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Marco Estratégico de Referencia

ANTECEDENTES HISTORICOS

Nuestra Universidad tiene sus antecedentes de formacion en el ano de 1979 con el inicio
de actividades de la normal de educadoras “Edgar Robledo Santiago”, que en su momento
marcé un nuevo rumbo para la educacion de Comitan y del estado de Chiapas. Nuestra
escuela fue fundada por el Profesor de Primaria Manuel Albores Salazar con la idea de
traer Educacion a Comitan, ya que esto representaba una forma de apoyar a muchas

familias de la region para que siguieran estudiando.

En el ano 1984 inicia actividades el CBTiS Moctezuma llhuicamina, que fue el primer
bachillerato tecnologico particular del estado de Chiapas, manteniendo con esto la vision
en grande de traer Educacion a nuestro municipio, esta institucion fue creada para que la

gente que trabajaba por la mafnana tuviera la opcion de estudiar por las tarde.

La Maestra Martha Ruth Alcazar Mellanes es la madre de los tres integrantes de la familia
Albores Alcazar que se fueron integrando poco a poco a la escuela formada por su padre,
el Profesor Manuel Albores Salazar; Victor Manuel Albores Alcazar en septiembre de
1996 como chofer de transporte escolar, Karla Fabiola Albores Alcazar se integré como

Profesora en 1998, Martha Patricia Albores Alcazar en el departamento de finanzas en

1999.

En el ano 2002, Victor Manuel Albores Alcazar formé el Grupo Educativo Albores Alcazar
S.C. para darle un nuevo rumbo y sentido empresarial al negocio familiar y en el aho 2004

funda la Universidad Del Sureste.

La formacion de nuestra Universidad se da principalmente porque en Comitan y en toda
la regidon no existia una verdadera oferta Educativa, por lo que se veia urgente la creacion
de una institucion de Educacién superior, pero que estuviera a la altura de las exigencias
de los jovenes que tenian intencion de seguir estudiando o de los profesionistas para

seguir preparandose a través de estudios de posgrado.
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Nuestra Universidad inicio sus actividades el 18 de agosto del 2004 en las instalaciones de
la 4° avenida oriente sur no. 24, con la licenciatura en Puericultura, contando con dos
grupos de cuarenta alumnos cada uno. En el ano 2005 nos trasladamos a nuestras propias
instalaciones en la carretera Comitan — Tzimol km. 57 donde actualmente se encuentra el
campus Comitan y el Corporativo UDS, este ultimo, es el encargado de estandarizar y
controlar todos los procesos operativos y Educativos de los diferentes Campus, Sedes y
Centros de Enlace Educativo, asi como de crear los diferentes planes estratégicos de

expansion de la marca a nivel nacional e internacional.

Nuestra Universidad inici6 sus actividades el 18 de agosto del 2004 en las instalaciones de
la 4° avenida oriente sur no. 24, con la licenciatura en Puericultura, contando con dos
grupos de cuarenta alumnos cada uno. En el ano 2005 nos trasladamos a nuestras propias
instalaciones en la carretera Comitan — Tzimol km. 57 donde actualmente se encuentra el
campus Comitan y el corporativo UDS, este ultimo, es el encargado de estandarizar y
controlar todos los procesos operativos y educativos de los diferentes campus, asi como

de crear los diferentes planes estratégicos de expansion de la marca.

MISION

Satisfacer la necesidad de Educacion que promueva el espiritu emprendedor, aplicando
altos estandares de calidad Académica, que propicien el desarrollo de nuestros alumnos,
Profesores, colaboradores y la sociedad, a través de la incorporacién de tecnologias en el

proceso de ensenanza-aprendizaje.

VISION

Ser la mejor oferta académica en cada regién de influencia, y a través de nuestra
Plataforma Virtual tener una cobertura Global, con un crecimiento sostenible y las

ofertas académicas innovadoras con pertinencia para la sociedad.
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VALORES
e Disciplina
e Honestidad
e Equidad
e Libertad
ESCUDO

El escudo de la UDS, esta constituido por tres lineas curvas que nacen
de izquierda a derecha formando los escalones al éxito. En la parte
superior esta situado un cuadro motivo de la abstraccion de la forma

de un libro abierto.

