de text que conté tots els pardmetres codificats segons el protocol de comunicacis.

Una seqiiéncia d’un problema seria la segiient, per exemple:

@Laboratori@X@34. 04@6. S@irue@] O@true@irue@true@true@irue@true@0.05@false@0. 1
@O@0.0l@false@S@Un laboratori analitza espécimens d’un producte farmacéutic per

determinar la concentracio del producte actiu@,

En aquest capitol, més endavant, s’explica que vol dir cada cosa dins d’aquesta cadena. A [’apartat
Fitxers de Problemes s’adjunta una taula amb els noms dels fitxers.dat que genera I’aplicacié del

professor quan envia un problema.
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CAPITOL IV. EL PROTOCOL DE COMUNICACIO.

IV.2. Procés de comunicacio entre 'estudiant i el servidor

Amb aquest diagrama s’explica el procés de comunicacio entre I’estudiant i el servidor. L’estudiant

demana al servidor un problema

I\V.2.1- La identificacio

Identificacio de l'usuari

Estudiant

L estudiant carrega la pagina web on es troba
"aplicacio de I’estudiant. Un cop carregada
aquesta pagina, Iestudiant rep el formulari

d’identificacio.

L’estudiant ha d’escriure el seu DNI i el seu

nom. El programa identifica a [’estudiant

amb el DNI. J

Si P’estudiant pertany a I’assignatura i s’ha identificat

de forma correcta, el servidor retorna la llista

d’enunciats disponibles al servidor per tal que

I’estudiant els resolgui.

Un cop Pestudiant rebi aquesta llista ha de seleccionar

el problema que li han demanat resoldre.

Un cop s’ha carregat la pagina web, I’estudiant veu el segiient formulari:

Escriu el teu Oni:

-} Control d'Acces d'Estu..

Control d'Acces als Estudiants d'ESII

I 3 |

| |

Escriu el teu Nom i Cognoms:

Ok

Sarir

Figura 3: Aspecte de la Pantalla
d'Tdentificacio.
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CAPITOL IV. EL PROTOCOL DE COMUNICACIO.

1 "eswudiant ha de posar el seu identificador personal, el DNI, dins de la caixa de text “Escriu el teu DNI” i
Jdesprés escriure el nom. Clicant “Ok” P’aplicacié es comunica amb el servidor, que comprova que

I"identificador sigui valid.

Com hem dit abans al diagrama, si I’estudiant s’ha identificat de forma correcta, el servidor li retorna la

llista de problemes disponibles, dins d’una llista desplegable. El formulari té el segiient aspecte:

| '\ Llista de Problemes d... M= E3
‘Enunciats Disponhles

Sel fecciahar Problema
Sodir

—
e

Figura 4: Aspecte de la pantalla on
es presenten els problemes
disponibles

35



CAPITOL IV. EL PROTOCOL DE COMUNICACIO.

IV.2.2. Demanar Problema.

L’estudiant ja s’ha identificat i ja té present la llista de problemes, només ha de seleccionar ¢l problema a

resoldre.

L’estudiant ha seleccionat un problema de la

llista, per exemple el “Consultes Telefoniques”.

Demanar Problemes

e R

Estudiant N,

Retorn de les dades
simulades o dels

estadistics resum
Motor de Simulacio.

Mitjangant les rutines de simulacio el programa
genera les dades que treballara Pestudiant dins
de la resolucio del problema. Seguint ’exemple
de les “Consultes Telefoniques” el Motor

Generador de Mostres Aleatories proporcionara

Servidor

Retorn de parametres

del problema demanat

per anar al Motor de
Simulacié.

dades procedents d’una distribucié exponencial.
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El servidor ha rebut la comanda de

’exercici. Ara retorna cap a l'aplicacié de

Pestudiant el conjunt de dades que
permetran al Motor Generador de Mostres
Aleatories generar les dades simulades o els

estadistics resum de la simulacié.

A més d’aquests parametres necessaris per

la simulaci6 de les dades, retorna
Pestructura del problema, quines preguntes

s’han de fer, amb quin marge d’error, etc...




CAPITOL IV. EL PROTOCOL DE COMUNICACIO.

IV.3. Sintaxi del protocol de comunicacié.

IV.3.1 ldentificacio d'un usuari:

L’usuari per utilitzar qualsevol de les dues aplicacions ha d’indetificar-se. La manera en qué es demana

que un usuari s’ identifiqui és la segiient':
€ @usvari@id usuari@

D> @booled@fi@ | @true@ \n @@

@boolea@ és la resposta del servidor a si existeix 'usuari amb aquell identificador. I la senténcia

@fi@ és la resposta del servidor que indica que s’ha acabat la comunicacio.

Com s’ha vist a la Figura 3, el nom de 'usuari (@usuari@) seria la caixa de text anomenada Escriu

el teu Nom i Cognoms i I'idetificador d’usuari (@id_usuari@) seria la caixa de text anomenada Escriu

el teu DNI.

IV.3.2. Enviar un problema.

Un cop el professor ha editat el problema i ha clicat el boté Guardar del formulari de resum, el problema
és enviat cap al servidor perqué es guardi amb els problemes de la seva mateixa classe. El programa del

professor confecciona una cadena de caracters separats per @.
La cadena que envia el professor es pot dividir en tres parts:

s Part que proporciona pardmetres necessaris per la presentacio i correccio del problema. Com ara
el marge d’error numéric permes a 'estudiant quan contesta, el nom de 'exercici o el tipus
d’informacié que se li presentara, es a dir, si es donen les dades simulades, o bé els estadistics

resum.

s La part que proporciona les dades necessaries per calcular les dades simulades, és a dir els
parametres teorics de cada variable aleatoria, com la mitjana poblacional per una variable

aleatoria Normal o la variancia poblacional.

» Finalment s’envien els parametres necessaris pel plantejament del problema; quines preguntes
han estat seleccionades, els valors de confianca per les proves d’hipodtesi i els intervals de
confianga. Dins d’aquest apartat s’inclou I'enunciat, que tornem a repetir no és interpretat pel

problema.

' Les comandes que envia el servidor les identificarem mitjangant el signe =2 . Mentre que les comandes
que fa Iaplicaci6 de I’estudiant les indicarem amb €=.
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CAPITOL IV. EL PROTOCOL DE COMUNICACIO.

A continuacié es déna un exemple d’'una cadena Info que s’envia quan s’edita un problema de

comparaci6 de dues variables aleatories Normals amb dades independents i variancies desconegudes.

Info=@+prob.nomExercici+@+prob.getMargeError () +@+prob. tipusInfo+@+norm
.getvarIquals () +@+norm.getMuTeorical () +@+norm.getSigmaTeorical () +G+nor
m.getMuTeorica?2 () +@+norm.getSigmaTeoricaZ () +@+norm.getnTeorical () +@+no
m.getnTeorica2 () +@+prob.eParaml1+@+prob. eParaml2+@+prob.eParam21+@+pxr
ob.eParam22+@+prcb.eEspDif+E+prob.eVarDif+@+prob. Ph2+@+prob.alfaph2+@+
prob.Ictl+prob.alfaic+l+prob,. Pht+@+prob. tipusPhCompTract+@+prob.alfaph+
@+prob.enunciat+@.

1IV.3.3- Comandes per demanar un problema al servidor.

A continuacié s’explica com a 'hora d’executar Paplicacié de Pestudiant, ¢l programa demana al
servidor quin és el problema que vol resoldre. Quan P'estudiant selecciona de la Figura 4 un dels
problemes de la llista, el programa assigna un niimero que es la posicié del problema dins del fitxer. La
resposta del servidor és una cadena de caracters amb tots els parametres del problema.

L’estructura de la resposta del servidor és la seglient:

Titol Marge d’Error de | Presentaci6 deles |  Preguntesdel | -enunciat
Correccié dades problema -

El Titol és el nom del problema que li ha donat el professor.

El Marge d’Error de Correccié és el maxim error numeric que 'estudiant pot cometre dins de la

resolucio d’un problema.

La Presentaci6 de les Dades és la forma en qué I’estudiant veura les dades quan executi ’aplicaci6 dins

de la pagina.
Les Preguntes del Problema sén totes les qgiiestions que el professor planteja a I’estudiant.

L’enunciat és I’enunciat del problema.

A continuaci6 s’explica les comandes que I'aplicacié de ’estudiant realitza quan selecciona qualsevol

dels problemes tipus de la llista.

Demanar problema sobre una Binomial,

La segiient comanda demana al servidor un problema d’una variable aleatoria Binomial.

= @enunciatB@numero@

€ @titol@MargeError@Est-Sim@pTeorica@nTeorica@pl @p2@p3@p4@p5
@altal C@po@valPH@tipusPH@altaPH@p7@10@enunciat@
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CAPITOL 1V. EL PROTOCOL DE COMUNICACIO.

Demanar problema d’una variable aleatoria Exponencial.

La segiient comanda demana al servidor un problema d’una variable aleatoria Exponencial.

