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Las grandes colaboraciones internacionales tienen foros y grupos de trabajo, con muchos enlaces y
referencias.
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Algunas consideraciones iniciales

» Este curso se inspira ampliamente de mi experiencia personal como fisico experimental de particulas

> el lenguaje, las notaciones, etc... reflejan los usos y costumbres de mi drea tematica
P jotras comunidades tienen convenciones y definiciones diferentes!
P en ocasiones indicaré diferencias en notaciones (cuando las conozco...)

» De la misma manera, las herramientas a las que estoy mas acostumbrado provienen de la fisica de
particulas

» nunca he usado R

P trabajo mds a menudo con C++ que con python, pero ambos me van

P mi herramienta cotidiana para anilisis y visualizacién es ROOT (https://root.cern/)
P existe una interfaz PyROOT que enlaza python con el C++ nativo de ROOT

P para anilisis estadisticos mas elaborados (funciones de verosimilitud) utilizo el paquete RooFit

Py en cuanto a Machine Learning, yo uso sobre todo TMVA, a Toolkit for MultiVariate data Analysis
» nota : TMVA no incluye ciertas herramientas modernas tipo GAN, GNN, etc...

P instalé TensorFlow en mi mévil, pero mas por curiosidad que otra cosa...

P pienso también probar con PyTorch, pero eso sigue en mi lista de tareas pendientes...

> Los ejercicios y tareas del curso pueden ser trabajados bajo forma de notebooks Jupyter
> el uso de ROOT no es obligatorio (aunque por supuesto me seria mas facil a mi...)
P me esfuerzo en que (buena parte de) los ejercicios no requieran funciones stiper-especificas de HEP...

» Este documento retoma el material preparado para los cursos LA-CoNGA physics de los dos afios opasados
P Si bien ya cubre todos los capitulos del programa, sin duda ampliaré algunos segmentos a lo largo del curso
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@ Objetivos generales del curso

Este curso no es un curso de Machine Learning (aunque hablaremos de Machine Learning)
Este curso no es un curso sobre Teoria de Decisiones (que es una aplicacién muy importante de la estadistica)
Este curso si'trata de la inferencia cientifica, con el objetivo de pasar de lo intuitivo hacia una légica mas formal

» Cuando lees un articulo con un resultado asi:
Miop = 173,34 £ 0,27(stat.) £ 0,71(syst.)GeV
i Cémo interpretas ese resultado?
» Cuando en otro articulo, te topas con una afirmacién del estilo
Gluino and squark masses up to 1.5 TeV are excluded at 95% C.L.

i Cémo interpretas esa afirmacién?

» Cudndo en otro articulo, lees una frase del estilo

The most significant deviation with respect to the background-only hypothesis is observed for a mass of
19.35 GeV, corresponding to a local significance of 3,10

i Cémo interpretas esa frase?
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@ Capitulo | : Probabilidad matematica

CAPITULO |

PROBABILIDAD MATEMATICA
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Probabilidad matematica (1)

P> ;Qué es para ti la probabilidad? ;Cémo la definirias?

» La probabilidad matemdtica es un concepto axiomatico abstracto, desarrollado por Kolmogorov (1933) y
otros

» La teoria de la probabilidad es el marco conceptual para el estudio de los procesos aleatorios

» Un proceso es llamado aleatorio si satisface dos condiciones :

P su realizacién (un “evento”) no puede ser predicha con total certeza ;
P si el proceso se repite bajo las mismas condiciones, cada nueva realizacién puede ser diferente

> Es usual clasificar las fuentes de incertidumbre segiin su origen :

P reducibles : errores en la la medicién, p.e. limitaciones practicas que en principio pueden ser mejoradas (mejores
instrumentos, mejor control de las condiciones experimentales) ;

» cuasi-irreducibles : errores aleatorios en la medicién, como efectos térmicos o de turbulencia ;

P fundamentales : cuando el proceso fisico es intrinsecamente incierto (mecdnica cuantica).