ESLOGAN

“Mi Universidad”

ALBORES

a)

‘ Es nuestra mascota, un Jaguar. Su piel es negra y se distingue por
ser lider, trabaja en equipo y obtiene lo que desea. El impetu,

" extremo valor y fortaleza son los rasgos que distinguen.
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Nombre de la materia

Objetivo de la materia:

Que el alumno consolide la competencia habilitante de la lectura y escritura al reconocer
y ejercer las cuatro habilidades de la lengua: escuchar, leer, hablar y escribir, con el fin de
aplicarlas a diversas situaciones de su vida, académicas y cotidianas.

Criterios y procedimientos de evaluacion y acreditacion:

Actividad en plataforma 30%
Tareas 10%
Examen 60%
Total 100%
Escala de calificaciones 7-10
Minima aprobatoria 7
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UNIDAD I

INTRODUCC!()N A LA ESTADISTICA INFERENCIAL
EN NUTRICION

I.1 Breve historia de la estadistica

La palabra Estadistica procede del vocablo “Estado”, pues era funcion principal de los
Gobiernos de los Estados establecer registros de poblacion, nacimientos, defunciones,
impuestos, cosechas... La necesidad de poseer datos cifrados sobre la poblacion y sus
condiciones materiales de existencia han debido hacerse sentir desde que se

establecieron sociedades humanas organizadas.

Es dificil conocer los origenes de la Estadistica. Desde los comienzos de la civilizacion han
existido formas sencillas de estadistica, pues ya se utilizaban representaciones graficas y
otros simbolos en pieles, rocas, palos de madera y paredes de cuevas para contar el

numero de personas, animales o ciertas cosas.

Su origen empieza posiblemente en la isla de Cerdena, donde existen monumentos
prehistoricos pertenecientes a los Nuragas, los primeros habitantes de la isla; estos
monumentos constan de bloques de basalto superpuestos sin mortero y en cuyas paredes
de encontraban grabados toscos signos que han sido interpretados con mucha

verosimilidad como muescas que servian para llevar la cuenta del ganado y la caza.

Hacia el ano 3.000 a.C. los babilonios usaban ya pequenas tablillas de arcilla para recopilar
datos en tablas sobre la produccion agricola y los géneros vendidos o cambiados mediante

trueque.

Los egipcios ya analizaban los datos de la poblacidon y la renta del pais mucho antes de
construir las piramides. En los antiguos monumentos egipcios se encontraron interesantes
documentos en que demuestran la sabia organizacién y administracion de este pueblo;

ellos llevaban cuenta de los movimientos poblacionales y continuamente hacian censos.
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Tal era su dedicacién por llevar siempre una relacion de todo que hasta tenian a la diosa
Safnkit, diosa de los libros y las cuentas. Todo esto era hecho bajo la direccion del Faradn

y fue a partir del ano 3050 a.C.

En la Biblia observamos en uno de los libros del Pentateuco, bajo el nombre de Numeros,
el censo que realizd Moisés después de la salida de Egipto. Textualmente dice: "Censo de
las tribus: El dia primero del segundo ano después de la salida de Egipto, hablé Yavpe a
Moisés en el desierto de Sinai en el tabernaculo de la reunion, diciendo: "Haz un censo
general de toda la asamblea de los hijos de Israel, por familias y por linajes, describiendo
por cabezas los nombres de todos los varones aptos para el servicio de armas en Israel.

En el libro biblico Crénicas describe el bienestar material de las diversas tribus judias.

En China existian los censos chinos ordenados por el emperador Tao hacia el afo 2.200

a.C.

Posteriormente, hacia el afio 500 a.C., se realizaron censos en Roma para conocer la
poblacién existente en aquel momento. Se erigid la figura del censor, cuya mision
consistia en controlar el niumero de habitantes y su distribucion por los distintos

territorios.