= @enunciatsE@numero@

€ @titol@MargeError@Sim-Est@betaTeorica@nteorica@p1@p2@p3@p4@
alfaic@pS@valPH@tipusPH@alfaPH@p6@precisio@enunciat@

Demanar problema d’una variable aleatdria Normal.

La segiient comanda demana al servidor un problema d’una variable aleatoria Normal. Existeixen
diferents comandes per les diferents variants d’aquest tipus de problemes, perqué P'estructura del

problema és diferent.

Problemes d’una variable aleatoria Normal amb variancia desconeguda.

Per demanar un problema de variables aleatdories Normals amb variancies desconegudes, el programa

utilitza la segiient comanda.

= @enunciatsNd@numero@

€ @titol@MargeFrror@SimEst@muTeorica@sigmaTeorica@SigmaConeguda

@nTeorica@pl@p2@p3@p4@ESP2@VAR2@p5@alfaic5@p6@
alfaic2@p7@valorph@tipusphl @alfaph@p8@valorPh2@tipusph2 @alfaPh2@

enunciat(@

Problemes d’una variable aleatoria Normal amb variancia coneguda.

La comanda per la variant d’aquest tipus de problemes de variables aleatdries Normals, és la segiient.
= @enunciatsNc@numero@

€ @titol@MargeError@SimEst@muTeodrica@sTeorica@sigmaTedrica@
nTeodrica@pl @p2@p3@p4@pS@pbd@alfalc@false@0.1@1@0.01 @false
(@precisio@enunciat@
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CAPITOL IV, EL PROTOCOL DE COMUNICACIO.

Demanar problema d’una variable aleatoria Poisson.

La seglient comanda demana al servidor el problema d’una variable aleatoria Poisson que Iestudiant ha

demanat de la llista de problemes.

= @enunciatsP@numero@

€ @titol@MargeError@EstSim@l Teorica@nTeorica@pl@p2@p3@p4@
alfalc@p5@valorPh@TipusPh@al faPh@pb@precisio@enunciat(@

Demanar un problema de comparaci6 de dues variables aleatdries Binomials.

La segilent comanda demana al servidor un problema de comparacid de dues variables aleatories

Binomials.

= @enunciatsA@numero@

€ @titol@MargeError@Sim-Est@pTeorical @nTeorical @pTeorica2@
nTeorica2@pl@p2@p3@p4@pS@alfalc@pb@tipusPh@alfaPh@enunciat@
Demanar un problema de comparacio de dues variables aleatories Normals.

La segiient comanda demana al servidor un problema de comparacié de dues variables aleatdries
Normals. Com pels problemes d’una sola variable aleatoria existeixen diferents comandes per cadascun

de les variants del problema, donada també la diferent estructura dels problemes.

Problema de comparacio de dues normals amb dades aparellades.

Aquesta comanda demana al servidor un problema de comparaci6é de dues variables aleatdries Normals

amb dades aparellades.

= @enunciatsX@numero@

€ @titol@MargeError@EstSim@muTeorical @sigmaTeorical @
muTeorica2@sigmaTeorica2@nTeorica@pl@p2@p3@alfalc@p4@tipusPh@a
IfaPh@enunciat@
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CAPITOL 1V. EL PROTOCOL DE COMUNICACIO,

Problema de comparaci¢ de dues normals amb dades independents i varidncies conegudes.

Per demanar un problema de comparacié de dues variables aleatdries Normals amb dades independents i

variancies conegudes tenim la segiient comanda.

=> @enunciatsY @numero@

€ @titol@MargeError@EstSim@@muTeorical @sTeorical @muTeorica2@

sTeorica2@nTeorical @nTeorica2 @pl@p2@p3@p4@p5@p6@p7@alfalc@p8@
alfalc2@p8@tipusPh@alfaPh@enunciat@

Problema de comparacié de dues normals amb dades independents i variancies desconegudes.

Per la variant del problema anteriors, la comparacio de dues variables aleatories Normals amb dades
independents i variancies desconegudes D'estudiant emet la segiient comanda quan selecciona un

problema de la llista de problemes d’aquest tipus de comparacid.
= @enunciatsZ@numero@)

€ @titol@MargeError@EstiSim@muTeorical @sTeorical @muTeorica@
sTeorica2@nTeorical @nTeorica2@pl@p2@p3@p4@pS@alfalc@pb@tipusP
h@alfaPh@enunciat@
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CAPITOL 1V, EL PROTOCOL DE COMUNICACIO.

IV.4. Llista de variables que circulen pel programa.

A continuaci6 es descriuen classe per classe, cadascun dels seus atributs. Aquest apartat és important per

futures ampliacions, saber qué parametres es passen en la comunicacio. Dins de cada apartat s’adjunta

una taula amb cadascun dels pardmetres de 1a classe, es descriu la seva funcié i després es veu quin és el

seu paper dins de la comunicaci6 entre els dos programes.

IV.4.1. La Classe Problema.

Aquesta classe és la que defineix el professor quan edita un problema d’una mostra. Cada vegada que el

professor executi el seu programa i envii un problema cap al servidor, enviara els parametres definits en

aquesta classe amb els camps modificats, junt amb d’altres parametres necessaris per ’execucié de

I"aplicacid de Pestudiant, com ara, el marge d’error permes als calculs, el valor d’una ajuda.

La majoria d’aquests pardmetres son atributs booleans que en un principi son inicialitzats a fals. Un cop el

professor edita el problema, aquests atributs passen a cert. Per exemple si el professor vol que ’estudiant

estimi la mitjana poblacional d’un problema sobre una variable aleatoria Normal, i ha seleccionat la

pregunta “Estimaci6 de la mitjana mostral”, atribut de la classe Problema eParam passard a cert.

titol

Descripcid

qta variableés un string que conté el
titol del problema que el professor li ha
donat.

Comunicacié

Necessari per identificar el problema
dins de‘ﬁl*ﬁtXerr;d’avaluacné} :

eParam

Boolea que indica que s’ha d’estimar el
parametre de la variable aleatoria.

Aquesta vanable & necessana erquej

eParam2

Booled que indica que s’ha d’estimar el sego
parametre en problemes de variables
aleatories amb més d’un parametre, com ara
els problemes de variables aleatories
Normals.

Paplicacié de l’estudlant saplga que
aquesta pregunta ha de resoldre’s.

eEsp

Boolea que indica que el professor ha activat
la pregunta d’estimacio de Pesperanga de la
variable aleatoria.

-Aquesta variable és necess&riﬁ%;perqhé
P aplicacto' de 1 estudlatet saplga que

evar

Boolea que indica que el professor ha activat

la pregunta d’estimacié de Ia varidncia de la.

variable aleatoria.

Aquesta varlable és necessarla perque
-Taplicacio de P'estudiant sapiga que’
aquesta’ prega ta ha de resoldre’s.

eEspEst

Boolea que indica que I’editor del problema
ha fet activa la pregunta d’estimacio de la
esperanca de Pestimador del parametre.

‘Aquesta variable €s necessaria perque
I’aplicacié de I’estudiant sapiga que.
aquesta pregunta ha de resoldre’s.

eVarKEst

Boolea que indica que I'editor del problema
ha fet activa la pregunta d’estimacié de la
variancia de ’estimador del parametre.

Aquesta variable €s necessaria perqueé -
I’aplicacio de Pestudiant saplga que .
aquesta pregunta ha de resoldre .

Ic

Boolea que indica que el professor ha activat
la pregunta d’intervals de confianca pel
primer parametre de la variable aleatoria.
Un exemple seria que el professor ha activat
la pregunta d’interval de confianga per la
mitjana poblacional.

Aquesta variable és necessaria perqueé
Iaplicaci6 de 1’estudiant sapiga que
aquesta pregunta ha de resoldre’s.
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CAPITOL 1V. EL PROTOCOL DE COMUNICACIO.