En fisica subatémica experimental, los tres tipos de incertidumbre deben ser considerados. Notar en particular :

P los eventos resultances de colisiones de particulas son independientes, y son un ejemplo perfecto de
procesos aleatorios de origen cudntico

P las particulas inestables obedecen probabilidades de desintegracién descritas por la mecdnica cudntica

Ejercicio : dar ejemplos de procesos fisicos para cada una de las fuentes de incertidumbre mencionadas arriba.
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@ Probabilidad matematica (1)

Sea 2 el universo total de posibles realizaciones de un proceso aleatorio, y sean X,Y ... elementos de Q2
Una funcién de probabilidad P se define como un mapa en los niimeros reales :

P:{Q} — [0:1],

X - PX).
Ese mapeo debe satisfacer los siguientes axiomas :
PO = 1,
siXNY = ©, entonces P(XUY)=P(X)+PY),

de los cuales se pueden derivar varias propiedades tiles, p.e. (donde X es el complemento de X)

PX) = 1-PX),
PXUX) = 1,
P@ = 1-PKQ)=0,
PXUY) = PX)+PY)-PXNY),
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@ Probabilidad condicional, teorema de Bayes

La probabilidad condicional P(X | Y') se define como la probability de X, dado Y
P equivale a restringir el universo 2 a la muestra Y.
El ejemplo mas sencillo de probabilidad condicional es para realizaciones independientes :

» dos elementos X e Y son independientes (sus realizaciones no estén relacionadas en ninguna manera) si
PXNY)=PX)PY).
» por lo tanto, si X e Y son independientes, se satisface la condicién
PX 1Y) =P(X)
El teorema de Bayes cubre el caso general : en vista de la relacién P(X NY) = P(Y N X), se obtiene que

P | X)P(X)

POXIY) = =55

Un corolario dtil del teorema de Bayes : si 2 puede dividirse en un nimero de submuestras disjuntas X; (una
“particién”), entonces

P | X)P(X)

PRI = S pvxary
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@ Capitulo Il : Variables aleatorias, funciones de densidad de probabilidad

CAPITULO I

VARIABLES ALEATORIAS

FUNCIONES DE DENSIDAD DE PROBABILIDAD
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@ Variables aleatorias, funciones de densidad de probabilidad (I)

El escenario mas relevante para nosotros es cuando la realizacion de un proceso aleatorio se presenta en forma
numérica (p.e. corresponde a una medicién) : a cada elemento X corresponde una variable = (real o entera).
Para z continuo, su funcién de densidad de probabilidad (PDF) P(xz) se define como :

P(X en [z,z+dz]) = P(z)dz,

donde P(z) es definida-positiva para todo de z, y satisface la condicién de normalizacién

400
/ dz’'P(z') = 1.

oo

Para z; discreto, la definicién es similar :
P(X enwz;) = p;i,

con ijzlykaOVk.
J

Probabilidades finitas se obtienen por integracién sobre un rango no-infinitesimal,

Pla<X <b) = /b dx' P(z') .

] _(e—w)?
Ejercicio: determinar el coeficiente de normalizacién de la funcién Gaussiana, g(z;p,0) = e 202 .Y mejor alin: normalizar

la Gaussiana en un intervalo truncado, con a < = < b.
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@ Variables aleatorias, funciones de densidad de probabilidad (II)

En ocasiones es conveniente referirse a la funcién de densidad cumulativa (CDF) :
x
C(z) = / dz'P(z') ,
— 00
de modo que las probabilidades finitas corresponden a evaluar la CDF en los bordes del rango de interés :
b
Pla< X <b) = / da' P@) = C(b) - C(a) .
a

Una PDF no puede ser completamente arbitraria :
» debe satisfacer la condicién de normalizacién previamente indicada
» debe ser definida positiva
> debe ser de soporte acotado, con valores despreciables fuera de una regién finita

Fuera de esas condiciones, una PDF puede ser arbitraria, p.e. exhibir uno o varios maximos locales, tener

discontinuidades...
En contraste, la CDF es una funcién monotdnicamente creciente de x.
(ver ejemplo en la Idmina siguiente)
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@ Variables aleatorias, funciones de densidad de probabilidad (llI)
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Un ejemplo arbitrario de PDF con un maximo global y un segundo maximo local, y su CDF correspondiente.
Fuera del intervalo en el grafico, el valor de la PDF es totalmente despreciable.

