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Presentacién de la unidad

Esta segunda unidad entra de lleno en la rama de la estadistica inferencial. Uno de los
principales objetivos que se persiguen en la estadistica inferencial es la posibilidad de
hacer generalizaciones y sacar conclusiones basadas en la probabilidad acerca de una
poblacion determinada. Todo esto, permitira la toma de decisiones con base en la
informacién que puede arrogar una muestra dada de esa poblacion y por estas

caracteristicas, es la mas usada en los trabajos de investigacion.

La estadistica inferencial permite inferir a partir de los valores que arrojen las muestras
extraidas de una poblacion, como se vera en el desarrollo de esta unidad, el estudio de la
estadistica inferencial permitira hacer estimaciones. Estimar no es otra cosa que hacer
una buena aproximacion de los valores de las caracteristicas principales de la poblacion
de interés. Para fines de este curso se estudiaran las estimaciones, los estimadores y los

métodos para construirlos.

Competencia especifica

Utilizar diferentes tipos de estimadores para proporcionar un valor aproximado a un
parametro o variable por medio de conjuntos de datos representados en diferentes

tamafos de muestras.

Logros

e Utilizar los diferentes tipos de estimacion, asi como los métodos para generar

estimadores, con la finalidad de describir, e interpretar la informacién obtenida.

2. Estimacion

La segunda unidad es bastante extensa. Son muy diversos los temas que abarca. El

primer tema, dedicado a las distribuciones de muestreo y teorema central del limite, por si
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solo seria una unidad completa. Asi las cosas, se hara por lo tanto énfasis en los

aspectos mas relevantes de cada tema.

La estimacion como ya se menciono es uno de los temas de la estadistica inferencial.
Pero, ¢Qué es la estimacion?

En la unidad uno, se vieron conceptos estadisticos tales como la media, la desviacion
estandar, entre otros. Estos son parametros de la poblacién, pero muchas veces no es
posible trabajar con datos poblacionales, lo que obliga a recurrir a trabajar con muestras
representativas de esa poblacion. Pues bien, cuando se calculan pardmetros muéstrales
tales como la media (promedio) maestral, lo que se esta haciendo en si es hacer una
estimacion del parametro poblacional. La media muestral es una estimacién de la media
poblacional. Es solo una aproximacion, porque el valor de esta media muestral, varia de
muestra a muestra, y se pueden tomar muchas muestras de una poblacion por lo que se

tienen diferentes estimaciones de la media poblacional.
De tal forma que la estimacién, por tanto, es un proceso en el cual se utilizan pardmetros

de una muestra para estimar los parametros de la poblacion. La estimacién se realiza

utilizando estimadores. La media muestral seria un estimador de la media poblacional.

2.1. Distribuciones de muestreo y teorema central del limite

En la unidad anterior se han abordado temas importantes como la media y la desviacion
estandar, que nos daban datos sobre la dispersion de la muestra. Sin embargo, también
es necesario referirse a la forma de la distribucion de muestreo, para ello se requiere un

nuevo concepto. Este es el lamado “teorema del limite central”.
El teorema de limite central se abordara en el tema 2.1.1. Pero antes es necesario sefalar

un tema que resulta Util, esto es las distribuciones de muestreo relacionadas con la

normal.
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2.1.1. Distribuciones de muestreo relacionadas con la normal

A lo largo de la presente unidad te podras dar cuenta que los temas tratados en ella estan
relacionados con la distribucion normal. En algunos casos se parte de la hipotesis de que
la distribucion en cuestion se aproxima a la normal o que bajo ciertas circunstancias se
puede considerar como una distribucién normal. Asi en el punto siguiente 2.1.2. Referido
al teorema del limite central, se parte del hecho de que la media maestral se distribuira de

manera cercana a la distribucion normal.

Por tanto, resulta indispensable saber lo que es una distribucién normal. Para entender
mejor este tipo de distribucién se aborda primeramente otras distribuciones que son

mucho mas sencillas y seran de gran ayuda para el entendimiento.

Distribucion uniforme.

En estadistica para muchos problemas, resulta muy util graficar el dato contra su
probabilidad. Cuando las probabilidades de los datos son las mismas se obtiene una
distribucion uniforme, un claro ejemplo de esto es el lanzamiento de un dado de seis
caras (normal, no truqueado), cuyo espacio muestraes: Q ={1, 2, 3,4, 5,6} y la
probabilidad para cada uno de los eventos, es idéntica = 1/6. La grafica para este ejemplo

es:
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En este ejemplo todas las caras del dado tienen la misma probabilidad de salir al ser

lanzado. Por lo que la grafica es uniforme.
Distribucién simétrica.

Al igual que en la distribucion anterior se trata de graficar el dato contra su probabilidad,
en este caso, la principal caracteristica de esta distribucidén es que se tiene un valor
central, las probabilidades de los datos van aumentando hasta llegar a un valor maximo, a
partir del cual empiezan a disminuir. Pero este aumento y disminucién es simétrico.
Cuando se trata de una variable aleatoria continua, una distribucion simétrica es en si una

distribucién normal.
Ejemplo 1:

Sea el experimento de lanzar dos dados (normales y no trugueados) simultaneamente.

- 7
- » g7

Que llamaremos dadol D1 ydado 2, D2 Y nos interesa saber la suma de ambos.
Es decir, cuantas posibilidades existen que, al lanzar los dos dados, al caer, su suma
sea2,03040506070809010011012.

Es importante recordar que, al lanzar dos dados, decimos que el nimero que cae es la
suma de los nUmeros que aparecen en las caras de ambos dados. Este nUmero es

nuestra variable aleatoria “X”. Por ejemplo, si en uno de los dados hay un 1y en el otro
un 3, decimos que cay6 un cuatro. Cuando se lanzan dos dados no todos los nimeros

tienen la misma probabilidad de caer.

Nos vamos a encontrar entonces con que: para que la suma de ambos sea dos, solo
existe una posibilidad y esta es que los dados caigan uno. Ya que, si alguno de los dos
cae con un valor superior a 1, seria imposible lograr que la suma de ambos fuese igual
a dos. En otras palabras, el 2 s6lo puede salir de una manera: que en ambos dados
salga un 1 6sea (1+1); pero hay dos maneras de que salga un 3: que en el dado 1 salga

1yeneldado 2 salga un 2 o que en el dado 1 salga un 2 y en el dado 2 salga un 1,
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Osea (1 +2y2+1). El total de posibilidades para este experimento es de 36. Es decir
la cardinalidad de este espacio muestral seria: n ([1)=36

Estos resultados los vamos a reportar en una tabla que llamaremos distribucion de

probabilidad.
Variable aleatoria X (suma de las dos Probabilidad: p(x)
caras del dado)
2 1
36
3 2
36
4 3
36
5 4
36
6 5
36
7 6
36
8 5
36
9
36
10 3
36
11 2
36
12 1
36

Como se puede apreciar claramente en la tabla, las probabilidades se distribuyen

simétricamente en torno a un valor central que para este ejemplo es el “7”.

Al graficar los datos de la tabla se obtienen lo siguiente:
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En este ejemplo el valor central es el “7”, a partir de él se forman dos mitades idénticas,

por tanto, la figura es simétrica.
Distribucién normal.

Como ya se menciond, la distribucién normal es una distribucién de probabilidad

simétrica, para variables continuas.

Si se realiza un histograma para muestras suficientemente grandes se asemejan al

siguiente gréfico:

Entre mas grande sea el tamafio de las muestras, el grafico cada vez mas y mas se va

asemejar a una curva simétrica como la siguiente:
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_'I_!

Esta curva es un modelo adecuado para representar la regularidad estadistica.