Variable

Descripcio Comunicacié

Boolea que indica que el professor ha activat

la pregunta d’interval de confianga pel  Aquesta variable és necessaria perqué

Ie2
segon parametre de la variable aleatoria, en  I’aplicacié de ’estudiant sipiga que
variables aleatories com la Normal. Un -aquesta:pregunta ha de resoldre’s.
exemple seria un interval de confianga per la o ' o '
variancia poblacional. o ; L e
Aquesta atribut de la classe Problema, indica -Aquesta variable és-necessaria perqué
Ph que el professor ha fet activa la pregunta de  Paplicacié de I’estudiant sapiga que -
prova d'hipotesi, pel primer parametre de aquesta pregunta ha-de resoldre’s.
la variable aleatoria. ‘
Aquest atribut és el mateix que ’anterior, es  Aquesta variable €s necessarm perqué
Ph2 diferencia de I’anterior perqué serveix pel  I’aplicacié de I’estudiant sapiga que
segon parametre, com per exemple en -aquesta pregunta ha de resoldre’s.
variables aleatories Normals. S '
Aquesta variable de la classe problema indica
quin tipus d’informacio ha de donar : : , ,
tipusProblema I’aplicaci6 de Pestudiant a I’estudiant, si Aquesta vanable és necessaria perqué-
donara la tirallonga de dades simulades o si I’aplicacié de I’estudlant conegui com i
donara les dades resum presentara les‘dades a éstudiant.
tipusProblema=0=>Simulacions :
tipusProblema=1=> Estadistics o
alfaic Valor d’alfa per interval de confianga pel Necessari pels calculs que fa Paplicacio
primer parametre. Per exemple la mitjana o de;l’estudiaﬁt;
poblacional. h
alfaic2 Valor d’alfa per interval de confianga pel Nét:essm“jﬁels <calculs que fa I’aplicacié
segon parametre. Per exemple la variincia de I'estudiant.
poblacional. S , :
alfaPH Valor d’alfa per la prova d’hipotesi pel Necessan pels calcuIs que fa l’aphcaaé
primer parametre. Per exemple la mitjana : de |’ estudnant ) :
peoblacional d’una variabie aleatdria Normal.
valorph Valor que volem testejar per la prova Necessarl pels calculs que fa l’apllcacu‘S
d’hipétesi pel primer parametre. . dePestudiant. ‘
alfaph2 Valor d’alfa per la prova d’hipotesi pel  Necessari pels-calculs que fa l’apliéamé’
primer parametre. Per exemple la variancia de P’estudiant.
poblacional d’una variable aleatbria Normal. :
valorph2 Valor que volem testejar per la prova o ; ;
d’hipotesi pel segon parametre. Per exemple Necessari pels calculs que fa I’aplicacié
en problemes de variables aleatories Normal de I'estudiant,
amb variancia desconeguda, valor que SR
volem testejar per la variancia poblacional. .-
tipusph Tipus d’hipotesi alternativa per la prova Necessari pels célculs que fa I'aplicacio
que pel primer parametre que estem del estudlant '
plantejant. ) o
tipusph2 Tipus d’hipotesi alternativa per laprova  Necessari pels calculs qjue' Ta I’aplicacid
que pel segon parametre que estem de ’estudiant.
plantejant.
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CAPITOL IV. EL PROTOCOL DE COMUNICACIO.

IV.4.2. La classe Problema2Mostres.

Aquesta classe és la que recull el problema editat de comparacié de dues mostres. Com a la classe

Problema, aquesta classe és la que s’envia al servidor quan s’edita un problema, a més d’altres

informacions, com ara el marge d’error de correccio, el valor d’una ajuda.

Aquesta classe és una extensio de la classe problema i per tant, t¢ el mateix comportament. Tots els

atributs d’aquesta classe son definits per defecte a fals, i quan es produeix ’event de seleccio, canvien cap

a veritat.

Descripcio

Aquest parametre indica que el
professor ha activat la pregunta
d’estimacié puntual del primer

parametre de la primera
variable aleatoria. Per exemple
en comparacié de dues variables
aleatories Normals, amb dades
independents i variancies
conegudes, aixd correspondria a
Pestimacié puntual de la
mitjana poblacional de la
primera mostra.

eParamll

Comunicacio

Aquesta variable és necéssaria
perqué I"aplicacié-de Iestudiant
sapiga que aquesta pregunta ha.de

resoldre’s. =

Aquest parametre indica que el
professor ha activat la pregunta
d’estimacié puntual del segon
parametre de la primera
variable aleatéria. Per exemple
en exercicis de comparaci6 de
dues variables aleatories
Normals, amb dades
independents i variancies
desconegudes, seria demanar a
I’estudiant I’estimacié de la
desviacio tipica poblacional de
la primera mostra.

eParaml2

Aquesta variable €s necessaria
perqué I’aplicacié de |’estudiant
sapiga que aquesta pregunta-ha de

. Cresoldre’s:

Aquest parametre indica que el
professor ha activat la pregunta
d’estimacié puntual del primer
parametre de la segona variable

aleatoria. Per exemple en
comparaci6 de dues variables
aleatories Normals, amb dades
independents i variancies
conegudes, aixd correspondria a
Pestimacié puntual de la
mitjana poeblacional de la
primera mostra.

eParam21
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Aquesta variable és necessaria:
perqué aplicacié de Pestudiant
sapiga que aquesta pregunta ha de

resoldre’s.
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CAPITOL V. EL PROTOCOL DE COMUNICACIO.

Variable

Deseripeié Comunicacio

Aquest parametre indica que el
professor ha activat la pregunta
d’estimacié puntual del primer
parametre de la primera variable L
aleatoria. Per exemple en Adquesta variable és necesséria.

eParam22 exercicis de comparaci6 de dues  perqué I'aplicacié de I'estudiant
variables aleatories Normals, amb  sapiga que aquesta pregunta ha de
dades independents i variancies resoldre’s.
desconegudes, seria demanar a
Pestudiant 'estimaci6 de la
desviacié tipica poblacional de
la primera mostra. , , , :
eEspDif Adquest parametre correspon a Agquesta variable és necessaria
I’estimacié6 de Pesperanca de la perqué Paplicacié de Iestudiant . -
diferéncia entre els dos sapiga que aquesta pregunta ha de
parametres poblacionals. - _resoldre’s, o
eVarDif Aquest parametre correspon a Adquesta variable és necessima
’estimacié de la variancia de la  perqué I'aplicacié de Iestudiant
diferéncia entre els dos sdpiga que aquesta pregunta ha de
parametres poblacionals. _resoldre’s.
Ic Agquest parametre correspon a Aquesta variable és necessaria
Pactivaci6 de la pregunta interval perqué *aplicaci6 de I"estudiant
de confianga per la diferéncia  sapiga que aquesta pregunta ha- de
dels dos parametres resoldre s
poblacionals.
alfalc Valor d’alfa per interval de
confianga per la diferéncia o
entre els dos parametres Necessari pels calculs que fa ..
poblacionals en problemes de Paplicacié de-l’estudiant.
comparacié de dues variables ' ‘ ' -
aleatories. ; o
Aquest parametre correspon a Aquesta variable és necessaria-
Ph I’activacié de la pregunta de perqué I aplicacié de 1’estudiant
comparacié dels dos parametres . sapiga que aquesta pregunta ha de
poblacionals. resoldre’s. .
alfaPhCompTract Valor d’alfa per la prova B
d’hipotesi per la comparacié de ~ Neoessari pels cé]culs que fa
¢ls dos parametres poblacionals l’aphcacm de l’estudlant
en problemes de comparaci6 de
dues variables aleatories.
Aquesta parametre correspon a
I’activacié de la pregunta de
Ph2 prova d’hipdtesi per comparar les  Aquesta variable €s necessaria
dues variancies poblacionals en  perqué I’aplicacié de ’estudiant
problemes de comparacié de dues sapiga que aquesta pregunta-ha de.
Normals amb dades © resoldre’s.
independents i variancies
desconegudes.
alfaPhCompVar Valor d’alfa per la prova

d’hipotesi per la comparacié de . o :
les dues variancies poblacionals . Necessaripels calculs que-fa
en problemes de comparaci6 de Paplicacié de Uestudiant.
dues variables aleatories
Normals amb variancies
desconegudes.
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CAPITOL 1V. EL PROTOCOL DE COMUNICACIO.

Variable Descripcio Comunicacio6

Aquesta variable de la classe problema
indica quin tipus d’informacié ha de ;
donar I'aplicaci6 de I’estudiant a Aquesta variable és
I’estudiant, si donara la tirallonga de  necessaria perqueé {"aplicacié:

tipuslnfo y
p dades simulades o si donara les dades ~ de'l’estudiant conegui com li
resum presentara les dades a
tipusInfo=0=—=>Simulacions - Yestudiant,

tipusinfo=1==> Estadistics

IV.5. El fitxer notes.dat.

Una vegada I'estudiant ha finalitzat el problema se li presenta la pantalla d’avaluacié. Dins d’aquesta
pantalla estudiant pot veure qué tal ha fet el problema. Aquesta informacio és la que vol el professor per
veure en qué temes fallen més els seus estudiants, i per tant incidir en aquests temes, canviar la forma
d’explicar el tema o fer més practiques. Per aixd s’ha creat el fitxer notes.dat, que guarda tota la

informacié de les execucions que han fet els estudiants.

Aquest fitxer és en format de text i pot ser llegit per qualsevol fulla de calcul. Aixd permet al professor fer

estadistiques, o veure ’evolucit dels seus estudiants.