En la Edad Media, en el ano 762, Carlomagno ordend la creacion de un registro de todas

sus propiedades, asi como de los bienes de la iglesia.

Después de la conquista normanda de Inglaterra en 1.066, el rey Guillermo |, el

Conquistador, elaboré un catastro que puede considerarse el primero de Europa.

Los Reyes Catdlicos ordenaron a Alonso de Quintanilla en 1.482 el recuento de fuegos

(hogares) de las provincias de Castilla.
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En 1.662 un mercader de lenceria londinense, John Graunt, publicé un tratado con las
observaciones politicas y naturales, donde Graunt pone de manifiesto las cifras brutas de
nacimientos y defunciones ocurridas en Londres durante el periodo 1.604-1.661, asi como
las influencias que ejercian las causas naturales, sociales y politicas de dichos
acontecimientos. Puede considerarse el primer trabajo estadistico serio sobre la

poblacion.

Curiosamente, Graunt no conocia los trabajos de B. Pascal » (1.623-1.662) ni de C.
Huygens (1.629-1.695) sobre estos mismos temas. Un poco mas tarde, el astronomo
Edmund Halley (1.656- 1.742) presenta la primera tabla de mortalidad que se puede
considerar como base de los estudios contemporaneos. En dicho trabajo se intenta
establecer el precio de las anualidades a satisfacer a las companias de seguros. Es decir, en
Londres y en Paris se estaban construyendo, casi de manera simultanea, las dos disciplinas

que actualmente llamamos estadistica y probabilidad.

En el siglo XIX, la estadistica entra en una nueva fase de su desarrollo con la
generalizacion del método para estudiar fenémenos de las ciencias naturales y sociales.
Galton » (1.822-1.911) y Pearson (1.857-1936) se pueden considerar como los padres de
la estadistica moderna, pues a ellos se debe el paso de la estadistica deductiva a la

estadistica inductiva.

Los fundamentos de la estadistica actual y muchos de los métodos de inferencia son
debidos a R. A. Fisher. Se interesé primeramente por la eugenesia, lo que le conduce,
siguiendo los pasos de Galton a la investigacion estadistica, sus trabajos culminan con la
publicacion de la obra Métodos estadisticos para investigaciones. En él aparece la

metodologia estadistica tal y como hoy la conocemos.

A partir de mediados del siglo XX comienza lo que podemos denominar la estadistica
moderna, uno de los factores determinantes es la aparicion y popularizacion de los

computadores. El centro de gravedad de la metodologia estadistica se empieza a desplazar
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técnicas de computacion intensiva aplicadas a grandes masas de datos, y se empieza a
considerar el método estadistico como un proceso iterativo de busqueda del modelo

ideal

Las aplicaciones en este periodo de la Estadistica a la Economia conducen a una disciplina
con contenido propio: la Econometria. La investigacion estadistica en problemas militares
durante la segunda guerra mundial y los nuevos métodos de programacion matematica,

dan lugar a la Investigacion Operativa

1.2 Concepto de estadistica

La estadistica se ocupa de la sistematizacion, recogida, ordenacion y representacion de los
datos referentes a un fenomeno que presenta variabilidad o incertidumbre para su estudio
metodico, con objeto de hacer previsiones sobre los mismos, tomar decisiones u obtener

conclusiones. Teniendo en cuenta las funciones podemos considerar dos grandes areas:

Estadistica descriptiva: se organizan y resumenes conjuntos de observaciones procedentes
de una muestra o de la poblacién total, en forma cuantitativa. Los procedimientos para
una variable: indices de tendencia general, estadisticos de variabilidad y estadisticos de

asimetria; y para dos variables: coeficientes de correlacion y ecuaciones de regresion.

Estadistica inferencial: se realizan inferencias acerca de una poblacion basandose en los
datos obtenidos a partir de una muestra. Los procedimientos: el cilculo de

probabilidades.