Ejercicio : Suponer que nuestra PDF P(z) es la suma de dos PDFs Gaussianas
P(x;p1, 01, p2,02, f) = fG(z;p1, 01) + (1 — f)G(wm; p2, 02) .
1. verificar que el pardmetro f estd limitado al intervalo [0 : 1] ;

2. verificar que P(x) estd normalizada;

3. para los valores siguientes: 1 = —1, 01 = 1, po = 1, 02 = 2, f = 0,5. Representar grificamente P(z) y su CDF.
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@ PDFs multidimensionales (1)

ara un evento descrito por un conjunto n-dimensional de elementos
correspondiente conjunto de variables aleatorias & = {x1, z2,...,Zn}, tenemos su PDF multidimensional :

P(Z)dZ = P(z1,z2,...,zn)dz1dzs ... dTn

PDFs de menor dimensionalidad pueden derivarse por integracién de ciertas variables. Por ejemplo, para una
variable especifica = x; su densidad de probabilidad marginal unidimensional Px (x) es :

—+oo —+oo +oo —+oo
Px (z)dx = dx/ dry .. / dzj_1 / drjiy .. / dzn .

—o0 —o0 — 00 —o0

Caso bidimensional, con elementos X, Y y variables aleatorias X = {z,y}. La probabilidad finita en un rango
bidimensional rectangular es

b d
P(aﬁXﬁb;cSYﬁd):/dx/ dyP(z,y)
a c

Para un valor fijo de Y, la funcién de densidad condicional de X es

Plx,y) _ Pzy)
JdzP(z,y)  Py(y)

Pz |y) =

De nuevo, la relacién P(z,y) = Px(z) - Py (y) solamente es vélida para X, Y independientes.
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@ PDFs multidimensionales (I1)

Ejemplo de una funcién de densidad

bidimensional con variables >
no-independientes, %
P(z,y) # Px(z) - Py (y).
!
o . . (i
Ejercicio : Producir un grafico que 4 \\\\\\\\‘
represente una PDF bidimensional /;,‘:_‘ ‘“‘\‘\‘\‘\‘\\\‘\\\\\\\
razonablemente similar a la ilustrada aqui. ;I;‘:o“‘:\“\:\\“\“““\\\\\\\i\\t\ﬁ
iy QN
7 TN
TR
5 %‘:‘:‘\“\\\\:\: \‘“\\\\‘\\‘g‘\“\\
b G5
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@ PDFs paramétricas y valores de expectacién

Modelo : descripcién de un proceso aleatorio
Modelo analitico = descripcién de un proceso aleatorio con funciones analiticas para las PDFs
Modelo paramétrico : sus PDFs pueden describirse completamente usando un ndmero finito de pardmetros

> este requisito no es obligatorio; las PDFs pueden también ser no-paramétricas (equivalente a suponer que
se necesita un nimero infinito de pardmetros), o pueden ser mixtas

Una implementacién sencilla de una PDF paramétrica es cuando sus parametros son argumentos analiticos de la
funcién de densidad ; la notacién

P(z,y,...;01,02,...)
indica la dependencia funcional o forma de la PDF en términos de variables z1,y2,... y parametros 61,02, ....

Consideremos una variable aleatoria X con PDF P(x). Para una funcién genérica f(z), su valor de expectacion
E|[f] es su promedio ponderado sobre el rango cubierto por x :

E[f] = /d:cP(x)f(z) = %.

Como describiremos mas adelante, los pardametros de una PDF pueden ser estimados a partir de ciertos valores
de expectacion.
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@ Valores de expectacién (II)

Por ser de uso frecuente, algunos valores de expectacién tienen nombre propio.
Para PDFs unidimensionales, la media y |la varianza se definen asi

Media w = E[z] = /dzP(m)x,
Varianza : o2 V[z] = E[z?] —p?® = E[(z—p)?];
y la desviacion estandar o es la raiz cuadrada de la varianza.