Aquest arxiu pot ser important durant les primeres passes amb aquest entorn. De moment no hem
establert el valor que pot tenir una ajuda, o el valor que pot tenir un error dins de ’aplicacié. Cal recordar,
i es pot veure als Manual d’Usuari del Professor, que s’ha donat la possibilitat de modificar aquests
parametres dins del formulari d’edici6 dels parametres de la variable aleatoria, i que per tant estudiant les
primeres resolucions de problemes amb aquest paquet de programes es poden determinar les
ponderacions de les ajudes, els errors i els encerts per després modificar I'aplicacié per tal de que accepti

aquests canvis,
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El fitxer notes.dat té els segiients camps:

¢ Identificador Usuari: Indica qui ha fet el problema. Aquest camp €és un valor alfanuméric.

s [dentificador de Problema: Indica al lector del fitxer quin ha estat el problema. Com es pot

veure a ’exemple el valor d’aquest camp és un codi. Per desxifrar-ho es segueix la segiient

regla.

Hem definit els segiients tipus de problemes:

Taula 1: Codificaci6 dels tipus de problemes al fitxer notes.dat

Identificador Tipus de Problema Identificador: Tipus de Problema
Problema Problema
1 .Problema d’una mostra basat en una 5 Problema d’una mostra basat en
variable aleatoria Normal amb una variable aleatoria Poisson.
variancia Coneguda.
2 Problema d’una mostra basat en una 6 Problema de comparacié de dues
variable aleatoria Normal amb variables aleatories Binomials.
variancia Desconeguda.
Problema d’una mostra basat en una Problema de comparacié de dues
3 variable aleatoria Binomial 7 variables aleatdries Normals amb
dades independents i variancies
Conegudes.
Problema d’una mostra basat en una Problema de comparacié de dues
variable aleatdria Exponencial. variables aleatories Normals amb
4 8 dades independents i variancies
Desconegudes.
Problema de comparacié de dues
variables aleatories Normals amb
9

dades Aparellades.

Per conéixer el codi d’un problema només cal que multipliquem per cent el camp Codi Problema

de la Taula 1, sumar-li després el namero de problema dins de la llista. Per exemple, si tenim el

niimero de problema 401, correspon al primer problema de la llista de problemes de variables

aleatories Normals amb variancia Desconeguda, dins del fitxer nd.dat.
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¢ Data i hora d’inici de Pexecucio: Aquest camp indica en qué Iestudiant ha iniciat execucio

de I’aplicacio.

¢ Durada de resolucié: Indica al professor ¢l temps que Iestudiant s’ha pres en segons per

resoldre el problema que li ha plantejat.

» Numero de Preguntes del Problema: Li diu al professor el nimero de preguntes del problema

que haresolt.

» Ajudes demanades: Informa al professor del nimero d’ajudes que ’estudiant ha demanat per

resoldre el problema.
s  Encerts: Informa de quin ha estat el niimero d’encerts de I’estudiant dins del problema.
+  Errors: Com Ianterior camp, perd indicant el niimero d’errors en la resolucié del problema.
* Nom Usuari: Aquest camp conté el nom de I’estudiant que ha resoit el problema.

* Nom Problema: Aquest camp conté el nom del problema que I’estudiant a resolt.

IV.5.1. Sintaxi:

Un cop I"estudiant ha acabat el problema, I’aplicacié de P’estudiant envia cap al servidor, i en concret cap
al fitxer notes.dat, els resultats que ha obtingut P’estudiant dins d’aquest problema. A continuacié tenim

un exemple:
€ @guardar@42558372 401 21-Feb-01 11:27:22 AM 378 10 4 6 4 José Martinez
ConsultesTelefoniques

Quan el servidor rep la comanda @guardar@, com a 'anterior exemple, ja sap que ha d’obrir el fitxer
potes.dat i escriure la linia que li va a continuacié a aquest fitxer. L anterior exemple ens mostra com

I’usuari ha resolt un problema de 10 preguntes amb 6 encerts, 4 errors i 4 ajudes demanades.
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IV.6. Fitxers de problemes.

A continuacid es presenta una taula amb els fitxer on es guarden els problemes editats pel professor. Cada

problema estd guardat en una linia del fitxer, separat per @.

: Tipus'de Problema

Tipus de Problema

Nom del Fitxer

Aquest fitxer conté els binomial.dat  Aquest fitxer conté els problemes
problemes de variables de variables aleatories
aleatories Normals, amb Binomials.
variancies desconeguda.
nc.dat Adquest fitxer conté els binomial2va.dat  Aquest fitxer conté la llista de
problemes de variables problemes de comparacié de
aleatories Normals, amb dues variables aleatories
variancies coneguda. Binomials.
exponencia Aquest fitxer conté els _normal3.dat Aquest fitxer conté la llista de
problemes de variables problemes de comparaci6 de
Ldat aleatories Exponencials. * dues variables aleatdries Normals
amb dades aparellades.
poisson.dat Aquest fitxer conté els normal2.dat Aquest fitxer conté la llista de
problemes de variables w problemes de comparaci6 de
aleatories Poisson. dues variables aleatories Normals
amb dades independents i
variancies desconegudes.
‘normall.dat Adquest fitxer conté la llista de

problemes de comparacié de
" dues variables aleatdries Normals
amb dades independents i

variancies conegudes.
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IV.7. El fitxer usuaris.dat.

Aquest fitxer guarda la informacid de totes les connexions que s’han realitzat al servidor per carregar

algun problema. Els camps d’aquest fitxer sén:
¢  DNI: com a identificador de I’usuari que ha entrat.
e data: quin dia s’ha realitzat la connexio.
e hora: amés a quina hora es va fer la resolucié del problema.

Aquesta informacié pot ser Util per veure quantes vegades s’ha connectat un estudiant a fer problemes,

qui ha executat el problema pero no [’ha acabat, etc...

IV.8. Errors en la comuncacio

Pot haver-hi errors en la comunicacié entre qualsevol de les dues aplicacions i el servidor, provocades per

la caiguda del servidor on sén els fitxers dels problemes.

En el cas de I'aplicacié del professor, es fa una primera comunicacié per veure si el servidor esta

disponible, sino es aixi, I’aplicacié emet el segiient missatge d'error.

“»s Comunicaciolmpaossible

Comunicacié Impossible.
El Servidor no esta

disponible en aquests

i moments.

T ——reemvrery

Ok

Figuara 5: Missatge d’error en la comunicacié de I’apiicacié del professor
amb el servidor.

L aplicaci6 es finalitza al clicar el bot6 “OK” i per tant, el professor no pot editar problemes fins que es

trobt disponible el servidor.
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En ’aplicaci¢ de I’estudiant s’intenta establir comunicacié amb el servidor quan des de la pagina web es

carrega ’applet. Per tant, si aquesta no te comunicacié amb el servidor emet la segiient finestra d’error.

s Control d'Acces d'Estudiants

L'appletna s'ha pogut carregar
El senvidor no funciona e
0 no existeix connexio d'internat:

Figura 6: Missatge d’error en la comunicacié de [’aplicacio de
I’estudiant amb el servidor.

Per tant, I’applet no s’ha carregat correctament ja que no ha obtingut la informacié que cercava en el

servidor. L’error en la comuncacié pot ser degut a dos problemes:
- Esservidor no funciona.

- No existéix connexio d’internet.



CAPITOL V. INTERFICIE GRAFICA DE L ’USUARL

Capitol V: Interficie grafica de I'usuari.

Dins d’aquest capitol explicarem la forma en qué hem dissenyat les pantalles de cadascuna de les
aplicacions, tant la de I’estudiant com la del professor. En primer lloc expliquem com hem dissenyat els
formularis de I’aplicacié del professor, en la qual s’editen els problemes i és guarden al servidor. En
segon lloc presentem els formularis de I’aplicacié de estudiant, en la qual I'estudiant resol els problemes

proposats pel professor, de forma remota i no presencial.

Dins la interficie grafica del professor explicarem tant I’estructura de cadascun dels formularis d’edici6
de problemes, com de quina manera es circula per aquests formularis. Podem dir que existeixen un
formulari per cada variable aleatoria, i que inclds, com és ¢l cas de la variable aleatoria Normal,
existeixen diferents formularis en funcié de com sigui el tipus de problema. Tampoc oblidarem
I'estructura de ’aplicacio de I'estudiant, encara que aquesta aplicacié tingui només dos formularis, el de
resolucié de problemes, que veurem a I’apartat Interficie Grafica de Pestudiant' i els formularis

d’identificacié i avaluacié.

V.1- La interficie grafica del Professor.

L’aplicacié del professor ha estat desenvolupada a 'entorn de Visual J++ de Microsoft. El gran
avantatge d’aquesta eina és la facilitat en la creacié dels formularis. En contrapartida, es perd la
portabilitat que donen els formularis programats mitjangant Java WorkShop, doncs I’entorn  de
programacié de Microsoft inclou llibreries propies del Windows o de Microsoft que no sén portables,

doncs només es podrien executar en ordinadors que tinguessin instal-lats entorns d’Internet Microsoft.

Per tant, I’aplicacié del professor no és un applet, o una aplicacié que funciona sota Internet, és una
aplicacié que es pot executar com un programa normal sota Windows 95 o 98 i que ¢s comunica amb un

servidor per enviar els problemes editats.

V.1.1- El disseny de la pantalla.