Si se tiene una variable aleatoria continua “x”, y se determina que su regularidad
estadistica queda muy bien representada por esta curva, entonces la distribucion de la
variable “x”, es normal. O dicho en otras palabras la variable “x”, se distribuye

normalmente.

Por su forma también se le conoce como campana de Gauss.

En torno a la curva es importante sefialar lo siguiente:

La curva es simétrica. Es decir que tiene un punto medio que la divide en dos partes

iguales.

media

En esta distribucion se tiene la peculiaridad de que tanto la media, mediana y moda,
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tienen el mismo valor ubicado en el centro de la campana.

El area bajo la curva acotada en dos puntos, representa la probabilidad de que un evento

cualquiera tenga un valor entre esos dos puntos.

El &rea total bajo la curva es igual a la unidad. Recuérdese la definicion de integral (como
el area bajo la curva) en general en cualquier distribucion de probabilidad al calcular el

area bajo la curva el valor obtenido seré uno.

Por tanto, cada mitad de la curva tendré un valor igual a 0.5. En otras palabras, el &rea
bajo la curva de cada mitad igual a 0.5.
_‘I_!

media

Es cbncava hacia abajo en el centro y concava hacia arriba en las colas.

El &rea bajo la curva se puede subdividir utilizando la media como referente y cualquier
otro punto, generalmente se utilizan las desviaciones estandar. Asi se dice que un punto
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esté en funcion del nimero de desviaciones estandar que diste de la media.

La expresidbn matematica que representa la curva normal es la siguiente:

Ecuacién de la normal

Pero no se trabaja con ella dado que los resultados se encuentran reportados en tablas,

asi que lo importante es aprender a utilizar adecuadamente las tablas.
Curva normal estandar.
Estas tablas estan referidas a una curva normal estandarizada N (y, o). Una distribucién

normal estandar, cero, uno, se indica mediante la siguiente notacion: N (0,1). En donde el

cero corresponde al valor de la media u = 0y el uno al valor de la desviacion tipica ¢ = 1.

Los valores: 1, 2, 3 hacen referencia a las desviaciones estandar, es decir, si esta a una
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desviacion estandar de la media, a dos, a tres, etc., en la tabla se van a reportar valores
de z, que corresponden a los valores antes mencionados, asi que, se tendran valores de
z = 1,2,3 (y todos los valores intermedios). El valor reportado en la tabla representa el
area bajo la curva y esta es la probabilidad de que ocurra el evento. De tal forma que si se
busca el valor para z = 1, se tiene que es 0.3413, esta es el &rea bajo la curva que va
desde la media hasta z = 1 y también indica que la probabilidad de que ocurra un evento
entre la mediay z = 1 es del 34.13% (0.3413).

Como la curva es simétrica los valores seran los mismos si se trata de areas bajo la curva

gue van de la media hasta z = —1.

La tabla es la siguiente ejemplifica la obtencién del dato:

. 000 001 002 003 004 005 006 0.07 0.08 0.09
0.0 0.0000 0.0040 0.0080 0.0120 0.0160 0.0199 0.0239 0.0279 0.0319 0.0359
0.1 0.0398 0.0438 0.0478 0.0517 0.0557 0.0596 0.0636 0.0675 0.0714 0.0753
0.2 0.0793 0.0832 0.0871 0.0910 0.0948 0.0987 0.1026 0.1064 0.1103 0.1141
0.3 0.1179 0.1217 0.1255 0.1293 0.1331 0.1368 0.1406 0.1443 0.1480 0.1517
0.4 0.1554 0.1591 0.1628 0.1664 0.1700 0.1736 0.1772 0.1808 0.1844 0.1879
0.5 0.1915 0.1950 0.1985 0.2019 0.2054 0.2088 0.2123 0.2157 0.2190 0.2224
0.6 0.2257 0.2291 0.2324 0.2357 0.2389 0.2422 0.2454 0.2486 0.2517 0.2549
0.7 0.2580 0.2611 0.2642 0.2673 0.2704 0.2734 0.2764 0.2794 0.2823 0.2852
0.8 0.2881 0.2910 0.2939 0.2967 0.2995 0.3023 0.3051 0.3078 0.3106 0.3133
0.9 0.3159 0.3186 0.3212 0.3238 0.3264 0.3289 0.3315 0.3340 0.3365 0.3389
1.0 0.3413 0.3438 0.3461 0.3485 0.3508 0.3531 0.3554 0.3577 0.3599 0.3621
1.1 0.3643 0.3665 0.3686 0.3708 0.3729 0.3749 0.3770 0.3790 0.3810 0.3830
1.2 0.3849 0.3869 0.3888 0.3907 0.3925 0.3944 0.3962 0.3980 0.3997 0.4015

1.3 0.4032 0.4049 0.4066 0.4082 0.4099 0.4115 0.4131 0.4147 0.4162 0.4177
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1.4 0.4192 0.4207 0.4222 0.4236 0.4251 0.4265 0.4279 0.4292 0.4306 0.4319
1.5 0.4332 0.4345 0.4357 0.4370 0.4382 0.4394 0.4406 0.4418 0.4429 0.4441
1.6 0.4452 0.4463 0.4474 0.4484 0.4495 0.4505 0.4515 0.4525 0.4535 0.4545
1.7 0.4554 0.4564 0.4573 0.4582 0.4591 0.4599 0.4608 0.4616 0.4625 0.4633
1.8 0.4641 0.4649 0.4656 0.4664 0.4671 0.4678 0.4686 0.4693 0.4699 0.4706
1.9 0.4713 0.4719 0.4726 0.4732 0.4738 0.4744 0.4750 0.4756 0.4761 0.4767
2.0 04772 0.4778 0.4783 0.4788 0.4793 0.4798 0.4803 0.4808 0.4812 0.4817
2.1 0.4821 0.4826 0.4830 0.4834 0.4838 0.4842 0.4846 0.4850 0.4854 0.4857
2.2 0.4861 0.4864 0.4868 0.4871 0.4875 0.4878 0.4881 0.4884 0.4887 0.4890
2.3 0.4893 0.4896 0.4898 0.4901 0.4904 0.4906 0.4909 0.4911 0.4913 0.4916
2.4 0.4918 0.4920 0.4922 0.4925 0.4927 0.4929 0.4931 0.4932 0.4934 0.4936
2.5 0.4938 0.4940 0.4941 0.4943 0.4945 0.4946 0.4948 0.4949 0.4951 0.4952
2.6 0.4953 0.4955 0.4956 0.4957 0.4959 0.4960 0.4961 0.4962 0.4963 0.4964
2.7 0.4965 0.4966 0.4967 0.4968 0.4969 0.4970 0.4971 0.4972 0.4973 0.4974
2.8 0.4974 0.4975 0.4976 0.4977 0.4977 0.4978 0.4979 0.4979 0.4980 0.4981
2.9 0.4981 0.4982 0.4982 0.4983 0.4984 0.4984 0.4985 0.4985 0.4986 0.4986

3.0 0.4987 0.4987 0.4987 0.4988 0.4988 0.4989 0.4989 0.4989 0.4990 0.4990

Ahora, pasemos a los ejemplos.

Ejemplo 2:

Supodngase que se desea conocer el &rea bajo la curva acotada entre los valores de z =

lyz=2
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Solucion:

Se recurre a la tabla “z”. Se busca el valor del area bajo al curva descendiendo por la

“«_n

columna de “z”. Como ya se vio anteriormente, el valor reportado para z = 1 en la tabla
es de 0.3413 (34.13%). y para z = 2 se tiene un valor de 0.4772. estos valores

representan que:

De lamediaaz =2 elarea=0.4772

De lamediaaz =1 el area =0.3413

Como el area deseada solo abarca de z = 1 a z = 2, la manera de obtenerla es
restdndole al area comprendida entre la media 'y z = 2, el &rea comprendida entre la

mediay z = 1.
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Es decir: 0.4772- 0.3413 = 0.1359

Ejemplo 3:

Supobngase que se desea conocer el area bajo la curva acotada entre los valores de z =

—1y z = 2 como se ilustra en al siguiente figura.

