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Source of confusionSource of confusion

• We can use Shapiro Wilks to test for normalityWe can use Shapiro Wilks to test for normality

k h i h i h i• But we keep hearing that with representative 
samples of n ≥ 30, normality can be assumed

• So why do normality tests?y y

• Remind me to answer this later• Remind me to answer this later…
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Basic terminologyBasic terminology

• We have only used sample symbols to datey p y

X = sample mean µ     = population mean

S2  = sample variance

S = sample standard deviation

n = sample size

σ2  = population variance

σ = population standard deviation

N = population size

• You need to be able to recognize that these symbols mean

n = sample size N = population size

• You need to be able to recognize that these symbols mean 
close to the same thing, fluidly

• You must also be clear on the difference between them• You must also be clear on the difference between them
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To assume normalityTo assume normality

• We are not concerned about the shape of theWe are not concerned about the shape of the 
sample and its scores, just that the sample is 
random so that error is randomrandom so that error is random

• We are concerned about the error distribution;We are concerned about the error distribution; 
aka called the sampling distribution of the 
statistic (can be mean, s, etc…)statistic (can be mean, s, etc…)

• Another layer of quantificationAnother layer of quantification
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The distribution of errorThe distribution of error

• 5 layers of quantification here5 layers of quantification here
– 1) raw data scores 

2) z scores calculated from raw scores– 2) z‐scores calculated from raw scores

– 3) area under curve related to z‐score

4) l b bilit f t i– 4) area equals probability of encounter in 
a distribution

5) error distribution of the statistic– 5) error distribution of the statistic
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The Sampling Distribution of the Sample MeanThe Sampling Distribution of the Sample Mean

• The distribution of all possible sample means from aThe distribution of all possible sample means from a 
population for a variable at a particular sample size

• Each sample produces an x‐bar; each x‐bar is an 
estimation of µ
– Estimates are not quite µ

– This is called error

• The sampling distribution of the sample means 
i di t ib tiis an error distribution
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ProblemProblem

• This is tough to communicate because weThis is tough to communicate because we 
have to examine thousands of sample means 
to show itto show it

• Instead let’s use a very small population and• Instead, let s use a very small population and 
small samples to illustrate the point

• Heights of 5 starting basketball players = the 
population; we will sample itpopulation; we will sample it
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An exampleAn example

Player 1 Player 2 Player 3 Player 4 Player 5

76 inches 78 inches 79 inches 81 inches 86 inches

Wh t i ? It 80 i hWhat is µ?  It = 80 inches

Let’s take a sample of 2 randomly

We choose players 2 & 5.  What is x-bar? It = 82 inches

Can you see that x-bar is an estimate of µ?

If we take all possible samples of 2 and determine x-bar for each one; we have 
the sampling distribution of the sample means.
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Example, cont’dExample, cont d

Sample Heights x‐bar

1,2 76, 78 77.0

1,3 76, 79 77.5

1 4 76 81 78 5

The sampling distribution of the sample means

It is all possible sample means for sample size1,4 76, 81 78.5

1,5 76, 86 81

2,3 78, 79 78.5

It is all possible sample means for sample size 
of 2

These are all estimates of µ; only one of the x-
bars is an exact estimate (sample 3,4)

2,4 78, 81 79.5

2,5 78, 86 82.0

3,4 79, 81 80.0

ba s s a e act est ate (sa p e 3, )

We are very interested in the distribution of 
these estimates because all inferential tests 
compare estimates (often of µ)

3,5 79, 86 82.5

4,5 81, 86 83.5

p ( µ)
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New thinkingNew thinking

• We will no longer be thinking in terms of samples and 
their distributions

• We will shift to the error distributions of estimates; for 
example the sampling distribution of the sample meansexample the sampling distribution of the sample means
– Statistics are estimates 

Wh ?• Why?  Because we are interested in comparing statistics from different samples 
as estimates to see how likely they are from the same error distribution
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Standard ErrorStandard Error

• This is the standard deviation of the samplingThis is the standard deviation of the sampling 
distribution of sample means
– SE = standard deviation of the sampling distribution of the 
sample means

• It answers “how many standard deviations away 
from µ is an particular x‐bar?”