Les pantalles de I’aplicacié pel professor han estat creades de tal manera que el professor pugui editar els
problemes d’una manera senzilla i seqiiencial. En aquest sentit hem dividit Pedicié d’un problema en

quatre fases que corresponen a cadascuna de les pantalles de I’aplicacié:

e  Escollir el tipus de problema que es vol editar, entre les opcions de problemes d’una mostra i

comparacié de dues variables aleatdries.

s  Definici6é de 'enunciat i de la distribuci6 del problema. En aquesta fase s’escriu |’enunciat,

que no és interpretat pel programa, i es defineix el tipus de distribuci6 entre: Binomial,

! Veure Apartat V.2.
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Exponencial, Normal i Poisson. Si ha escollit una comparaci6 de dues variables aleatdries,

pot definir-se la Comparacio de dues Binomials 0 Comparacio de dues Normals.

Definicié dels parametres de la distribuci6 en la que es basara el problema, per exemple si
hem escollit una Normal, definir la mitjana poblacional, la desviaci6 tipus i la grandaria de

mostra que es vol pel problema.

Escollir les preguntes que el professor vol que I’estudiant realitzi. Per exemple si es vol que
"estudiant estimi la mitjana de la mostra de forma puntual, o si es vol un interval de

confianga per la mitjana poblacional.

Per fer més senzilla I’edici6 dels problemes, els formularis utilitzen elements que fan més facil I’edicié de

cada problema, com ara:

Menis desplegables, per exemple per escollir la distribucio.

Botons per tornar enrere o per esborrar les dades posades, en pantalles com la definicié de

parametres o la definicié de les preguntes.

Missatges d’error al definir els parametres. Per exemple una desviacio tipus negativa, o una
grandaria mostral superior a 100. Per tant, el programa mai passara a la segiient pantalla si

ha detectat errors com els anteriors.
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V.1.2- Edicié de problemes.

En primer lloc el professor ha d’identificar-se per accedir al programa.

4 Benvigut a I'edicio de problemes d'Estadistica Basica

Benvingut a I'edicid d'un Autoproblema d'Estadistica

introduepcel DNI -+ [~

e Eshonar 1 Sontir

Figura 1: Pantalla d’identificacioé pel professor.

Després d’haver-se identificat el professor escull el tipus de problema que vol editar:

+% MenuMostra

1 TMosra | 2 Mostres l
 Sortir l

Figura 2: Pantalla on el professor escull el tipus de problema.

Si es selecciona el boto *“  Mostra”, el programa obre la finestra per editar un problema per una variable
aleatoria, la descripcié més detallada es troba a I’apartat segiient, Definici6 d’un problema d’una

mostra.

Si es selecciona el boto de “ 2 Mostres”, el programa obre la finestra per editar un problema de
comparacid de dues variables aleatories, tal i com s’explica a I'apartat Edicié de Problemes de dues

mostres .
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V.1.3- Definicio d'un problema tipus

Ara el professor es troba en I'edicio de problemes propiament dita. Als seglients formularis anira definint
de forma gradual el problema que vol que els seus estudiants resoiguin. En primer lloc cal que el
professor escrigui I’enunciat del seu problema i escollir la distribucié que vol. No cal que Penunciat que
escrigui al formulari Definicio de la Distribucié del Problema, sigui el definitiu. Pot modificar-lo fins al

formulari de Definicié dels parametres’.

El professor escriu enunciat al quadre de text situat just a sota de ’etiqueta “Escriu ['enunciat de
'Autoproblema”, que com ja s’ha dit no és interpretat pel programa i escull la distribuci6é que vol del

meni desplegable “Distribucié™:

e« Binomial. Porta al professor al formulari d’edicié d’un problema d’una variable aleatoria

Binomial.

e Exponencial. Porta al professor al formulari d’edicié d’un problema d’una variable aleatoria

Exponencial.

e Normal. Porta al professor al formulari d’edicié d’un problema d’una variable aleatdria

Normal.

s Poisson. Porta al professor al formulari d’edicié d’un problema d’una variable aleatoria

Poisson.

V.1.4- Recorrequts a través dels formularis d’edicié del problema.

Dins d’aquest apartat, mitjangant diagrames de fluxos, explicarem les transicions entre les pantalles de
’aplicacis pels diferents possibles problemes tipus. Com ja hem dit a I’apartat Disseny de la pantalla,
PPedici6 dels problemes ha estat dividit en quatre fases: elecci6 del tipus de distribucié, definicié dels
parametres de la distribucié, seleccio dels preguntes pel problema editat i presentacié preliminar del

problema editat. Finalment enviem el problema cap al servidor i el guardem.
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A. Transicions en Pedicié d’un preblema amb una variable aleatoria Binomial,

Definicio de la Distribucié del Problema

Ok

Tornar

Tornar
Definicié dels parametres
de la variable aleatoria o
Binomial k
Ok

Sel'leccio de preguntes
per problemes sobre
variables aleatories

Binomials.

Ok

Edicié dels parametres
de correccié del problema

Formulari resum del problema editat

"veure Capitol VIII Manual del professor on es troba informaci6 més detallada
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B. Transicions en ’edicié d’un problema amb una variable aleatoria Exponencial.

Definicio de la Distribucio del Problema

Ok Tornar

Tormar
Definicio dels parametres
de la variable aleatoria py
Exponencial
Ok

Selleccio de preguntes
per problemes sobre
variables aleatories

Exponencials

Ok

Edicié dels parametres
de correccioé del problema

Formulari resum del problema editat
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C. Transicions en Pedici6 d’un problema amb una variable aleatoria Normal.

Definicio de la Distribucio del Problema

[Y

Ok Tornar

Tomar
Definicié dels parametres
de la variable aleatoria oK
Normals
Ok

Sel-leccio de preguntes
per problemes sobre
variables aleatories

Normals

Ok

Edicié dels parametres
de correccié del problema

Formulari resum del problema editat
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D. Transicions en edicié d’un problema amb una variable aleatoria Poisson.

Definicio de la Distribuci6 del Problema

Ok Tornar

Tornar

Definicié dels parametres

de la variable aleatoria

Poissons Ok

Ok

Selleccié de preguntes
- per problemes sobre
variables aleatories
Poissons

Ok

Edicié dels parametres
de correccio del problema

Formulari resum del problema editat
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E. Transicions en I’edicié d’un problema de comparacié de dues variables aleatories
Binomials

Definicié del
tipus de
Comparacio.

3

Ok Tornar

Definici6 dels parametres Ok
de les dues variables - Edicié del parametres
aleatories Binomials de la de correccié del problema.

comparacio.

Tornpar

Ok

Sel-leccio de preguntes
per la comparacié de
dues variables aleatories
Binomials.

Ok

y

Formulari Resum
del problema de
comparacio de
dues variables
aleatories Binomials.
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F. Transicions en F’edicié d’un problema de comparacié de dues variables aleatories Normals.

Defincio
del tipus
de comparacio

Ok Teornar

y

Definicié dels parametres
de les dues variables
aleatories Normals

Ok

Y

Tornar

Edicio del parametres
de correccio del problema.

Ok

Ok Ok

Preguntes per la
comparacio de
dues variables

aleatories Normals
amb dades
aparellades.

Ok

) 4

Preguntes perla
comparacio de
dues variables

aleatories Normals
amb dades
independets i
variancies conegudes.

Preguntes per la
comparacio de
dues variables
aleatories Normals
amb dades
independents i
variancies desconegudes.

Ok

Ok

Formulari Resum
del problema de
comparacio de
dues variables
aleatories Normals
amb dades aparellades.

Formulari Resum
del problema de
comparacio de
dues variables
aleatories Normals
amb dades independents
i variancies conegudes.
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V.2. Interficie de I'Estudiant
La interficie de I’estudiant ha estat dissenyada tenint en compte:
e  El caracter gutoevaluatiu de I’aplicacio.

e La resolucio del problema ha de ser de forma guiada, assolint el resultat final passant per

tots els calculs intermitjos.

V.2.1. Disseny de la Pantalla

El disseny de la pantalla ha tingut en compte els criteris citats anteriorment. A continuacié veiem la

Figura 1. Aquesta es la primera pantalla del programa i serveix per identificar I’ usuari.

|-t Control d'Acces d'Estu... B
tir_{mrm d'ﬂ«cceé als Est.L.Jdiants d‘ESHﬂ
‘Escriu el teu Dni:

|| |
Escriu el teu Nom i Coghomes:

!

el
Sortir

Figura 1: Finestra d’identificacié d’usuaris

El control d’accés a ’aplicaci6 es realitza mitjangants el DNI de ’estudiant. Per tant, es comprova que
I"usuari és realment un estudiant de ’assignatura “Estadistica 1I1”.  Per fer aquesta verificacié d’usuari

del programa compara el DNI introduit amb els que es troben en el fitxer “EstudiantEs2.dat” .