Para PDFs multidimensionales, la matriz de covarianza C;; = C(xz;,x;) y la matriz adimensional de correlacién
linear p;; se definen asi :

Cij
Cij = Elzizj] —piry = El(zi —pa)(zj — 1)l 5 pij .

oi0j
Los coeficientes de correlacién lineal tienen valores en el rango —1 < p;; < 1, e indican la tendencia dominante

de densidad en el patrén (z;;x;) pattern: se habla de correlaciones positivas y negativas (o anti-correlaciones).
Para variables aleatorias X;, X; independientes, es decir con P(z;,z;) = Px,(%:)Px; (z;), se tiene

E[xzx]] = //dxidxjp(zi,xj):cia:j = Miltj , — Pij =0.

(pero la conversa no es necesariamente cierta, p.e. ejemplo en la Idmina siguiente)
LA-CoNGA physics
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Ejemplos de correlaciones

De izquierda a derecha :
> p=+409,
> p=-05;
» p =0, para variables independientes ,
| 4

variables fuertemente correlacionadas con un patrén no lineal de correlacién que “conspira” para arrojar
una correlacién lineal nula, p = 0.

LA-CoNGA physics
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@ Capitulo Il : Estimacién de pardmetros, propagacién de errores

CAPITULO I

CARACTERIZACION DE FORMAS

ESTIMACION DE PARAMETROS

PROPAGACION DE ERRORES
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@ Caracterizacién de la forma de una PDF (I)

Estamos suponiendo que nuestros objetos de estudio de procesos aleatorios, que se manifiestan bajo forma de
realizaciones aleatorias a partir de una PDF subyacente

>
>

En la practica, la verdadera dependencia funcional de una PDF es a menudo desconocida

La informacidn sobre su forma solamente puede extraerse a partir de una muestra de talla finita (digamos
que contiene N eventos), es decir suponemos que la muestra disponible es una realizacién aleatoria a partir
de una PDF desconocida.

Si consideramos que esa PDF subyacente is de tipo paramétrico, la caracterizacion de su forma es un
procedimiento para estimar los valores numéricos de sus parametros, partiendo de una hipétesis
“razonable” sobre la dependencia funcional sobre sus variables.

Ahora, solamente un nimero finito de valores de expectacién independientes pueden extraerse de una
muestra de talla finita.

No existe una receta Unica para la eleccién de los pardmetros a ser estimados, con lo que el proceso es
intrinsecamente incompleto.

Se puede sin embargo confirmar en la practica que el proceso de caracterizacién de forma es bastante
poderoso, si los parametros seleccionados proveen informacién dtil y complementaria.

llustramos estas consideraciones con un ejemplo unidimensional para una variable aleatoria unica .
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@ Caracterizacién de la forma de una PDF (Il)

llustramos las consideraciones anteriores con un ejemplo unidimensional para una variable aleatoria tnica x.
Consideremos el promedio empirico z, definido como

1N

Mostraremos mds adelante que Z es un buen estimador de la media p de la PDF subyacente P(x).
De modo anélogo, la media cuadratica RMS (del inglés “root-mean-squared”), definida como

N
— 1
RMS? = 22 — ()% ,con 22 = NZQJ? )
i=1

es un estimador razonable de la varianza o2 (veremos mas adelante una mejor definicién).

En términos intuitivos, el promedio y el RMS reflejan informacién (til y complementaria sobre la “localizacién”
y la “dispersién” de la regién de x mayor densidad de eventos, y esta regién debe corresponder de manera
aproximada a los intervalos de x donde la PDF tiene valores mas grandes.