Solucion:
Por ser simétrica, la curva del area de la media hasta z = 1 tiene el mismo valor que de
la media a z = —1. Como los valores ya se habian obtenido en el ejemplo anterior se

tiene;

Area de la media a z1 = 0.3413

Y area de la mediaa z2 = 0.4772

UnADM | DCEIT | MT | MEST1 15
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En este caso, el area buscada se encuentra al sumar las dos areas encontradas.

De tal forma que se tiene:

Resultado:

El &rea comprendida entre z = -1y z = 2 es de 0.8185

Puntuaciones tipificadas

Un tema sumamente importante dentro de las distribuciones normales, es el de las

puntuaciones “z”. Estas serviran para calcular areas debajo de la curva normal cuando se

tengan valores diferentes a N (0,1).

Para ello se utilizan las siguientes relaciones matematicas:

Xi —
7Z =

(&)
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¥—x

A estos valores se les llamara valores normalizados y a la curva obtenida, curva normal

estandarizada.
Ejemplo 4:

N (u,0) y el area bajo la curva es P(x) N (0,1) y el area bajo la curva es P(z)

Una puntuacion tipificada se puede definir como la expresion de una puntuaciéon origen
a la nueva puntuacion z. las puntuacion tipificada consiste en indicar la cantidad de
desviaciones con respecto a la media a la cual se encuentran las puntuaciones

originales.
Veamos el siguiente ejemplo:

Ejemplo 5:
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Se desea realizar un estudio estadistico sobre el ingreso mensual (en miles de pesos)
en una poblacién juvenil. Si se toma una muestra de tamafio n=1000 personas. Esta se

distribuye normalmente. Lap = 2y la o = 0.5.

Se desea saber cual es la probabilidad de que una persona tenga un ingreso mensual

superior a 3 (tres mil pesos)

Solucion:

La solucién a este problema requiere las formulas vistas anteriormente:

_Xi—p

Tenemos la distribucion original N (2,0.5) y se desea la distribucion normal

estandarizada N (0,1).

La representacion gréfica para la distribucion original N (2,0.5) quedaria de la siguiente

forma:

El problema sefala que se desea saber la probabilidad de obtener ingresos superiores

a los 3 (miles de pesos). Por lo tanto, el area de interés es:

UnADM | DCEIT | MT | MEST1
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El area en blanco representa la probabilidad buscada, P (3<x)

Ahora se realizara la estandarizacion con el uso de la ecuacion:

Xi —
7 =

(o)

xi son los valores: 0.5, 1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0, 3.5

Sustituyendo los valores en la férmula:

_05-2  -15
2=—05 ~ 05 3
1.0-2 —1.0
2=—05 ~ o5 20
15-2 —05
2="95 ~ o5~ 0
2-2 0
2 === o==00
25—-2 05
2 === 5== 10
30-2 10
zZ = 05 —ﬁ—Z.O
35—-2 15
2 ==="= == 30

Graficando se obtiene que el area deseada es:
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El &rea en blanco representa la probabilidad buscada, P (3 < z)

Por lo tanto, hay que buscar en la tabla el valor de z = 2 y encontrar el area
correspondiente para que por diferencia se encuentre el area deseada.

Para z = 2 el area es 0.4772. (Es el area que va de la media hasta z = 2)

Como el area total bajo la curva es uno. Y el area total bajo la mitad de ella es 0.5y
como se desea el area posterior a z = 2

Se realiza la resta:

0.5-0.4772 = 0.0228, que corresponde al area marcada en la grafica.
Por lo tanto, la probabilidad buscada es del 2.28%

Resultado:
2.28%

Dado que en el subtema 2.1.3 se vera la aproximacion de la normal a la binomial, es

necesario abordar la distribucion binomial como tal.

Distribucién binomial.

La distribucién binomial es una distribucién para variables discretas y al igual que la
distribucién normal, tiene una gran variedad de casos en los que es apropiada, quiza es la

distribucién para variables discretas que tiene mas amplia utilizacién. La distribucion

binomial se utiliza sobre todo en problemas que involucren variables dicotémicas. Las
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variables dicotomicas son variables nominales que tienen dos categorias: falso-verdadero,

arriba-abajo, etc.

Existen muchas situaciones donde es propia una distribucion binomial. EI més claro
ejemplo es el experimento de lanzar una moneda al aire, cuyo resultado arroja aguila —
sol. Tanto en la naturaleza como en la vida cotidiana se encuentran ejemplos de caracter
dual: masculino-femenino, dia-noche. Entre muchos otros.

La distribucion binomial esta caracterizada por la probabilidad de éxito y como
complemento, la probabilidad de fracaso. La variable de interés “x” es el éxito deseado. Lo
contrario es el fracaso.

Ejemplo 6:

Sea el experimento de lanzar dos monedas (normales y no trugueadas)

y moneda 2,

simultaneamente.

Que llamaremos moneda 1

Resolver:

¢, Cudl serd la probabilidad de que ambas monedas caigan “sol’?

Para este ejemplo se define la variable aleatoria discreta:

X = numero de soles.Que es el namero de éxitos del experimento

Y = namero de aguilas. Que seria el nimero de fracasos del experimento

En otro experimento el interés podria ser ¢ cuantas aguilas caen?

Por lo tanto, el éxito seria el nUmero de aguilas y no el numero de soles como en esta

ocasion.
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Generalmente la probabilidad de éxito se simboliza con la letra “p”y la del fracaso con

“_

q”. Como la probabilidad maxima es 1 y siendo complementos entonces se tiene que

gq=1-p

La expresiébn matematica para la distribucién binomial es la siguiente:

P(X) — (;l)pan—x 0 P(X) — n! pan—x

x!(n—x)!

Doénde:

[T l] (7]

P(x)= probabilidad de que sucedan “x” éxitos en “n” intentos.

(;‘)z las combinaciones de n en x.

!
(:) = x!(:—x)!

X = numero de éxitos

n = numero de repeticiones del experimento
p = probabilidad de exito

q = 1 —p = probabilidad de fracaso

Ejemplo 7:

Se realiza un experimento que consiste en evaluar un alimento para gatos. Se encontré
gue 4 de cada 10 gatos prefiere wiskas (el alimento para gatos). Se toma una muestra
representativa de tamafio 5 (es decir cinco gatos). ¢ Qué probabilidad existe de que dos

de esos gatos de la muestra prefieran wiskas?
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Solucioén:

Se usard la siguiente formula:

n!
x!(n—x)!

P = (Pr*¢"*o PX = prq"*

Con la informacion del problema se tienen los valores de las siguientes variables:

4
p=1—=0.4
6
q=ﬁ=0.6
x =
n=>5

Sustituyendo en la formula:

5!

P(2) = 55 0-9*(0.6)°~*
Resolviendo por partes:
5! = 120
20 = 2
31=6
(0.4)2 = 0.16
(0.6)3 = 0.216

Sustituyendo se tiene:

120
P(2) = 5 (0.16)(0.216)
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P (2)= 0.3456
Que se puede aproximar a:

P (2)= 0.346

iBien! ahora se revisaran algunos parametros para las distribuciones binomiales. Los més

sobresalientes son: la media, la varianza, y la desviacion estandar.
Doénde:

Media=p =n=*p

Varianza= o2 = n*p*q

Desviacion estandar=¢ = \[nxpxq

Estas relaciones seran de mucha utilidad cuando se vea el subtema 2.1.3. Referido a la

aproximacion de la normal a la binomial.