El programa dona tres oportunitats jfa ['usuari per donar el DNI correcte. En cas contrari, es tanca

I’aplicacio.

Si P’estudiant s’ha identificat correctament, ["aplicacié obre la finestra que es pot veure en la Figura 2.
En aquesta finestra [’estudiant ha d’escollir el problema que el professor li demana resoldre. L aspecte de

la pantalla és el segtient:

'} Llista de Problemes d... ‘
‘Enunciats Dispanhles

[Benzinera
Sel leccionar Problema
Soir ’

Figura 2: Aspecte de la llista de
problemes sel-leccionables.
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El ment desplegable mostra tots els exercicis creats pel professor disponibles en el sistema de fitxers
servidor. Una vegada I’estudiant escull el problema que li demanen, clica Seleccionar Problema i passa a

la pantalla de resolucio del problema sel leccionat. Aquesta pantalla té ’aspecte segiient:

't FINESTRA ESTUDIANT

b ' e et
BOi1 848 B201 8527 3821 4776 1818  7.661  b@as 3994 5881 6504 ; =
IB6S 4483 3932 4869 24, 4805 . 6283 5665

B : A S ’
[ oftmosvatss [0 glimestazes (] am Homnal | bswaent| ohez | ‘iFish |

i alore-5

3 Ing Ul ne

Figura 3: Aspecte de la Pantalla de Resolucié del Problema

Es pot veure que la pantalla esta dividida en quatre parts essencials:

Enunciat, totalment informatiu i que no és interpretat pel problema en cap moment.

®
e Les dades, provinents del motor de simulacid.
o Les taules estadistiques.

o Les preguntes del problema.

V.2.2- L'Enunciat

Una inspeccic a henzineres del grup Kings Fums dona els resultats de sota. La prove consisteix en mesurar la q -]

Figura 3: Enunciat del Problema

Es una part merament informativa de 1’aplicacié. No €s interpretat en absolut pel problema.
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V.2.3- Les Dades

£011 848 6201 AiES27 © 3Rz ARTS T HigT5T AT 88850 014 566 ‘5,5.34
7.568 4183 3932, 4869 214 4805 6283 5885

2| O
Figura 4: Dades del Problema.

Aquesta part de la pantalla rep les simulacions creades pel motor de simulacié. El motor de simulacié rep

\
les dades teoriques, com per exemple la mitjana i la variancia d’una Normal(,u,azj. Aquestes

simulacions es poden presentar de dues maneres diferents:
e En forma de tirallonga de dades, tal i com es pot veure a la Figura 4.

e En forma de dades resum’. Per exemple, en el problema de les Benzineres, es presentaria la

mitjana mostral de la simulacio, la grandaria mostral, etc... Aquestes dades son calculades a

partir de lesdurant la simulacié.

Les diferents presentacions de les dades venen determinades pel professor. El professor és en la creacié
del problema qui defineix el tipus de presentacié de les dades que desitja, en les diferents pantalles de

definici¢ dels parametres.

\V.2.4- Les Taules Estadistiques

Valorx}] =z ol h1ostra1~> r—g.li.mostraz-'r !—_Arfa: ] Nermai] t—stud.em‘i Chi-2J F»'Fis;her I

Figura S: Aspecte de I'aplicacio de taules Estadistiques.

La utilitzacié de les taules estadistiques és independent del problema que I’estudiant estigui resolent.
Aquesta part de I’aplicacio s’utilitza quan es vol realitzar proves d’hipotesi o intervals de confianga.

El seu disseny compacte i senzill permet la consulta a les taules segiients: Normal, t-Student, Chi-quadrat

i F-Fisher evitant que I’estudiant porti les taules en paper.

"En I’apartat VI.1. Estadistics resum per cada problema tipus, hi ha informacié detallada de les dades
resum que dona J’aplicacio.
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V.2.5- Les Preguntes del Problema:

Caixa de Texte

l Pregunta Activa

raval l Bot6 de Correccid

[ Boto d’Ajuda

LA MITEERA PQBLA

L AME LN DEL 95.0%

ar {'Intaryal amb ia ¢;

sxaelt 0% amb alfa=0.08

Figura 6: Preguntes del Problema.

Es en aquesta part on I’estudiant resol el problema plantejat pel professor. El disseny d’aquesta part

obeeix als criteris segiients:

e L’aplicacié té un cardacter de guia, és a dir, ha de fer una avaluacié global de I’estudiant, per
aixo no se li demana un Gnic resultat, sino que se li demana, a més del resultat final que podria
ser un intérval de confianga per la mitjana poblacional d’una variable aleatoria Normal, tots els
resultats intermitjos, com podrien ser, el calcul de la mitjana mostral, consultar a les taules el
valor de zy;,... De qualsevol manera el professor pot coneixer quins calculs haura de fer
I’estudiant per resoldre el problema, només cal que miri ’apartat VL.2. Preguntes i calculs per

I’estudiant.

e  Aquesta part tampoc ha de portar a confusié a ’estudiant. L’estudiant ha de saber qué se ii
pregunta. Per aixo les preguntes que se |i fan indiquen clarament alld que el professor vol que

Pestudiant resolgui.

Per tal d’intentar d’assolir aquests criteris aquesta interficie presenta quatre elements a la pantalla:
e Les preguntes, que diuen que ha de fer I’estudiant.
e Una caixa de text, on |’estudiant escriu el resultat calculat.

e Un boté de correccio. Aquest boté comprova si el resultat és correcte. Pot passar una

d’aquestes dues coses:
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1. Que la soluci6 estigui dins dels limits de resposta cormrecte calculats pel programa a

partir del marge d’error, fent que I’estudiant pugui resoldre la segiient pregunta.

2. Que la resposta no sigui la correcta. El programa contesta amb el missatge NO ES
<resultat donat> i no deixard continuar a Pestudiant amb la segiient pregunta fins no

obtingui una resposta dins dels limits fixats amb el marge d’error.

s El boté d’ajuda. Aquest boté proporciona la sol-lucié en el quadre de text a la pregunta

activa.

A. Tipus de Preguntes
En P’aplicacié de I’estudiant es destaquen dos tipus de preguntes:

s Les preguntes informatives, escrites sempre en majlscula, presents en exercicis amb preguntes
d’intervals de confianga i proves d’hipotesi, en les quals I’estudiant no ha de resoldre res ni
realitzar cap calcul, només ha de clicar el botd de validacié, ’Ok. Un exemple d’aquest tipus de
pregunta seria, FES L’INTERVAL DE CONFIANCA PER LA MITJANA POBLACIONAL AMB
UNA CONFIANCA DEL 95%, tal i com es pot veure a la Figura 6.

s Les preguntes de resolucio, en les que el programa demana el resultat correcte per accedir a la
segiient pregunta. Un exemple seria Estima l'esperanga de la mitjana mostral, com també es veu

a la Figura 6.

B. La correccio de la Pregunta

La correcci6 del problema es fa de la segiient manera. L’estudiant introdueix a la caixa de texte el
resultat que ha calculat. Clicant el boté Ok el programa compara el seu resultat amb el de Pestudiant,
amb un marge d’error que ha estat fixat pel professor durant I’edicio del problema, que per defecte és un
1%. En el cas que la resposta no sigui la correcta, ¢l programa contesta amb el missatge NO ES <resultas
donar> i no deixard continuar a 'estudiant amb la segiient pregunta fins no obtingui una resposta dins
dels limits calculats pel programa. Si el resultat és correcte el programa agafa el resultat de I’estudiant

com a bo, per tal d’evitar I’acumul-lacié de I’error.
C. Les ajudes

Pot donar-se el cas de que I’estudiant desconegui qué vol dir la pregunta o quina de les férmules vistes a
classe o contingudes en els apunts €s la que cal aplicar. En aquest cas no podria passar a la segilent
pregunta, doncs el programa no s’ho permetria, per acabar la practica o I’examen que els professor li han
demanat. Es en aquest cas que I’estudiant recorreria a I’ajuda per passar a la segitent pregunta, encara que
clicar aquesta opcié li penalitzi a P"avaluaci6é final, doncs desconeix el temari o no reuneix els

coneixements suficients.
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El professor pot modificar el parametre de penalitzacié de les ajudes en I’edici6 del problema. Les ajudes
en aquesta versio del programa proporcionen el resultat de la pregunta, perd posteriors versions podrien
donar referéncies al tema al que correspon la pregunta, petites pistes,etc... tot tenint en compte la funcio

que es vulgui donar al programa, doncs no seria logic fer referéncies al temari si s’esta fent un examen

amb I’aplicacio.
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V.2.6. Avaluacio

En I’aplicacié el problema resol no es posa nota'. En el seu lloc es dona informacié sobre sobre el

problema realitzat per I’estudiant com es pot veure en la figura segiient.