Conceptos importantes: poblacion es el conjunto de todos los elementos que cumplen
una determinada caracteristica objeto de estudio. Muestra es un subconjunto de una

poblacion.

Parametro es una propiedad descriptiva (medida) de una poblacién. Estadistico es una

propiedad descriptiva (medida) de una muestra.
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Las conclusiones obtenidas de una muestra sélo serviran para el total de una poblacion si
la muestra es representativa. Para asegurarnos que la muestra es representativa se utilizan

métodos de muestreo probabilistico.

También existes las muestras no probabilisticas como por ejemplo la muestra de

conveniencia o incidental.

1.3 Estadistica descriptiva

La estadistica descriptiva es la rama de las Matematicas que recolecta, representa y
caracteriza un conjunto de datos (por ejemplo, edad de una poblacion, altura de los
estudiantes de una escuela, en los meses de verano, etc.) con el fin de describir

apropiadamente las diversas caracteristicas de ese conjunto.

La estadistica descriptiva: se dedica a la descripcion, visualizacion y resumen de datos
originados a partir de los fenomenos de estudio. Los datos pueden ser resumidos
numeérica o graficamente. Ejemplos basicos de parametros estadisticos son: la media y la
desviacion estandar. Algunos ejemplos graficos son: histograma, piramide poblacional,

grafico circular, entre otros.

|.4 Estadistica Inferencial

Se dedica a la generacion de los modelos, inferencias y predicciones asociadas a los
fenébmenos en cuestiéon teniendo en cuenta la aleatoriedad de las observaciones. Se usa
para modelar patrones en los datos y extraer inferencias acerca de la poblacion bajo
estudio. Estas inferencias pueden tomar la forma de respuestas a preguntas si/no (prueba
de hipotesis), estimaciones de unas caracteristicas numéricas (estimacion), pronésticos de
futuras observaciones, descripciones de asociacion (correlacion) o modelamiento de
relaciones entre variables (andlisis de regresion). Otras técnicas de modelamiento

incluyen a nova, series de tiempo y mineria de datos.
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IMPORTANCIA DE LA ESTADISTICA INFERENCIAL

La Estadistica Inferencial puede dar respuesta a muchas de las necesidades que la sociedad
actual puede requerir. Su tarea fundamental es el analisis de los datos que se obtienen a
partir de experimentos, con el objetivo de representar la realidad y conocerla. Permite la
recoleccion de datos importantes para el estudio de situaciones que se presentan a diario

y permite dar respuesta a los problemas de una forma util y significativa.

La Estadistica Inferencial se centra en tomar una pequeha muestra representativa de la
poblacion y a partir de ésta, infiere que el resto de la poblacion tiene el mismo

comportamiento.

En caso de que no sea factible realizar un estudio completo por cuestiones de tiempo,
recursos o costo, se puede calcular un tamano de muestra para medir solo algunos
elementos de la poblacion, posteriormente se infiere que el resto de la poblacion se

comporta igual que la muestra tomada

1.5 Breve introduccion a la inferencia estadistica

El principal objetivo de la Estadistica es inferir o estimar caracteristicas de una poblacion
que no es completamente observable (o no interesa observarla en su totalidad) a través
del analisis de una parte de ella a la que llamamos muestra. Las razones por las que

generalmente se trabaja con muestras son principalmente:

e Econodmicas.

e Tiempo: si la poblacion es muy grande llevaria tanto tiempo analizarla que incluso
la caracteristica de interés podria variar en ese periodo. Por ejemplo, la tasa de
paro.

e Destruccion: la medicion de cierta caracteristica podria llevar a la destruccion del
individuo. Por ejemplo, al estudiar la supervivencia de ciertos animales a un

tratamiento.
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Lo que se hace entonces es analizar la muestra y las conclusiones desde la muestra a la
poblacion. Ahora bien, para considerar validas en la poblacion las conclusiones obtenidas
en la muestra, ésta ha de representar bien a la poblacién (representativa). Por lo tanto, la
seleccion de la muestra es de suma importancia, y para ello hay diversos métodos
(métodos de muestreo). Cuando se intuye que la caracteristica en estudio puede
presentar valores homogéneos en la poblacion, una forma de obtener una muestra
representativa es eligiéndola al azar. A este método de seleccion de la muestra se le llama

muestreo aleatorio simple y es el mas sencillo.