2.1.2. El teorema del limite central

El teorema establece que: cuando se tiene una poblacion cualesquiera y se toman
aleatoriamente muestras del mismo tamafio, con una desviacién estandar ¢ y con una
media finita 4. La media muestral se distribuird de manera cercana en forma a la
distribucion normal siempre y cuando el nimero de muestras tomado sea lo

suficientemente grande, esto es n debe ser mayor a 30.

Este teorema es algo parecido a lo visto en la ley de los grandes numeros, solo que en los
grandes numeros se hablaba de realizar muchas veces el experimento aleatorio y aqui se
trata de tomar muchas muestras; entre mas muestras se tomen, mucho mas cercana sera

la forma a la de una distribucién normal.
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Resumiendo, se puede decir que:

La distribucion de las medias seguird una distribucion normal con la misma media que la

distribucion original cuando se tomen muestras lo suficientemente grandes.

Es decir, la media muestral X, se distribuirda en forma semejante a la normal con media u

y desviacion estandar:

Desviacién estandar muestral:
s = o/\Vn
Ahora bien, Si X es la media de una muestra aleatoria de tamafio “n” tomada de una
poblaciéon con media p y varianza finita o2, entonces la forma limite de la distribucion
queda
X—u
o

7Z =

En tanto que, si se va a trabajar con medias de muestras, el valor utilizado para la

desviacion estandar de las medias muestrales es:

s=o/\Vn
Para este caso:
X—u
7 =
a/\n
0
X—u
Z =
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Ejemplo 8:

Supodngase que se tiene una poblacion a la cual se le ha calculado su media y su
desviacion estandar, cuyos valores respectivamente son: 100 y 5. Se van a tomar un
namero suficientemente grande de muestras de tamafio 10 y se calculan sus medias.
La cuestion seria saber el valor de la media de todas las medias muéstrales.

Solucion:

Se tienen los siguientes datos:

u =100y o =5,

Para este ejemplo vamos a utilizar el principio del teorema del limite central que

establece que la media muestral X sera la misma que la media de la poblacion u.

De tal forma que si y =100, X = 100.

Ejemplo 9:

Hagamos otro ejercicio.

Supongase que se tiene una poblacion estudiantil que desea ingresar a la universidad,
para lo cual presentan un examen de admision. Las calificaciones obtenidas por los
aspirantes se distribuyen con una p =70 y o= 10. De esta poblacion se toma una
muestra de 25 calificaciones y ahora se desea calcular su media muestral. Nos interesa

saber la probabilidad de que “x” sea mayor de 80.
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Solucion:
Utilicemos el teorema del limite central. Asi se tiene que:

_X-u
Z_cr/\/ﬁ

y al igual que en el ejemplo anterior vamos a utilizar el principio del teorema del limite
central que establece que la media muestral X sera la misma que la media de la
poblacion pu.

De tal forma que si u = u,

Asi que se tiene que buscar:

P (x > 80)
y para ello se buscara:
P(z=)
Se tienen los datos:
X = 80
p=ty =70
_ o 10 10
TR Vs s

Sustituyendo estos valores en la formula:
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Nos queda:

Asi se tiene que:

P (x>80)=P (z>5)

Recordemos la curva normal:

Como ya se habia indicado, se debe buscar en tablas, el area bajo la curva normal.

Ahora bien, es necesario recordar que la curva es simétrica y que el area total bajo de
ella es = 1. Asi que el area bajo cada mitad de la curva es = 0.5.

En seguida se muestra la tabla que se habr& de usar para resolver este ejemplo:

u 000 001 002 003 004 005 006 0.07 0.08 0.09
0.0 0.0000 0.0040 0.0080 0.0120 0.0160 0.0199 0.0239 0.0279 0.0319 0.0359

0.1 0.0398 0.0438 0.0478 0.0517 0.0557 0.0596 0.0636 0.0675 0.0714 0.0753
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0.2 0.0793 0.0832 0.0871 0.0910 0.0948 0.0987 0.1026 0.1064 0.1103 0.1141
0.3 0.1179 0.1217 0.1255 0.1293 0.1331 0.1368 0.1406 0.1443 0.1480 0.1517
0.4 0.1554 0.1591 0.1628 0.1664 0.1700 0.1736 0.1772 0.1808 0.1844 0.1879
0.5 0.1915 0.1950 0.1985 0.2019 0.2054 0.2088 0.2123 0.2157 0.2190 0.2224
0.6 0.2257 0.2291 0.2324 0.2357 0.2389 0.2422 0.2454 0.2486 0.2517 0.2549
0.7 0.2580 0.2611 0.2642 0.2673 0.2704 0.2734 0.2764 0.2794 0.2823 0.2852
0.8 0.2881 0.2910 0.2939 0.2967 0.2995 0.3023 0.3051 0.3078 0.3106 0.3133
0.9 0.3159 0.3186 0.3212 0.3238 0.3264 0.3289 0.3315 0.3340 0.3365 0.3389
1.0 0.3413 0.3438 0.3461 0.3485 0.3508 0.3531 0.3554 0.3577 0.3599 0.3621
1.1 0.3643 0.3665 0.3686 0.3708 0.3729 0.3749 0.3770 0.3790 0.3810 0.3830
1.2 0.3849 0.3869 0.3888 0.3907 0.3925 0.3944 0.3962 0.3980 0.3997 0.4015
1.3 0.4032 0.4049 0.4066 0.4082 0.4099 0.4115 0.4131 0.4147 0.4162 0.4177
1.4 0.4192 0.4207 0.4222 0.4236 0.4251 0.4265 0.4279 0.4292 0.4306 0.4319
1.5 0.4332 0.4345 0.4357 0.4370 0.4382 0.4394 0.4406 0.4418 0.4429 0.4441
1.6 0.4452 0.4463 0.4474 0.4484 0.4495 0.4505 0.4515 0.4525 0.4535 0.4545
1.7 0.4554 0.4564 0.4573 0.4582 0.4591 0.4599 0.4608 0.4616 0.4625 0.4633
1.8 0.4641 0.4649 0.4656 0.4664 0.4671 0.4678 0.4686 0.4693 0.4699 0.4706
1.9 0.4713 0.4719 0.4726 0.4732 0.4738 0.4744 0.4750 0.4756 0.4761 0.4767
2.0 04772 0.4778 0.4783 0.4788 0.4793 0.4798 0.4803 0.4808 0.4812 0.4817
2.1 0.4821 0.4826 0.4830 0.4834 0.4838 0.4842 0.4846 0.4850 0.4854 0.4857
2.2 0.4861 0.4864 0.4868 0.4871 0.4875 0.4878 0.4881 0.4884 0.4887 0.4890
2.3 0.4893 0.4896 0.4898 0.4901 0.4904 0.4906 0.4909 0.4911 0.4913 0.4916
2.4 0.4918 0.4920 0.4922 0.4925 0.4927 0.4929 0.4931 0.4932 0.4934 0.4936

2.5 0.4938 0.4940 0.4941 0.4943 0.4945 0.4946 0.4948 0.4949 0.4951 0.4952
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2.6 0.4953 0.4955 0.4956 0.4957 0.4959 0.4960 0.4961 0.4962 0.4963 0.4964
2.7 0.4965 0.4966 0.4967 0.4968 0.4969 0.4970 0.4971 0.4972 0.4973 0.4974
2.8 0.4974 0.4975 0.4976 0.4977 0.4977 0.4978 0.4979 0.4979 0.4980 0.4981
2.9 0.4981 0.4982 0.4982 0.4983 0.4984 0.4984 0.4985 0.4985 0.4986 0.4986

3.0 0.4987 0.4987 0.4987 0.4988 0.4988 0.4989 0.4989 0.4989 0.4990 0.4990

Para este ejemplo z = 2.0 implica que busquemos en la columna de la “z” y
descendamos hasta localizar el valor de 2. Una vez ahi, se recorre el renglén hacia la
derecha en busca de las cifras decimales. En este ejemplo los decimales son = 0. Por lo

tanto, el valor buscado de z = 0.4772.