’i Avaluacio?
Inﬂ:m%acio de la resolucio del‘pmhlema - E}{amenéigma*’-‘*
MNamhbre de Preguntes  Ajudes demanades  Encerts  Intents
8 3 5.0 g8
Dataihora d'inici 22-Feh-01 10:47:10 AM Durada resolucio : 87 seq

Usoari: 12345678 anomenat Pepito Palotes
] Sorir : 1

i

Figura 7: Finestra que mostra la informacié de la resolucié d’un problema

Tanca I’aplicacié
de I’estudiant. I
envia la informacié
de | problema al
fitxer notes.dat

Aquesta finestra s’activa directament en respondre correctament I’ltima pregunta de la resolucié d’un

problema, i com es pot veure la finestra d’avalucacié detalla informacié sobre el nom del problema resol,

quin usuari I’ha realitzat, a quina hora a comengat i quan de temps ha trigat. Amés d’informaci6 sobre la

resolucié del problema; nombre de preguntes, ajudes, encerts i intents realitzats.

Aquesta informacid es de caracter informativa per | ‘estudiant, on pot veure de forma entenedora

informacié sobre la resolucié del problema que acaba de fer.

L’informaci6 de la finestra d’avaluacié es guarda en un fitxer d’usuaris “notes.dat’” . De tal forma que el

rofessor disposi d’aquesta informacié a I’hora d’avaluar els problemes tot seguint els seus propis criteris.
p prop

' Veure ’apartat XL.2. Possibles Millores

* En I’apartat [V.5. del Protocol de Comunicaci6 hi ha informacié detallada del fitxer “notes.dat”.
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Capitol VI. Preguntes, calculs i estadistics resum de
I'estudiant

Dins d’aquest capitol el professor podra veure que plantegen cadascuna de les diferents opcions que apareixen
dins dels formularis d’edici6 dels problemes. El professor podra saber quins sén els estadistics resum que se li
presenten a Pestudiant si el professor no vol que rebi les simulacions. Més endavant el professor pot veure
quin és el calcul que demanara a I’estudiant si dins del formulari d’edicié de preguntes selecciona una
pregunta. En conjunt aquest capitol és com una mena de guia que juntament amb els manuals d’usuari de

I’aplicacié del professor fara que el professor editi els problemes de la manera més eficient possible,
VI.1. Estadistics resum per cada problema tipus

VI.1.1. Variable aleatoria Binomial

Per la variable aleatoria Binomial (n, 22) els estadistics resum donats sén:

Estadistic
Grandaria mostral n
Proporcio de cas favorable . casos_ favorables
p= casos _ possibles

VI1.1.2. Variable aleatoria Exponencial

Per la variable aleatoria Exponencial (,3 ) els estadistics donats sén:

| - Estadistic

Grandaria mostral n

Mitjana Mostral "
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V1.1.3.Variable aleatoria Normal amb variancia conequda

Per aquest problema tipus que segueix una variable aleatoria Normal (}1, o’ ) els estadistics donats son:

Estadistic

Grandaria mostral n

Mitjana Mostral ]
>x
f - i=1
n
Valor conegut de Sigma, en el cas o

que la varidncia sigui coneguda.

V1.1.4 .- Variable aleatoria Normal amb variancia desconequda

Per aquest problema tipus d’una variable aleatoria Normal (,u,cr 2 ), on la variancia es desconeguda per

I’estudiant, els estadistics donats son:

Estadistic
Grandaria mostral n
Mitjana Mostral n
Z X
¥=4i
n

Estimacio de la Variancia, en el cas "
de que sigui un problema amb )

variancia desconeguda. n-1
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VL.1.5. Variable aleatoria Poisson

Per la variable aleatoria Poisson(/l) els estadistics donat son:

- Estadistic
Grandaria mostral n
Mitjana Mostral n
>
;*c' — i=l
n

VI.1.6. Comparacio de dues variables aleatories Binomials

Aquest problema tipus segueix les seglients distribucions Binomials:
1. Binomial(r,,n,)

2. Binomial(r,,n,)

Els estadistics que es donden per aquest problema tipus son els segiients:

Estadistic

Grandaria primera mostra nl

Grandaria segona mostra n2

Probabilitat de cas favorable per la Z casos _ favorables

primera mostra casos _ possibles

Probabilitat de cas favorable per la 2 casos _ favorables

segona mostra casos _ possibles
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VI0.1.7. Comparaci6 de dues variables aleatories _normals amb mostres
independents i variancies conegudes.

Per problemes per dues variables aleatdries normals amb mostres independents i variancies conegudes es

donen els segiients estadistics resum:

Estadistic
Grandaria primera mostra nl
Grandaria segona mostra n2
Mitjana primera mostra n
X;
x, =
By
Mitjana segona mostra n
2%
X, ="
n,
Valor conegut de Sigma primera mostra. o)
Valor conegut de Sigma segona mostra. G
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VI1.1.8. Comparacié de dues normals amb mostres independents i variancies
desconegudes

Si es tracta d’un problema on es comparen dues mostres que provenen de dues variables aleatories normals

amb mostres independents i les variancies sén desconegudes per 'estudiant es donen els segiients estadistics

resum.

Estadistic
Grandaria primera mostra nl
Grandaria segona mostra n2
Mitjana primera mostra i
X
X, = A=
nl
Mitjana segona mostra Zﬂ
X,
- i=l
X, = n, .

Desviacio tipus de la primera mostra

Desviaci6 tipus de la segona mostra
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VL.1.9. Comparacié de dues variables aleatories normals amb dades aparellades:

Finalment, si el problema tipus és refereix a la comparaci6 de dues variables aleatdries normals amb dades

aparellades es dona la segiient informacié:

Grandaria mostral n

Mitjana de la diferéncia del valors mostrals » 2

Desviacio tipus de la diferéncia

dels valors mostrals
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VI.2. Preguntes i calculs per I'estudiant

A continuacié definim per cada pregunta que rep ’estudiant en la resoluci6é d’un problema, els calculs que ha

de fer. Els pardmetres entre “<.>" son els introduits pel professor en I’edici6 del problema.

VI.2.1 Variable aleatoria Binomial

Calculs que ha de fer

Pregunta per Pestudiant

Estima puntualment el parametre PI poblacional . casos _ favorables
p= casos _ possibles
Estima I’esperanca de la variable aleatoria Binomial. E{ X] =nxp
Estima la variancia de la variable aleatoria Binomial: Var[ X]= nx px (1 - ‘5)
Estima la variancia de estimador P o {1 - p
, Var [ ]= LY P) (-5)
, n
Buscar z, 2
2
Fes un interval de confian¢a pel parametre
PI poblacional amb  (1-c)% de confianga. : LS = / p(l -p )
=p+ Z‘_cy N —
2 \ n
pl-p
LI=p=z 4 >
) 1 - I si vol .y ) N A
Calcula la grandaria mostral si volem u.qsil Frecnsm a e o 21-% « p(l _ P)
Pinterval de confian¢a de <precisio>. ostral = (precisic /2)?
Calcular |, p-m, |
Fes la prova d’hipotesi pel parametre PI poblacional 2 = Tﬂ(loﬂ ) j
: e T o)
del tipus <tipus_ PH> amb un risc de <alfaPH>%. | \t' n
Busca Z“‘/
2

Si. 2 <Z _,, acceptem Ho
1 %
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VI1.2.2 Variable aleatoria Exponencial

Calculs que ha de fer

Pregunta per I’estadiant

Estima puntualment el parametre Beta n n
poblacional (B). p= u
3
i=1
Estima Pesperanga de la variable aleatoria 1
. ElX]=—
Exponencial. B
Estimacié de la variancia de la variable aleatoria 1
) Var[X ] = —
Exponencial. Vi 2
Buscar z
%4

Fes un interval de confianca pel parametre

PI poblacional amb (1-0)% de confianga. IS=R+z ﬁ
B l_,a/z' '\/g
5 B
Li ﬁ 21_% ﬁ
Calcula la grandaria mostral si volem una precisi6 22 x [‘32
cer __n
a Pinterval de confianca de <precisio>. nMostral = (precisio /2)?
o
Calcular 2] = B - By
Fes la prova d’hipotesi pel parametre B ! _ﬁ_m
| n
poblacional del tipus <tipus_PH> amb un risc
de <alfaPH>%. Buscar Z o
%

Si.2<Z % acceptem Hy
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VL.2.3. Variable aleatoria Normal amb variancia coneguda

- Pregunta per Pestudiant Caleuls que ha de fer

Calcula la mitjana mostral. n
X
f — F=]
n
" , . -
Estima Pesperanca de la variable aleatoria Normal. E[ X] =5
Estima la variancia de la variable aleatoria Normal. 2
Var[X l=e
Estima la variancia de la mitjana mostral. - 2
Var[x] =0 /
Buscar 2,y
Fes un interval de confianc¢a per la mitjana
poblacional amb un (1-0)% de confianca. o
LS=x+2z ,—
1-% \/;
- (o2
Li=x-z ,—
1-24 J;
Al 1X ~ u
Fes la prova d’hipotesi per la mitjana poblacional Calcular lz I -
del tipus <tipus_PH> amb un risc de <alfaPH>% vn
Buscar Z
%
Si.l2l<Z _,, acceptem Ho
4! —a/
Calcula la grandaria mostral si volem una precisié 2 2
zl_‘f/ xXo
a Pinterval de confian¢a de <precisio>. nMostral = ——2———
(precisic / 2)
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VI.2.4 Variable aleatoria Normal amb variancia desconequda

Pestudiant

Caleuls que ha de fer

Calcula la mitjana mostral,

Calcula la desviacio tipus a la mostra.