Obviamente, en un caso general esos dos pardmetros son insuficientes para caracterizar una PDF mds genérica,
que require un procedimiento mds sistematico.
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@ Caracterizacién de la forma de una PDF (l11)

Para un procedimiento mds sistematico, transformamos la z-dependencia de la PDF P(z) en una k-dependencia
de la funcién caracteristica C[k], definida como

Clk] = E[eik%] = Z(lk)]uj

J

Como se puede notar, la funcién caracteristica es la transformacién de Fourier de la PDF. Los coeficientes p; de
la expansién are se llaman momentos reducidos; por construccién, los primeros momentos son 1 =0y pu2 = 1;
en términos de la variable reescalada =’ = (z — p) /o, la PDF fue desplazada para tener promedio nulo, y
escalada para tener varianza unitaria.
En principio, mientras mayor el niimero de momentos 1 sean estimados, mds detaillada serd la caracterizacién
de la forma de la PDF (pero una muestra finita solamente permite medir un ndmero finito de momentos).
Los momentos 3 y 4 tienen nombres especificos, y sus valores son sencillos de interpretar en términos de la
forma:
> el tercer momento es llamado oblicuidad (o skewness en inglés)
P una distribucién simétrica tiene skewness nula,
P un valor negativo (positivo) indica una “anchura” mayor a la izquierda (derecha) de su media.
> el cuarto momento es llamado kurtosis

P cantidad definida positiva, relacionada con cuin “picante” es la distribucién
P un valor pequefio indica un pico estrecho y “colas” de largo alcance: es una distribucién leptokdirtica
P un valor grande indica un pico central ancho y colas poco prominentes: es una distribucién platykdrtica
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@ Ejemplos: skewness y kurtosis

(la curva punteada es una Gaussiana reducida, con 1 =0, uo =1,y p; =0 Vi > 2)

& .06/ = & 0.06F- =
= = 0.05/— 3
0.04F- E 0.04F E
0.03F B 0.03— -
0.02F- E 002 £
0.01 = 0.01— E
0k : - [ — & ~
5 -4 3 =2 4 0 1 2 3 5 5 4 B8 =2 1 0 1 2 3 4 5
X X
Cola “no-Gaussiana” a la izquierda del pico: Cola "no-Gaussiana” a la derecha del pico:
skewness positiva, p3 > 0 skewness negativa, p3 < 0
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@ Ejemplos: skewness y kurtosis

(la curva punteada es una Gaussiana reducida, con 1 =0, uo =1,y p; =0 Vi > 2)

)

=
g 0.04

E = & 009F 3
0.035- E 0.08F- E
0.03 f— E 0.07F 3
0.025F E 0.085 -
0.02f~ E 005 E
E E 0.04F- =
E E 0.03F =
0401; E 0_02; é
0.0051 3 0.01= 3
B=Z3 2 i s 05— 4 5
X X

Pico ancho, colas de corto alcance : Pico estrecho, colas de largo alcance :

kurtosis pequefia (“platykurtic”) kurtosis grande (“leptokurtic”)
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@ Estimacién de momentos con muestras de talla finita

Un ejemplo : a partir de una misma PDF, se realizan N = 10, 100, 1000, 5000 realizaciones de una variable x:
> se grafican las distribuciones de frecuencia correspondientes (figuras a la izquierda),

> se estiman los valores de los 4 primeros momentos : media, RMS, skewness y kurtosis (figuras a la derecha).

5 5 T g T T T T 2
g of 3 g aooff 3 § 2
g e RS E 3 3
= ieb 4 = 3 I
& & aoof E s i
14E 3 5 5
1oE 3 280F- E &
£ e 200E E
0.8E | 150F- E|
0oF 3 1005 E
04f 3
o2f 3 s0F- 4 o5} E
M= ER L 000 2006 4060 4000 5000 000 2000 000 4000 5000
Number of samplas 10 Number of samplas - 100 numbar of samplos number of samplos
10° |
E R R S8 T a T T T T 2 o T T T T =
S20000F | asof- E| g g
i s 3 g
S18000f E| o H 3 3
Steooof- E 2 8 E 3
14000 E| 250F E 2 & 05 E
12000 E| g o6l I
200E El
10000 F- E u - E
5000E- 3 1505 E 0sf B 1o
6000F- E 100 E 02} E
4000E- E| L E
2000F- E| sE E of E
T s e w0 iz WTETTTTE T T 6 e 2 000 2000 4060 4000 5000 -2 000 2000 3000 4000 5000
Numbar of samplas = 1000 Numbar of samplas - 5000 numbar of samples numbar of samplos
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@ Estimacién de parametros (1)