Como el area bajo la curva de la mitad de la derecha es = 0.5 y solo nos interesa saber

el area que es superior a z = 2 se tiene que:

P(Z>2)= 05— 04772 = 0.0228

Por lo tanto, lo que nos estéa diciendo el resultado es que la probabilidad de que la

muestra tomada promedie una calificacion superior a 80 es muy baja, apenas del 2%.

Ejemplo 10

Se obtiene una muestra de alumnos que estudian en la ESAD y cuyo promedio de
calificacion es de 8.4 con una desviacion estandar de 0.9, de una poblacién cuyo

promedio es de 8.6, determinar:
a) El porcentaje de alumnos con promedio superior a 8.6

b) Sila poblacion actual de la ESAD es de 11,500 alumnos, encontrar el nimero de

alumnos con este promedio
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Solucion

a) SiX =84, u=8.6y o= 0.9 sustituimos en la formula y obtenemos

= 8'4'98'6:-0.22 encontramos el valor en tablas y obtenemos 0.0871deOaZy

restamos el valor 0.5 (media campana de Gauss) y obtenemos 0.4129 por cien,
nos da el 41.29%

b) Multiplicamos 0.4129 por 11500 y obtenemos 4748.35 que serian los 4748

alumnos con promedio superior a 8.6 en la ESAD

2.1.3. La aproximacion de la normal a la distribucién binomial

Ya se abordaron las distribuciones, binomial y la normal. Ahora bien, existe la posibilidad
de que una distribucién binomial se pueda simplificar por medio de la distribucién normal,

para ello es necesario que se cumpla con varias condiciones.

Ya en el tema anterior donde se vio el teorema central del limite se establecié que
conforme va en aumento el tamafo de las muestras las distribuciones tienden hacia una

distribucién normal.

Cuando la distribucion es binomial y se realizan histogramas graficando {x, P(x)} , y se

n!

tiene que: P(x) = (1)p*q" ™ o P(x) =

px qn—x

x!(n—x)!
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Se obtienen histogramas para la distribucion binomial que (al igual que para los
anteriores) tienden hacia una distribucion normal, a medida que aumentan los valores de

n” (nimero de ensayos) y “p” (que es la probabilidad de éxito) se aproxima a un valor de
Y% = 0.5.

En otras palabras la distribucion binomial se va a aproximar a la distribucion normal,

cuando el nimero de repeticiones del experimento, 6sea “n” sea muy grande, o tienda al
infinito seguin se vio en el teorema central del limite. Ademas se debe cumplir que la

tendencia de “p” 6sea la probabilidad de éxito tienda a Y.

Ahora bien, cuando se tiene un problema con distribucién binomial, si este se puede
resolver mas facilmente mediante la aproximacion hacia una distribucion normal. Se debe
tomar en cuenta que la distribucién binomial es del tipo discreto y la distribucién normal es
del tipo continuo. Entonces se tiene que hacer un ajuste llamado ajuste por continuidad.
Los valores de este factor de ajuste son +0.5.

¢,Cuando se ha de usar un factor de +0.5y cuando uno de —0.5?

Caso 1: se utilizara el valor de +0.5 cuando la probabilidad buscada tenga las

expresiones:

“<"0”>".P(x<),0P(x>)

Caso 2: se utilizara el valor de +0.5 cuando la probabilidad buscada tenga las

expresiones: “>"0" <"

Y para decidir si el problema es conveniente resolverlo por medio de la distribucion

normal, se debe verificar que:

La cantidad de objetos (personas,datos etc.) * p = 5,y

v
Ul

La cantidad de objetos (personas, datos etc.) * q
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“w,_n

Para encontrar el valor de “z” que se escribira en las tablas se tendra que resolver la

siguiente ecuacion:
Xx—u+0.5
B o

V4

Dénde:

Media=p =nx*p
Varianza= 02 = n*p *q

Desviacion estandar=o = /n*p *q

Quiza esto se entienda un poco mejor mediante un ejemplo.
Ejemplo 11:
En una escuela se toma una muestra aleatoria de tamafio n = 100 alumnos. La escuela
tiene una poblacion mixta compuesta de hombres y mujeres. La poblacién de mujeres
es del 5%. Se desea saber cudl seria la probabilidad de encontrar 3 0 mas mujeres en
la muestra tomada.
Solucion:
Como la poblacion de mujeres es del 5% (0.05), la poblacion de hombres es del 95%
(0.95). Dado que la probabilidad total es uno (100%), la probabilidad de encontrar a 3 o
mas mujeres = 1, la probabilidad de encontrar menos es de 3 mujeres.
Dicho en otras palabras, la probabilidad total es:

100% = P (encontrar 3 o mas mujeres) + P (encontrar menos de 3 mujeres).

De donde:

P (encontrar menos de 3 mujeres) = P (0) + P (1) + P (2). Significa la probabilidad de
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encontrar cero mujeres, mas la probabilidad de encontrar una mujer mas la probabilidad

de encontrar dos mujeres.
P (encontrar 3 o mas mujeres) = P (3) + P (4) +---+ P (100)
iBien! ahora se checa que sea conveniente utilizar la distribucion normal.
La cantidad de objetos (personas, datos etc.) * p = 5,
y
La cantidad de objetos (personas, datos etc.) * q = 5.
Sustituyendo datos:
100 = 0.05 = 5, entonces cumple con ser =25y

100 * 0.95 = 95 cumple con ser = 5.

Cumple con ambas condiciones, por lo tanto, si es conveniente resolver mediante la

distribucion normal.
Ahora, se necesitan calcular los valores de la media y la desviacion estandar.
Media=p =nx*p
Sustituyendo:
UL =nx*p=100%0.05=5
Desviacion estandar=o = \[n*p*q

Sustituyendo:
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o = V100 * 0.05 * 0.95 = V4.75 = 2.18

Estas son las ecuaciones que se utilizaran para encontrar los valores que se sustituyan

en la ecuacion que nos permita calcular el valor de “Z”.

_x—pt+05
- o

V4

Se desea encontrar: P (encontrar 3 o mas mujeres) = P (x = 3), eso significa que se

utilizara un factor de ajuste de —0.5.

Por lo tanto sustituyendo estos valores en la ecuacién de z, se tiene:
_3-5-05
=718

z=—%= 115
2.18

Buscando en la tabla de z, el area encontrada es: 0.3749

Este valor corresponde al &rea que va de 3 hasta la p=5, por lo tanto, hay que sumar el

resto del area que corresponderia a los valores superiores a 5.
Se tiene, por lo tanto:

0.3749 + 0.5 = 0.8749
Que corresponde a una probabilidad del 87.49%

P (x > 3) = 87.49%
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2.2. Métodos de construccién de estimadores

Existen dos tipos de estimacion: la estimacion puntual y la estimacién por intervalos que
se veran mas adelante en el tema 2.4 de esta unidad. Respecto a la estimacion puntual o
por punto, existen algunos métodos que se utilizan para realizar dicha estimacion: el
método de estimacidén por momentos y el método de estimacién maximo verosimil. Que

se veran en seguida.

2.2.1. Momentos

Como ya se ha mencionado existen dos métodos para la construccion de estimadores, el
de momento y el de maxima verosimilitud, aunque hay algunos autores que mencionan un
tercero (por minimos cuadrados). De estos, el mas antiguo, es el de momentos y también
es el mas sencillo. El método de los momentos esta basado en un principio estadistico
que sugiere que se pueden obtener buenas estimaciones de los momentos poblacionales
a partir de sus respectivos momentos muéstrales. Consiste entonces en establecer una

igualdad entre los momentos (poblacionales y muéstrales).