Estima ’esperanca de la variable aleatoria.

Estima la variancia de la variable aleatoria.

Estima I’esperanca de la mitjana mostral.

Estima la variancia de la mitjana mostral.

Fes un interval de confiang¢a per la mitjana

poblacional amb un (1-0)% de confianca.

E[X]=x
Var[X]=s?
E[z]=n
S2
Var[f]:—
n
Buscar 2\ af
2
e s
IS =X~ Il—% 7;-
LS =X+t

s
1-a4 :/7

Fes un interval de confianca per la variancia

mostral amb un (1-0)% de confianga.
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CAPITOL VI. PREGUNTES, CALCULS I ESTADISITCS RESUM DE L’ESTUDIANT.

2
1s=5 2(12 1)
Z:r—l,l-%
2
r=5 (n 1)
2
Zn—l,%
U o . : Calcul "!_IX‘_JLJ
Fes la prova d’hipotesi per la mitjana poblacional alcular 1’ I
del tipus <tipus_PH> amb un risc de Jn
<alfaPH>%.
Buscar el valorde ¢,
%
Si.|f <t __, acceptem Hy
i 1~ /é
Fes Ia prova d’hipotesi per la variancia : s2(n-1)
. Calcular 7° ="———
poblacional del tipus <tipus_PH>amb un risc o,

de <alfaPH2>%

Buscar el valorde 2 o
n-194

2
Buscar s el valor de ,zn_u_%

. 2 ~2 2
Si Z"‘L% <X <X o acceptem H,
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VI.2.5.Variable aleatoria Poisson

Pregunta per Pestudiant

Calculs que ha de fer

Estima puntualment el parametre lambda

poblacional. R Z X
/1 i=1
n
Estimacié de Pesperanga de 1a variable aleatoria E[ X] -7
Poisson. .
Estimacio de la variancia de la variable aleatoria V. ar[ X] _ /i
Poisson.
Buscar z
-2

Fes Pinterval de confianca per el parametre

lambda poblacional amb un confianca (1-¢)%.

Li=h-z, i

Fes la prova d’hipotesi pel parametre lambda

poblacional del tipus <tipus_PH> amb un

risc de <alfaPH>%

£ gl
Calcula [2}=~——i Ai

VA

Buscar Z
ar 1/

Si.|f<Z_ o, acceptem Ho
2

Calcula la grandaria mostral si volem una precisié

a Pinterval de confianga de <precisio>
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V1.2.6. Comparaci6 de dues variables aleatories Binomials

} regunta per Pestudiant Calculs que ha de fer

Estima el parametre PI; poblacional de la primera

~

_ Z casos _ favorables

mostra. casos _ possibles

Estima el parametre PI, poblacional de la primera Z casos _ favorables

mostra. casos _ possibles

Estima ’esperanca de la diferéncia entre els E[ﬂ’ -7 ] — }3 _ }‘3
1 2 1 2

parametres PI, i PI,.

Estima Ia variancia de la diferéncia entre els 130‘30 ﬁ oq‘r o
. ) Var[frl ~7l‘3]=—+-—0
parametres PI;i PL,. n n,
n mp +mp, . 4 _ Iy
Po = 1 4, = 1- Dy
n, +n,
Buscar z
=%

Fes I’Interval de Confianga per la diferéncia
poblacional entre els parametres PI,i PI; amb (1- LI = ﬁl - f)z - Z% ,/Varlﬂl -7, I

a)% de confianca.

LS=p, -p, +z%,/Var|7rl —1,)

5&2 Z(fy _'eg')

Vij €.

Fes la prova d’hipotesi per la diferéncia i

poblacional dels parametres d <tipus PH> PI, - - Buscar X}'(I-I)( 3-1),0°95

Pl amb un rise de <alfaPH>%

Si §2<X2{I-1)(1-1),0’95 acceptem Hp
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VI1.2.7. Comparacié de dues variables aleatories Normals amb mostres
independents i variancies conegudes

Calculs que ha de fer

Pregunta per Pestudiant

Calcula la mitjana mostral de la primera mostra.
2%
f] — i=1
n
Calcula la mitjana mostral de Ia segona mostra. ix
2
fz — i=]n
Estima I'Esperanca de la Diferéncia de les dues [ﬂ - ]_ Yy -7
P ¢ E T E X X,
mitjanes poblacionals.
Estima la Variancia de la diferéncia de les dues | ol o
. . ]C’arLu,—,uz]=—‘+—2
mitjanes poblacionals. n, n,

Buscar el valor d
orde zl_%

Fes ’Interval de Confianga per la diferéncia

entre les mitjanes poblacionals de les dues
P a—y
mostres, [l ;- |, amb (1-0)% de confianga. LI =% ~X,~z o v‘£‘—+ﬁ
*¥n A
2 2
- - o
LS =% -%, +z?/ T St
b ECT O

Fes una prova d'Hipotesi per la comparacio de la’

mitjana poblacional de les dues mostres, |

<tipus_PH> p, amb un risc de <alfaPH>%
Buscar €l valorde z 12/
2

Si.lg<Z _, acceptem Hy
1“1 1_/5
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V1.2.8. Comparacio de dues variables aleatories Normals amb mostres

independents i variancies desconequdes

Yestudiant Calculs que ha de fer
Calcula la mitjana mostral de la primera mostra ix
i
X, = ':
i
Calcula la desviacio6 tipica mostral de la primera i (x, —x)
1
mostra. si=0
‘ 1
n -
Calcula la mitjana mostral de la segona mostra’ i X
2
fz = '—5:1 ~~~~~~~~~~~~~~
2
Calcula la desviacié tipica mostral de la segona i (x _ f)z
2i
mostra. sr==t
. 2
Estima I'Esperanca de la Diferéncia entre les dues E [/11 —H ]: X =X,

mitjanes poblacionals.

2
o SMayor
T Q2
SMenor
Fes la prova d'hipotesi per la Comparacié de les Buscar el valor de F'
w10y —1,%

Variancies de les dues mostres: o, = 022 amb un

risc de <alfaPH2>%.

Burlar el valor de F

n~l.n, —l,l—%
Si
Fnl—l,na—l,% <Ff< Fn,—l,n, -!,;-%

acceptem Hy
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Si acceptem la hipotesi nul-la : o= 0, m.a.s independents, llavors:

Caleuls que ha de fer

er Pestudiant

g2 = (= DSI+(n, - 1)S]
-+ -)

Fes I'estimacio conjunta de la variancia (S-

pooled?)

Buscar ¢l valor de  m 2, o

Fes I'Intérval de Confianga per la Diferéncia
entres les mitjanes poblacionals: {1, - {1, amb LS=% %, +1,, .S
’ n

(1-0)% de confianca.

Calcular ) x -x,)
Fes la Prova d'Hipotesi per la comparacié entres s 1 + 1
les Mitjanes poblacionals, p,<tipus PH> 1, P T
Buscar el valor a les taules de
amb un risc de <alfaPH>% t
ny+ny=-2,1-0

Si |f] < L ny-21-g4 ACCEPtem la H,
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Si rebutgem la hipotesi nul-la, o, #0; im.a.s independents o no s’ha realitzat aquesta prova

d’hipotési, llavors:

_ _ _ 2 2

Definim A = {12 7DV,
(n, DV +(n —l)sz

Estima la Variancia de la diferéncia de les dues

mitjanes poblacionals.

Calculs que ha de fer

Buscar el valor de  on2on o

Fes PIntérval de Confianca per la diferéncia les
*
mitjanes poblacionals de les dues mostres. [t~ |t;

amb (1-a)% de confianca.

2 2
s 8,
R S S

Ll = xl -x2 -tnl%-nz—Z-A
nom

LS =X, -X, o n-2-a -
noon

Fes la Prova d'Hipotesi per la comparacio entre

les Mitjanes poblacionals de les dues mostres, |i;

<tipus_PH> 1, amb un risc de <alfaPH>%

Calcular: - -
f‘ = (xl —xz)

2 2

S A

51 52

nl n!

Buscar el valor a les taules de

t
np+ny —Z-A,l-%

Si ltl < t‘”I ony-2-01-8% acceptem H,

85



CAPITOL VI. PREGUNTES, CALCULS I ESTADISITCS RESUM DE L’ESTUDIANT.

VL.2.9. Comparacio de dues variables aleatories Normals amb dades aparellades

Calculs que ha de fer

Calcular la mitjana mostral de la diferéncia entr