La caracterizacién de la forma de una PDF a través de una estimacion sequencial de parametros de forma nos
permitié introducir de manera cualitativa al concepto de estimacién de pardmetros (también llamado en inglés
“point estimation”). Una receta m3s general seria la siguiente :

Consideremos una PDF n-dimensional, k-paramétrica,

P(x1,22,...,Tn 5 01,02,...,0; ),

para la cual queremos estimar los valores 01, ..., 60 a partir de una muestra de talla finita, utilizando un
conjunto de estimadores 91, e Ok.
Esos estimadores son también variables aleatorias, con sus propias medias y varianzas: sus valores diferirian al
ser estimados sobre otras muestras.
Esos estimadores deben satisfacer dos propiedades clave:
> ser consistente : asegura que, en el limite de una muestra de talla infinita, el estimador converge al
verdadero valor del parametro;
P ser no sesgado : la ausencia de sesgo asegura que el valor de expectacién del estimador es el verdadero
valor del pardmetro, para toda talla de la muestra.
Un estimador sesgado pero consistente (también llamado asintéticamente no-sesgado) es tal que el sesgo
disminuye al aumentar la talla de la muestra.
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@ Estimacién de parametros (I bis)

Otros criterios son Uutiles para caracterizar la calidad de los estimadores; por ejemplo

> eficiencia: un estimador de pequefia varianza es mas eficiente que uno de mayor varianza ;

> robusteza: este criterio describe la “sensibilidad” del estimador a incertidumbres en la forma de la PDF. Por
ejemplo, el promedio es robusto contra incertidumbres sobre los momentos de orden par, pero es menos
robusto contra incertidumbres en los momentos de orden impar.

Nota : estos criterios son en ocasiones mutuamente contradictorios; por razones prdcticas, puede ser preferible
tener un estimador eficiente pero sesgado, a uno no sesgado pero de pobre convergencia.

True Value True Value True Value

Unbiased Estimator Biased Estimator Asymptotically Unbiased

LA-CoNGA physics
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@ Estimacién de parametros (I1)

El promedio empirico T es un estimador convergente, no sesgado de la media i de la PDF subyacente: i = .
Esto se demuestra facilmente, evaluando el valor de expectacién y la varianza de =:

_ 1 Y
E[z] = N;ZlE[I] = pu,
0.2
VE] = E[@-wp?] = v

Al contrario, el RMS empirico de una muestra es un estimador sesgado (aunque asintSticamente no-sesgado) de
la varianza o2. Esto se demuestra facilmente también, reescribiendo su cuadrado en terminos de la media:

RMS? = ii(mff)Q - [1§:(z~ )2} @ w?
- N1=1 1 - N K2 )LL lll k)

1=1

de manera que su valor de expectacién es
N -1
E[RMS?] = 62—V [z = ——0o?
N I
que si bien converge a la verdadera varianza o2 en el limite N — oo, subestima sistematicamente su valor para
muestras de talla finita.

ISUENA BIEN!
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@ Estimacién de parametros (I11)

Si bien converge a la verdadera varianza o2 en el limite N — oo, el RMS subestima sistematicamente su valor
para muestras de talla finita. Pero es inmediato definir un estimador modificado

N 2 1 =\2
N ogRMS? = 3 (@i -2,

=1

que es, para muestras de talla finita, un estimador no sesgado de la varianza.
En resumen: para una PDF desconocida, tenemos estimadores consistentes y no sesgados de su media p y su
varianza o2, que pueden ser extraidos de muestras de talla finita:

1 N
o= Nzx“
=1
1 N
2 Sy
= N—l;(xl 7).

Nota: los factores 1/N y 1/(N — 1) para i y 62 se entienden intuitivamente: el promedio empirico puede
medirse incluso en la muestra mas pequefia posible de un solo evento, mientras que al menos dos eventos son
necesarios para estimar la dispersién empirica de una muestra.

Ejercicio : completar los detalles relacionando la media y la varianza con sus estimadores empiricos.

LA-CoNGA physics ISUENA BIEN!