2.2.2. Ma&xima verisimilitud

El método de maxima verosimilitud es un poco mas complejo comparado con el método
anterior (método por momentos). Este método se basa en la seleccion del valor del
parametro que hace maxima la funcién de verosimilitud. Esto es la funcién de probabilidad
conjunta o la funcién de densidad conjunta. En otras palabras, de lo que se trata es de
considerar como valor del parametro poblacional aquel valor que hace maxima la
probabilidad. De hecho, es en parte algo intuitivo, ya que si se tiene una serie de sucesos
¢ Cudl va a aparecer?, la logica y la estadistica dirdn que aquel cuya probabilidad se a
mayor. Por ejemplo, al lanzar dos dados de seis caras (normales no truqueados) la

intuicion dira que el nUmero que aparecera sera el 7, porque es el suceso mas probable.
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2.3. Propiedades de los estimadores

Como ya se ha mencionado, existen parametros muéstrales (variables aleatorias, como la
media muestral, entre otras), que son utilizadas para aproximarse a los valores de los
parametros poblacionales, a estas variables se les conoce como estimadores. A los
valores que toman estos estimadores se les llama estimaciones de los parametros
poblacionales. En la unidad uno, se revisaron los conceptos de media muestral

[T ]

representada por “ x ” y la media poblacional, simbolizada por “u”. Asi se tiene que “x” es

un estimador de “u”.
Estos estimadores tienen ciertas propiedades, entre las que se destacan: el sesgo, la

eficiencia, la consistencia y la suficiencia. A continuacion, se pasara a revisar dichas

propiedades.

2.3.1. Sesgo

Existen varias maneras de clasificar a los estimadores, una de ellas esta basada en el
sesgo o0 su parte contraria el insesgo de un estimador. Veamos que significa que un

estimador este sesgado o insesgado.

A grosso modo se puede decir que un estimador es insesgado cuando coincide con los
parametros poblacionales, tratese de la media o cualquier otro. Por el contrario, un
estimador se considera sesgado o con sesgo, cuando no coincide con los parametros

poblacionales, ya sea que se trate de la media, la desviacién estandar o cualquier otro.

2.3.2 Eficiencia relativa

El termino eficiencia es de cierta manera de mucho uso cotidiano, pongamos por ejemplo
a un trabajador de una empresa. ¢ Qué significa que este trabajador sea eficiente? Una

posible respuesta es, que el trabajador, cumpla con las tareas que se le han asignado en
los tiempos estipulados. Es decir, el trabajador debe cumplir con ciertas caracteristicas y

de manera anéloga, un estimador, sera eficiente si cumple con ciertas caracteristicas
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estadisticas.

Las caracteristicas estadisticas a evaluar en un estimador, para saber si es eficiente, son
ante todo la varianza y el sesgo. Un estimador sera mas eficiente que otro si cumple en
ser insesgado y con una varianza pequefia. Por el contrario, un estimador sera de menor

eficiencia si presenta un alto valor de varianza y ademas es sesgado.

En estadistica se dice que un estimador es eficiente cuando existe precision del
estadistico muestral como estimador del pardmetro poblacional. Como es una cuestion de
precision eso implica que un estimador sera mas eficiente tanto mas préximo se

encuentre del valor del pardmetro poblacional.

2.3.3. Consistencia

Para revisar el concepto de consistencia es necesario recordar los conceptos de muestra
y poblacion. Si se toman muestras cada vez mas grandes, es obvio que los estimadores
muéstrales se acerquen cada vez mas a los parametros poblacionales. En otras palabras,
el estimador se va igualando al parametro poblacional. Como para cada muestra se tiene
un valor diferente del estimador, se puede tener una sucesién de estos valores del
estimador. La consistencia radica en que esta sucesion sea convergente en probabilidad
hacia el parametro poblacional. En otras palabras, que coincida con el parametro
poblacional.

2.3.4. Suficiencia. Teorema de Rao Blackwell

El concepto de suficiencia es de uso cotidiano en las calificaciones, al menos en ciertos
sistemas educativos. El alumno obtiene la calificacion de seis, “s” o suficiente. ¢ Que
significa? que, con los conocimientos adquiridos y demostrados en las pruebas y tareas,

se considera suficiente para que el chico apruebe su curso.

En estadistica un estimador muestral siempre estara referido a un parametro poblacional.

La suficiencia tiene que ver con que el estimador muestral, reina la mayor cantidad de
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caracteristicas o informacion relevante, para poder ser utilizado como estimador del

parametro poblacional.

2.4. Estadisticay estimadores

En la unidad uno de este curso de estadistica se vieron los diferentes tipos de medidas:
medidas de posicién, de asociacion y de tendencia central. En todas ellas se trabajé con
varios parametros estadisticos, cabe recordar algunos: la media, la desviacion estandar
entre otros. Ahora bien, como se sefial6, estos parametros pueden referirse a la poblacién
0 aun muestra representativa (aleatoria) de dicha poblacion.

U representa a la media poblacional, pero por diferentes motivos no siempre se puede
trabajar con la poblacional. Asi se recurre al pardmetro muestral x , que es una buena

aproximacion al valor de p.

Cuando se utiliza el parametro x, se esta haciendo una estimacion del pardmetro p. Por

tal motivo algunos autores sefialan que: x estima a p.

En tanto que el parametro poblacional “o” (desviacidon estandar) se estima mediante el

“w

parametro muestral “s”.

Los estimadores son los agentes para realizar una estimacién y como ya se ha indicado,

en estadistica se tienen dos tipos de estimaciones

En seguida se vera en que consiste cada una de ellas.

2.4.1. Estimacion puntual

En estadistica se utilizan dos tipos de estimacion. Estimacion puntual y estimacion por
intervalos. Una estimacion puntual es aquella en donde con un solo valor numérico basta
para estimar el parametro. Es decir que con un solo valor que se obtenga sera posible

hacer una conclusion acerca de la poblacion que es objeto de estudio.
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Un claro ejemplo de este tipo de estimacion la encontramos en las medidas de tendencia
central. En la unidad uno de esta materia, se vio el tema y se sefialé la importancia que
tienen este tipo de medidas. Entre los conceptos vistos se reviso el concepto de la media

poblacional “u”, y el de la media muestral “ x ”. En esta unidad ahora se expone que la

media poblacional “y”, se puede estimar mediante un estimador, en este caso la media

muestral “ x .

Algunos ejemplos de estimacion puntual: El promedio de vida para un humano, el

promedio de solicitado par ingreso a universidad.

La estimacion puntual presenta una clara desventaja en comparacion con la estimacion
por intervalos que se vera en seguida. Al ser un solo dato no es posible expresar de
alguna manera el grado de incertidumbre de una estimacién. Por ello la estimacion por

intervalos cobra una mayor importancia.

2.4.2. Estimacion por intervalos

La estimacion por intervalos como su nombre lo indica, se trata de un rango de valores.
En este intervalo de valores, con cierto nivel de probabilidad, se encuentra el parametro
poblacional. Como ya se vio en la unidad uno de esta materia, el concepto de rango
consta de dos valores, un valor maximo y un valor minimo. En estimacion, se les conoce
como limite superior y limite inferior respectivamente. Asi se tiene que dentro de estos

valores (maximo-minimo) se puede concluir que se encuentra el parametro de interés.

Ya en el parrafo anterior se vio lo que es una estimacion por intervalos, se vio la definicion

y se trat6é de entender su diferencia con la estimacion puntual.
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2.5. Estimacion por intervalo

En este tema ahora se desarrollara la estimacion por intervalos dada la importancia
estadistica que tiene. Asi se abordaran diferentes subtemas entre los que destacan el
estudio de los intervalos de confianza. El intervalo de confianza tiene mucho uso en los

estudios estadisticos como se podra constatar mas adelante.