• How many standard deviations is x‐bar for sample 
f ?2,4 from µ?
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Calculating SECalculating SE

• Since we cannot draw thousands of sampleSince we cannot draw thousands of sample 
from a population to get S for the distribution 
of x‐barsof x bars…
– We must estimate SE
It turns or this is quite easy to do– It turns or this is quite easy to do

sSE

σ = population standard deviation

both are standard error

– We know this from experiments with populations 
and samplesand samples
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Standard ErrorStandard Error

• Often depicted as theOften depicted as the 
standard deviation of X

• σ = the population 
standard deviation

• When σ is known, use it 

• It is often unknown so we 
estimate using S
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Standard ErrorStandard Error

• Let’s inspect this equationLet s inspect this equation

h k S ll ?• What makes SE smaller?
sSE

• Bigger sample size

• So, error (SE) is smaller with larger sample size
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The central limit theoremThe central limit theorem

• Sufficiently large random samples for a variableSufficiently large random samples for a variable 
produce a normal‐shaped error distribution

• At n ≥ 30, in random samples, the error distribution 
for x‐bar is normal, matter what the shape of the 
populationpopulation

• We can then use SE to assess confidence in our x‐barE

• This is why n ≥ 30 is the magic numberThis is why n ≥ 30 is the magic number
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So what do you need to know…So what do you need to know…

• That we do not have to base parametric statistics onThat we do not have to base parametric statistics on 
data distributions directly…
– But on underlying error distributions

• That if samples are random, at n ≥ 30 normality can 
be assumed because error distributions are normalbe assumed because error distributions are normal 
at that size

• That in parametric tests we compare error 
distributions, such as the sampling distribution of the 

lsample means
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Confused?Confused?

• You can remain confused about the underlyingYou can remain confused about the underlying 
math if you are willing to accept it…

• What does it mean to be confused, 
i id ll ?incidentally?

• What’s the root of the word…?
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The value of confusion…The value of confusion…

• Confusion can be usefulConfusion can be useful

• It can be a warning sign…

i l h l l i• It can signal that you are close to learning 
something new…

• It can be a sign that it is time to ask a question

• It can be a good thing, if you use it wisely…g g, y y

• Embrace it and take the plunge• Embrace it and take the plunge…
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From Confusion to Confidence!From Confusion to Confidence!

• If you know σ or S, you can provide confidence intervals using 
the standard error & the z distribution

A 0At µ z = 0

An     above µ has a +X

An     below µ has a -X
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Confidence intervalsConfidence intervals

• I take one sample randomly from a population

• I want to know with 90% confidence that the sample mean,     falls within 
a certain range of µ

X
g µ

• I can use the normal distribution to figure this out

• Go to the normal table ± 1.65 Z contains about 90% of the area

• Multiply ± 1.65 x        to get the 90% confidence interval

• What about 95% confidence intervals?  What z‐score do you use?
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ExampleExample

• Average journey to work is 9.6 miles in 50 commuters (n = 50)g j y ( )

• Population standard deviation thought from other studies to 
be about 3 miles

• 9 6; σ 3

σX ± Z = 0.42

X• = 9.6; σ = 3

• What is the 90% CI? 9.6 ± 1.65(0.42) = 9.6 ± 0.69
X

• So, you are 90% certain that µ is between 8.91 and 10.29 
miles for a commute
– Because that is 9.6 ± 0.69
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What did we just do?What did we just do?

• We used the normal curve to offer probability of 90% p y
using z = 1.65

W d th di t ib ti f ( ) t 50 t• We used the error distribution for     (    ) at n = 50 to 
place our     (9.6 miles) in reference to µ (z = 0)

X
X

• We don’t know µ, but we know σ and n, and we 
know the z‐score for µ = 0

• We scaled our      to z = 1.65 and added/subtracted it 
from    to provide the 90% CIX p

UNT Geog 3190, Wolverton 22



Confidence intervalsConfidence intervals

• If x‐bar estimates µ then how much error is inIf x bar estimates µ, then how much error is in 
the estimate given sample size?

• Put x‐bar at z = 0 and determine, given sample 
i h b bili f ll i hi isize the probability µ falls within a certain 
range of it
– SE is a product of sample variability (S) and sample 
size sqrt of n

sSE
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To ReviewTo Review

• We have shifted from describing sample scoresWe have shifted from describing sample scores 
with S in reference to     X

• to using the same scale (z‐scores) to describe  s
with     in reference to µ

X

• It is the same thing; 
– the first is a data distribution with case scores, 

– the second is an error distribution with all possible   sX

UNT Geog 3190, Wolverton 24



What do you need to know?What do you need to know?