La Inferencia Estadistica se puede clasificar en inferencia paramétrica e inferencia no

parameétrica.

La inferencia paramétrica tiene lugar cuando se conoce la distribucion de la variable de
estudio en la poblacién, y el interés recae sobre los parametros desconocidos de la

misma.

La inferencia no paramétrica tiene lugar si no se conoce la distribucion y solo se suponen

propiedades generales de la misma

1.6 Teoria de decision en estadistica

Estudio formal sobre la toma de decisiones. Los estudios de casos reales, que se sirven de
la inspeccion y los experimentos, se denominan teoria descriptiva de decision; los
estudios de la toma de decisiones racionales, que utilizan la logica y la estadistica, se
llaman teoria preceptiva de decision. Estos estudios se hacen mas complicados cuando
hay mas de un individuo, cuando los resultados de diversas opciones no se conocen con
exactitud y cuando las probabilidades de los distintos resultados son desconocidas. La
teoria de decision comparte caracteristicas con la teoria de juegos, aunque en la teoria de

decision el ,,adversario” es la realidad en vez de otro jugador o jugadores.
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Al hacer un anilisis sobre esta teoria, y mirandola desde el punto de vista de un sistema,
se puede decir que al tomar una decision sobre un problema en particular, se debe tener
en cuenta los puntos de dificultad que lo componen, para asi empezar a estudiarlos uno a
uno hasta obtener una solucion que sea acorde a lo que se esta esperando obtener de

este, y si no, buscar otras soluciones que se acomoden a lo deseado.

La teoria de decision, no solamente se puede ver desde el punto de vista de un sistema,
sino en general, porque esta se utiliza a menudo para tomar decisiones de la vida
cotidiana, ya que muchas personas piensan que la vida es como una de las teorias; La
teoria del juego, que para poder empezarlo y entenderlo hay que saber jugarlo y para eso
se deben conocer las reglas de este, para que no surjan equivocaciones al empezar la

partida

1.7 Componentes de una investigacion estadistica

El estudio estadistico de una situacion con propésitos inferenciales se centra en dos

conceptos fundamentales: poblacion y muestra, los cuales seran definidos a continuacion:

Poblacion. Es el conjunto formado por todos los valores posibles que puede asumir, la
variable objeto de estudio. Asi por ejemplo, en un estudio sobre la preferencia de los
votantes en una eleccidn presidencial, la poblacion consiste en todas las respuestas de los
votantes registrados. Pero el término no solo esta asociado a la coleccion de seres
humanos u organismos vivos; y tenemos asi que, si se va a hacer una investigacién de las
ventas anuales de los supermercados, entonces las ventas anuales de todos los

supermercados constituyen asi mismo la poblacién.

Es bueno tener en cuenta que el término poblacion se interpreta de dos maneras cuando

se hace un estudio estadistico, a saber:
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I. La interpretacion propia en el Analisis Estadistico, que corresponde a la que hemos
presentado anteriormente.

2. Como el conjunto de objetos sobre los cuales actia la variable considerada. Por
tanto, no es extrano escuchar expresiones tales como, "se hizo un estudio de los
niveles de ingreso de la poblacion trabajadora colombiana”, entendiéndose con ello
que el elemento estadistico objeto de andlisis fue el registro numérico de los

ingresos.