2.5.1. Intervalo aleatorio

Como ya se vio se tienen basicamente dos tipos de estimacion, estas son la puntual y la
estimacion por intervalos. Un intervalo como se vio en el subtema anterior se puede
asemejar al concepto de rango (rango=valor maximo — valor minimo). Estos valores
maximo y minimo, en intervalos se les llaman limite superior y limite inferior. Ahora bien,
se le llama intervalo aleatorio, al intervalo que se construye y al menos uno de sus limites

es una variable aleatoria.

Veamoslo en el esquema siguiente:

1l—a Por debajode la media

2 11—
¥ [r:'t‘ 5 Por arribade lamedia
.x\‘r“ \__L\l\.. -—1\\_.-__'_,/-/: I'
. o
- '_-/_ 2
0 X

Dénde:

a = significancia o nivel de significancia o nivel de significacion
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1 — a = nivel de confianza. Es el area bajo la curva comprendida entre los limites superior

e inferior.

L.inf = Limite inferior de confianza

L.sup = Limite superior de confianza

Estos limites de confianza entran justamente en nuestro siguiente tema.

2.5.2. Intervalo de confianza

Se han revisado los dos tipos de estimacion, se vio que una estimacion por intervalos
consta de dos valores, un valor maximo y un valor minimo y que en estimacion se les
conoce como limite superior y limite inferior respectivamente. Cuando se trata de un
intervalo de confianza ese valor maximo se le llama limite superior de confianza y al valor

minimo se le llama limite inferior de confianza.

Los intervalos de confianza estan asociados a cierto nivel de confianza, por ejemplo: un

90%, o expresado en forma decimal un 0.90 de confianza.

El intervalo de confianza por tanto expresa un cierto nivel de probabilidad, esto implica
que existe un riesgo de error conocido. Por otra parte, el intervalo de confianza
proporciona valores enfocados en el valor estadistico muestral, pero el parametro

poblacional también se ubica dentro del intervalo.

El intervalo de confianza es importante porque permite responder a ciertas cuestiones
como conocer qué tan grande es el error de muestreo, esto es, la toma de la muestra
respecto a la poblacion. Por ejemplo, se tiene una media muestral “ x ” y es importante

saber cuanto se aproxima a la media poblacional “p” y cual es su error de muestreo.
En esta unidad se abordara el intervalo de confianza para la media poblacional siendo

conocida su desviacion tipica. Es importante recordar que en la distribuciéon de muestreo

de las medias los promedios que se obtengan de diferentes muestras se distribuyen de
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forma normal.

Para construir los intervalos de confianza es necesario saber qué tipo de distribucion
siguen los datos que se estan trabajando. Si se tiene que son del tipo de una distribucion
normal, entonces se procede de acuerdo al siguiente esquema, en donde se tienen varios

componentes.

1—a  Pordebajodelamedia

1—o

Por arribade lamedia

Como ya se habia visto en el subtema 2.1.1 la curva es simétrica y el area total bajo de
ella esigual a 1. Representa el 100% de probabilidad. Donde, 1- a es el nivel de
confianza. Esté4 acotado por los valores de -z y z. Las zonas antes de -z y después de z.

son las colas de la distribucion y representan el riesgo de error. Sumar las dos colas da

7 oC oC s 7 ~ e
como resultado “a” 6sea: S to = Asi que entre mas pequefio sea «a, el area demarcada

por 1 — a sera maxima, y esto implica una probabilidad maxima para la muestra
seleccionada. Es decir 1- a es el area bajo la curva acotada por (-z,z) y es la

probabilidad que se tiene de encontrarse ahi el parametro poblacional.

Por ejemplo si se tiene que 1- a es del 90% (0.9), esto implica que a es del 10% (0.01).
Es decir se tiene el 10% de probabilidad de que los valores medios de la muestra estén a
—1.65 desviaciones estandar (el 5% de la cola izquierda) y a +1.65 (el otro 5% que
corresponde a la cola derecha) desviaciones estandar, de la media. Esto se puede

comprender mucho mejor con la siguiente imagen:
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0.90 Por debajo de lamedia

090 _ 045

—72 2
=", _F_.-'/

Por arriba de lamedia

Z_ 001 _ e
2

h.'llFQ

0= 722(Z) C=xt Z

7

Dénde:

X = media o promedio muestral
z = este valor es el reportado en las tablas de distribucion normal. La obtencion del valor

de z depende del intervalo de confianza deseado. Para el caso de los intervalos se utiliza

=
z para la mitad de la significancia y se simboliza como:

I’-.'|||:Q

zz (i_) = Margen de error E

Vi
g
Oy =— = ovnl = error muestral
X

o =Desviacion estandar
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n= tamafno de la muestra

Generalmente se trabajan los problemas con un nivel de confianza dado, por ejemplo, del:
90%, 95% y 99%. Que equivalen respectivamente a: 0.9, 0.95, 0.99.

Para buscar el valor de z, es necesario usar el nivel de confianza entre 2, dado que se
tiene una curva normal simétrica que tiene dos mitades. El nivel de confianza entre 2,
arroja un area bajo la curva, este es el dato con el que se ha de buscar el valor de z en las
tablas. Por ejemplo, si se trabaja con un nivel de confianza del 99% o su equivalente 0.99,
no es este valor el que hay que buscar en tablas. Se busca la mitad, es decir 0.99/2 =

0.495, 6sea

1—«a
— = 0.495

Ejemplo 12:

Se desea hacer un estudio con la poblacion estudiantil de una escuela para lo cual se

toma una muestra aleatoria. Obteniéndose la siguiente informacion:

El tamafio de la muestra n= 49 con un promedio aritmético de 55 y cuya desviacion

estandar fue de 10.
Se desea calcular el intervalo de confianza del 99% para la media poblacional p.
Solucion:

Para resolver el problema se recurrira a la expresion mateméatica sefialada

anteriormente:
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De los datos del problema el Gnico que no se tiene es el valor de z.
Este se obtiene de las tablas. Para ello se trabaja con el nivel de confianza del 99% que

equivale a tener 0.99 de probabilidad, lo que nos da un valor para “a” del 1% o bien del
0.01.

Asi:
@=001y1 — a = 099y por tanto, ~=0.005

Como se tiene que la distribucion es de tipo normal, y esta es simétrica, entonces para

cada mitad se tiene:
£-0.005
2

1—a =099

1-a_ o405
2 - .

Este es el valor que se utilizara para encontrar el valor de z.

En seguida se muestra la tabla que se habra de usar para encontrar el valor de z de

este ejemplo:

Es la misma tabla utilizada en el calculo del teorema central del limite, solo que ahora
se comienza buscando el area bajo la mitad de la curva, que para este ejemplo es del
0.495. Una vez localizado este valor se obtiene el valor de z correspondiente. Como se
puede observar en la tabla se marca el area =0.495, siguiendo la fila se ve que
corresponde a un valor de z = 2.5 pero como el valor de 0.495, esta en la columna que

corresponde a 0.08 decimales, el valor total de z=2.58

. 000 001 002 003 004 005 006 0.07 0.08 0.09
0.0 0.0000 0.0040 0.0080 0.0120 0.0160 0.0199 0.0239 0.0279 0.0319 0.0359