@ Propagacién de incertidumbres (1)

El ejemplo cldsico anterior trataba de una tnica variable aleatoria.

En presencia de muiltiples variables aleatorias Z = {z1,...,2n}, la generalizacién del resultado anterior lleva a
definir la covarianza empirica, cuyos elementos C; son estimados en una muestra de N eventos de la manera
siguiente:
N
A 1 . R
Cab = N (ZTa,i — Ha) (Tb,i — Hp) -

i=1

(los indices a, b recorren la lista de variables aleatorias, 1 < a,b < n). (Nota: para N pequefios, se debe corregir
un sesgo en este estimador, c.f. el ejemplo del RMS)
Suponiendo que la verdadera covarianza es conocida, la varianza de una funcién arbitraria f(Z) de las variables

aleatorias se evaltia a partir de la expansién de Taylor alrededor de las medias de sus parametros [i seglin

@ = (@) vy L
a=1 "%

. (:Ea _ﬂa) )

=

en otras palabras, E [f(Z)] ~ f(i).

LA-CoNGA physics ISUENA BIEN!



@ Propagacién de incertidumbres (11)

De manera similar,

o~ & d

E[f2@)] ~ A0+ >

a,b=1

dz, dxy F=ii

con lo que la varianza de f se estima como

_“ab -
T=[

. "dfdf
2 S YA

et} dzg dxy

Esta expresion, llamada férmula de propagacion de incertidumbres, estima la varianza de una funcién genérica
f(Z) a partir de los estimadores de sus medias y covarianzas.
Ejemplos particulares de propagacién de incertidumbres:

> cuando todas las variables aleatorias {z,} son no-correlacionadas, la matriz de covarianza es diagonal,
Cap = 0284y y la covariance de f(&) se reduce a

n 2
ot = (L)
a=1

dxg

.

LA-CoNGA physics ISUENA BIEN!



@ Propagacién de incertidumbres (111)

» para la suma de dos variables aleatorias S = x1 + x2, la varianza es
2 2 2 2 2
og = of +05 +2C12 = 0y + 03 + 20102p12,

> la generalizacién a mas de dos variables es:
2 _
g5 = E Ta0bPab -
a,b

En ausencia de correlaciones, se dice que los errores absolutos se suman ‘“en cuadratura”:

os = o1®oy =4/ol+0Z,

y si la correlacién vale 1, el error en la suma es la suma directa de los errores de cada término.
Ejemplos :
> para z1 = (1,0£0,3) y 2 = (2,5 £ 0,4) (errores similares), la suma S = z1 +x2 es S = (3,5 £0,5)
(contribuciones similares de ambos errores) ;

> para 1 = (1,0£0,9) y 2 = (2,5 £ 0,1) (errores muy diferentes), la suma es S = (3,5 £0,9) (el error
total estd dominado por el mayor) ;

LA-CoNGA physics ISUENA BIEN!



Propagacién de incertidumbres (1V)

P para el producto de dos variables aleatorias P = zjx32, la varianza relativa es

op\?2 o1 2 g2 2 g1 02
() = (2) +(2) w2 Zm,
> la generalizacién a mas de dos variables:
(22) = oo
P - ~ Zq xbpab .
En ausencia de correlaciones, se dice que los errores relativos se suman en cuadratura:

op o1 02
2

- b
P x1 )

y si la correlacién vale 1, el error relativo sobre el producto es la suma directa de los errores relativos de
cada término.

LA-CoNGA physics ISUENA BIEN!



Propagacién de incertidumbres (V)

» para una funcién genérica en ley de potencia, Z = z?lxgz ..., si todas las variables son
no-correlacionadas, la varianza es

oy o1 o2

— = n—S&n—a...

Z x1 T2
En otras palabras: en la suma en cuadratura, los errores relativos son ponderados por los expomentes. Por tanto
los términos con exponentes importantes (cuadrados, cubos, etc...) dominaran el presupuesto de error, mientras
que términos con raices (cuadradas, cibicas, etc...) tendrdn un impacto subdominante.

LA-CoNGA physics ISUENA BIEN!