Muestra. Es cualquier subconjunto de la poblacion, escogido al seguir ciertos criterios de
seleccion. La muestra es el elemento basico sobre el cual se fundamenta la posterior
inferencia acerca de la poblacion de donde se ha tomado. Por ello, su escogencia y
seleccion debe hacerse siguiendo ciertos procedimientos que son ampliamente tratados en
la parte de la estadistica llamada Teoria de muestreo. El concepto de muestra tiene
también las dos connotaciones que hemos senalado para la poblacion. Las caracteristicas de
una poblacion se resumen para su estudio generalmente ira mediante lo que se denominan
parametros; éstos a su vez se toman o consideran como valores verdaderos de la
caracteristica estudiada. Por ejemplo, la proporcion de todos los clientes que declaran
cierta preferencia por una marca particular de un producto dado, es un parametro de la
poblacién de todos los clientes; es la verdadera proporcién de la poblacion. Igualmente, la
media aritmética de las cuentas corrientes de los clientes de un banco determinado

constituye un parametro de la poblacion de las cuentas de los clientes de ese banco.

Cuando la caracteristica de la poblacion estudiada se reduce a una muestra el resumen de
esa caracteristica se hace mediante una esta (medida) o estadigrafo. Asi por ejemplo. si se
toman 100 de todos los posibles clientes y se les entrevista hara ver si estan a favor de una
marca particular de un producto, estos 100 clientes la constituyen una muestra.. Si hay 70
clientes que prefieren dicha marca entonces la proporcion maestral sera 0.70 y constituira
un estadigrafo; de igual manera si se escogen 1,000 cuentas del total de las cuentas
comentes; las 1,000 observaciones conforman una muestra y el promedio aritmético de
estas cuentas un estimador. La inferencia estadistica se orienta a sacar conclusiones acerca
del parametro o parametros poblacionales con base en el valor de un estimador obtenido a

partir de los datos muéstrales extraidos de esa poblacion. Para llegar a ese objetivo a
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través de un proceso racional y eficaz, se aconseja que se tengan en cuenta los siguientes

pasos:

I. Formulacion del problema. En este punto se debe especificar de manera clara la
pregunta que se debe responder y la poblacion de datos asociada a la pregunta. Los
conceptos deben ser precisos y deben ponerse limitaciones adecuadas al problema
motivadas por el tiempo, dinero disponible y la habilidad de los Investigadores.
Algunos conceptos como, articulo defectuoso, econdmico, salario, pueden variar en
cada caso y para cada problema debemos coincidir con las ideas senaladas en el
estudio.

2. Diseno del experimento. Este aspecto es de gran importancia, puesto que la
recoleccion de datos requiere dinero y tiempo. Es siempre nuestro deseo obtener
maxima Informacion con el minimo costo (dinero y tiempo) posible. Incluir excesiva
Informacion en la muestra es a menudo costoso y antieconomico. Incluir poca
también es poco satisfactorio. Esto implica, entre otras cosas, que debemos
determinar el tamano de la muestra o la cantidad o tipo de datos que nos permita
resolver el problema de la manera mas eficiente.

3. Recoleccion de datos. Esta parte, por lo general, es la que exige mas tiempo en la
Investigacion. Esta recoleccion debe ajustarse a reglas estrictas ya que de los datos
esperamos extraer la Informacion deseada.

4. Tabulacion y descripcion de los resultados. En esta etapa, los datos muéstrales se
exponen de manera clara y se ilustran con representaciones tabulares y graficas
(diagramas. histogramas, etc.); ademas se calculan las medidas estadisticas
apropiadas al proceso inferencial que haya sido escogido.

5. Inferencia estadistica y conclusiones. Este Ultimo paso constituye tal vez la
contribucién mas importante de la estadistica al proceso inferencial. Aqui se fija el
nivel de confiabilidad para la inferencia; esto es debido a que las conclusiones
derivadas de inferencias estadisticas jamas se pueden tomar con un 100% de
certeza, pero si se les puede asociar un nivel de confiabilidad; en términos de
probabilidad denominados nivel de confianza y nivel de significancia. El proceso
Inferencial nos llevara a una conclusion estadistica que servira de orientacion a
quien o quienes deban tomar la decision (administrativa o clinica) sobre el tema

objeto de estudio.
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La recoleccion de datos se refiere al uso de una gran diversidad de técnicas y herramientas

que pueden ser utilizadas por el analista para desarrollar los sistemas de informacion, los

cuales pueden ser la entrevistas, la encuesta, el cuestionario, la observacion, el diagrama de

flujo y el diccionario de datos.