0.1 0.0398 0.0438 0.0478 0.0517 0.0557 0.0596 0.0636 0.0675 0.0714 0.0753
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0.2 0.0793 0.0832 0.0871 0.0910 0.0948 0.0987 0.1026 0.1064 0.1103 0.1141
0.3 0.1179 0.1217 0.1255 0.1293 0.1331 0.1368 0.1406 0.1443 0.1480 0.1517
0.4 0.1554 0.1591 0.1628 0.1664 0.1700 0.1736 0.1772 0.1808 0.1844 0.1879
0.5 0.1915 0.1950 0.1985 0.2019 0.2054 0.2088 0.2123 0.2157 0.2190 0.2224
0.6 0.2257 0.2291 0.2324 0.2357 0.2389 0.2422 0.2454 0.2486 0.2517 0.2549
0.7 0.2580 0.2611 0.2642 0.2673 0.2704 0.2734 0.2764 0.2794 0.2823 0.2852
0.8 0.2881 0.2910 0.2939 0.2967 0.2995 0.3023 0.3051 0.3078 0.3106 0.3133
0.9 0.3159 0.3186 0.3212 0.3238 0.3264 0.3289 0.3315 0.3340 0.3365 0.3389
1.0 0.3413 0.3438 0.3461 0.3485 0.3508 0.3531 0.3554 0.3577 0.3599 0.3621
1.1 0.3643 0.3665 0.3686 0.3708 0.3729 0.3749 0.3770 0.3790 0.3810 0.3830
1.2 0.3849 0.3869 0.3888 0.3907 0.3925 0.3944 0.3962 0.3980 0.3997 0.4015
1.3 0.4032 0.4049 0.4066 0.4082 0.4099 0.4115 0.4131 0.4147 0.4162 0.4177
1.4 0.4192 0.4207 0.4222 0.4236 0.4251 0.4265 0.4279 0.4292 0.4306 0.4319
1.5 0.4332 0.4345 0.4357 0.4370 0.4382 0.4394 0.4406 0.4418 0.4429 0.4441
1.6 0.4452 0.4463 0.4474 0.4484 0.4495 0.4505 0.4515 0.4525 0.4535 0.4545
1.7 0.4554 0.4564 0.4573 0.4582 0.4591 0.4599 0.4608 0.4616 0.4625 0.4633
1.8 0.4641 0.4649 0.4656 0.4664 0.4671 0.4678 0.4686 0.4693 0.4699 0.4706
1.9 0.4713 0.4719 0.4726 0.4732 0.4738 0.4744 0.4750 0.4756 0.4761 0.4767
2.0 0.4772 0.4778 0.4783 0.4788 0.4793 0.4798 0.4803 0.4808 0.4812 0.4817
2.1 0.4821 0.4826 0.4830 0.4834 0.4838 0.4842 0.4846 0.4850 0.4854 0.4857
2.2 0.4861 0.4864 0.4868 0.4871 0.4875 0.4878 0.4881 0.4884 0.4887 0.4890
2.3 0.4893 0.4896 0.4898 0.4901 0.4904 0.4906 0.4909 0.4911 0.4913 0.4916
2.4 0.4918 0.4920 0.4922 0.4925 0.4927 0.4929 0.4931 0.4932 0.4934 0.4936

2.5 0.4938 0.4940 0.4941 0.4943 0.4945 0.4946 0.4948 0.4949 0.4951 0.4952
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2.6 0.4953 0.4955 0.4956 0.4957 0.4959 0.4960 0.4961 0.4962 0.4963 0.4964
2.7 0.4965 0.4966 0.4967 0.4968 0.4969 0.4970 0.4971 0.4972 0.4973 0.4974
2.8 0.4974 0.4975 0.4976 0.4977 0.4977 0.4978 0.4979 0.4979 0.4980 0.4981
2.9 0.4981 0.4982 0.4982 0.4983 0.4984 0.4984 0.4985 0.4985 0.4986 0.4986

3.0 0.4987 0.4987 0.4987 0.4988 0.4988 0.4989 0.4989 0.4989 0.4990 0.4990

Para este ejemplo z = 2.58 corresponde al valor de
Zpos

Ahora se sustituyen los datos en la formula:

IC=x iz(i_)

1c—55+258(10)—55+258(10)
IR W7 -7 A N

IC=55+3.68

Otra forma de reportarlo es:
5131 < IC < 58.68

Algunos autores prefieren la notacion:
IC = (51.31, 58.68)

No hay mayor problema en utilizar una u otra notacion.
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Del resultado obtenido se desprende por lo tanto que existe la probabilidad del 99% de

gue el valor de p este en el intervalo comprendido entre: 51.31 y 58.68.

En general se puede decir que:

Cuando se trabaja con muestras de tamafio grande, disminuye el error de muestreo y por

lo mismo el intervalo sera mas preciso. También disminuira el error tipico y el intervalo

sera menos ancho.

A mayor nivel de confianza el ancho del intervalo sera mayor.

Cabe mencionar que también se pueden construir intervalos de confianza usando otras

distribuciones diferentes a la distribucion normal. Pero ese tema sera parte de otro curso.

2.5.3. Método pivotal de intervalos de confianza

Ya que se esta abordando el intervalo de confianza, resulta pertinente decir que este se
puede construir mediante el uso del método del pivote (método pivotal). Este método esta
basado en la determinacién de una expresion pivote. Esta expresion pivote es funcion de
las mediciones de la muestra y del parametro poblacional desconocido. El parametro
poblacional desconocido es el Unico valor desconocido. En tanto el pivote presenta una

distribucion que no depende del parametro poblacional.

Supdngase que se tiene un estadistico “r’ que presenta una distribucion normal. Se puede

construir un intervalo para“r”> P(zl<r <z2) =1- «a.

2.5.4. Intervalos con muestras grandes

Este tema de los intervalos con muestras grandes ya se ha venido utilizando en los temas

anteriores, sobre todo en la construccion de intervalos de confianza. Es importante, sin
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embargo, dejar en claro que en la estadistica inferencial se tienen basicamente dos
categorias para los tamafios de muestras, las categorias tamafio grande y tamafio

pequefio.

Una muestra de tamafio grande se considera a partir de n > 30.

Una muestra de tamafio pequefia por lo tanto sera aquella que este por debajo de este
valor es decir n < 30.es importante hacer notar que esto es solo una convencion, y que
por lo tanto hay autores que manejan el valor de 25 elementos para considerar a una

muestra grande.

En general para la construccién de intervalos de confianza se tiene que:

Cuando se tiene el primer caso es decir que el tamafio de las muestras es grande, se
trabaja con la distribucion normal. (Esto ya se hizo en el subtema anterior)
Cuando se trata de muestras pequefias se utiliza otro tipo de distribucion, sobre todo la

distribucion t de Student (siempre y cuando la poblacion se distribuya hormalmente).

Willian Gosset desarrollo la distribucion “t” para muestras pequenfas.

Al trabajar con la distribucion normal se observa que sobre todo para muestras pequefas,
la aproximacién de la desviacion estandar “s” de la muestra (o muestras) a la desviacién
estandar de la poblacion, es deficiente. Por ello la distribucion “t” de Student es una
distribucion que tendera a una mayor dispersién en comparacion con la distribucién

normal.

2.5.5. Método general de intervalos de confianza

Recién se vio el método del pivote, el cual consistia en localizar una cantidad pivotal. Este
método a veces no es adecuado para la determinacion de los intervalos de confianza, por
tal motivo se es necesario otro método, al cual se le conoce como método general. Este
método alternativo al pivotal va a generar los mismos resultados, para las condiciones

adecuadas. La diferencia esta en que este método no requiere de un pivote. De tal
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manera que en este método la funcién muestral que se utilice, podra tener una

distribucion de probabilidad que dependa del parametro poblacional.

Cierre de la unidad

Las medidas estadisticas aprendidas en esta unidad son de suma importancia y
representan la base para practicamente cualquier estudio estadistico. Con estos
conceptos bien aprendidos sera mucho mas facil abordar la siguiente unidad, por lo que
se recomienda al estudiante, revisar los temas de la unidad cuantas veces sea necesario
hasta tener cierto dominio sobre ellos, dado que como ya se comenté son los pilares para

cualquier estudio posterior.
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