• To calculate CI when σ is knownTo calculate CI when σ is known
– How to use the normal table

How to calculate– How to calculate

– How to get the z‐score for a CI

H t i f l t d t th l– How to conceive of      related to µ on the normal 
curve

It helps if you understand what the sampling– It helps if you understand what the sampling 
distribution of the sample means is
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When you do not know σ…When you do not know σ…

• When we do not know σ we must estimateWhen we do not know σ we must estimate
using S

• This introduces error because we are using a• This introduces error because we are using a 
sample characteristic in place of the population’s

W ill b li h d d l l d• We will symbolize the standard error calculated 
with S as SE sSE

• It turns out that we usually have to do this

SE

y
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The t distributionThe t distribution

• Because we introduce error when we use SBecause we introduce error when we use S 
instead of σ, we cannot use the normal 
distribution to determine CIdistribution to determine CI

W diff di ib i h• We must use a different distribution, the t‐
distribution

• It assumes a different shape at smaller sample p p
sizes
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t‐distributiont distribution

• You can see how the shape of 
the t distribution flattens at 
smaller sample size

• Why?  Because the SE is an 
estimate based on a sample

http://ci columbia edu/• Error in S is greater at small

sSE

http://ci.columbia.edu/• Error in S is greater at small 
sample sizes, so the curve 
widens (makes it hard to be 
near the middle, µ)near the middle, µ)
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What happens with t…What happens with t…

• Because the t‐distribution is wider at smaller

t‐scores
at µ, t = 0

Because the t distribution is wider at smaller 
sample sizes
– The probability of encountering an    near µ Xp y g µ
decreases

– That is, in a z distribution most of the    are near µ 
d i ll

X

and    is small
– At small sample sizes, SE gets larger
Th it i h d t id ti ht fid– Thus, it is harder to provide tight confidence 
intervals at smaller sample sizes

• We want this because it is conservativeWe want this because it is conservative
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Degrees of FreedomDegrees of Freedom

• Sample size (sort of…)

t‐scores
at µ, t = 0

Sa p e s e (so t o …)
– “At the moment, I'm inclined to define degrees of freedom as a 

way of keeping score. A data set contains a number of 
observations, say, n. They constitute n individual pieces ofobservations, say, n. They constitute n individual pieces of 
information. These pieces of information can be used either to 
estimate parameters or variability. In general, each item being 
estimated costs one degree of freedom. The remaining degrees 
of freedom are used to estimate variability. All we have to do is 
count properly.” http://www.jerrydallal.com/LHSP/dof.htm

– “In short, think of df as a mathematical restriction that we need 
to put in place when we calculate an estimate one statistic from 
an estimate of another.” http://www.statsdirect.com/help/basics/degrees_of_freedom.htm



The t‐tableThe t table

• In the z table there is one area under the curve 

t‐scores
at µ, t = 0

for each z score
• In the t‐table the area under the curve varies with 
df (sample size)df (sample size)

• S has more error at lower df
• At lower df there is less area near t = 0 because• At lower df there is less area near t = 0 because 
the curve is flatter

• This compensates for higher error using S to p g g
estimate SE by making it tougher to confidently 
predict µ



Confidence Intervals with tConfidence Intervals with t

• When we estimate SE using S we use t to

t‐scores
at µ, t = 0

When we estimate SE using S we use t to 
provide confidence intervals because of the 
error in Serror in S

( )
SSX ± t(SE)    when
SSE



An exampleAn example

• Average journey to work is 9.6 miles in 10 g j y
commuters (n = 10)

• σ is unknown, so use S for standard error

9 6 2 5 SX• = 9.6; s = 2.5
• What is the 90% CI?

X ± t(SE)    when
SSEX

• So, you are 90% certain that µ is between ? and ? 
miles for a commute



Using the t‐tableg

For area of 0.45 at df = 9, t is between 
1.8 and 1.9

t = 1.85

CI = X ± t(SE)
S

SE

9 6 ± 1 85(0 79) = 9 6 ± 1 469.6 ± 1.85(0.79) = 9.6 ± 1.46

90% CI = 8.14 to 11.06



Compare to the previous exampleCompare to the previous example

• 9.6 ± 0.69 at n = 50, σ = 3.0; CI = 8.91 to10.29 , ;

• Here, 9.6 ± 1.46 at n =10, S = 2.5; CI = 8.14 to 11.06

• Why are we less confident in the second example?
1) we estimated σ from S to get S– 1) we estimated σ from S to get SE

– 2) we had smaller sample size (n = 10)

• As a result we had to use the t distribution, with a 
wider curve (equals broader area around µ)



What you need to know…What you need to know…

• When to use the t‐tablee to use t e t tab e
= When we use S to estimate SE

• How to use the t‐table
– What are degrees of freedom
V l h ith (df)– Values change with n (df)

• How to express confidence that = µXHow to express confidence that      µ

• The logic behind using t instead of z

X

The logic behind using t instead of z. 



Confidence Intervals in SPSS

P h OKPush OK once 
you have entered 
the CI level you 
desire
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Confidence Intervals in SPSS: Output
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