Para el caso de la materia de control estadistico de la calidad la recoleccion de datos se

realiza mediante la utilizacion de hojas de verificacion o comprobacion, estos son formatos

especialmente constituidos para colectar datos facilmente, en la que todos los articulos o

factores necesarios son previamente establecidos y en la que los registros de pruebas,

resultados de inspeccion o resultados de operaciones son facilmente descritos con marcas

utilizadas para verificar.

EJEMPLO:

Hoja de venficacion

Fecha 12-02-2012

Fabrica: Estacion de Servicio
Virgen del Valle

Inspector Grupo de Trabajo

Tipo de defectos varios

Tipo de defectos Venficacion subtotal
El acondicionamiento de los surtidores T 1 11 e 111 40
i
Las altas temperaturas producidas por la maquina 1AL 50
M
Fallas en los componentes de los surtidores TR QORRE TR0 FEROE o e 60
NI T e
Falta de materia pnma T TTI TTTATTTTT 120
11 111 1 111
{11111
HUE D e d
Los operanos no respetan su hora de descanso {10 T 78
L
La Estructura 0 25
_T'nempo de ocio por parte de los operanos al manejar | Il 1l 10
los surtidores _
Otros LT T T 70
L1
Total = 453
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1.9 Estadistica paramétrica

La estadistica paramétrica es una rama de la estadistica inferencial que comprende los
procedimientos estadisticos y de decision que estan basados en distribuciones conocidas.
Estas son determinadas usando un numero finito de parametros. Esto es, por ejemplo, si
conocemos que la altura de las personas sigue una distribucion normal, pero
desconocemos cual es la media y la desviacion de dicha normal. La media y la desviacion
tipica de la distribucion normal son los dos parametros que queremos estimar. Cuando
desconocemos totalmente qué distribucion siguen nuestros datos entonces deberemos

aplicar primero un test no paramétrico, que nos ayude a conocer primero la distribucion.

La mayoria de procedimientos paramétricos requiere conocer la forma de distribucion para
las mediciones resultantes de la poblacion estudiada. Para la inferencia paramétrica es
requerida como minimo una escala de intervalo, esto quiere decir que nuestros datos
deben tener un orden y una numeracion del intervalo. Es decir nuestros datos pueden
estar categorizados en: menores de 20 anos, de 20 a 40 anos, de 40 a 60, de 60 a 80, etc,
ya que hay numeros con los cuales realizar calculos estadisticos. Sin embargo, datos
categorizados en: ninos, jovenes, adultos y ancianos no pueden ser interpretados mediante
la estadistica paramétrica ya que no se puede hallar un parametro numérico (como por

ejemplo la media de edad) cuando los datos no son numéricos

1.10 Poblacion
Quiza, la definicion tedrica de poblacion estadistica sea un poco abstracta. Por eso, sin
renunciar a la rigurosidad y precisién que requieren las variables cuantitativas, vamos a

intentar abordar el concepto de poblacion estadistica de la forma mas sencilla posible.

Empezaremos por la palabra poblacion. ;En qué piensas cuando lees o escuchas la palabra
poblacion? Muy probablemente en un niumero de personas. Por ejemplo, la poblacion de

Argentina, la poblacion de Chile, la poblacion de Nueva York o la poblacion mundial. Y
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diras, ;qué tiene que ver la poblacidn con la estadistica? Pues tiene que ver mucho. Todo se

remonta a los origenes de la palabra estadistica.

Con esto en mente, seguiremos la siguiente secuencia para entender el concepto: origen de

la palabra, principales tipos de poblacidn y un ejemplo de poblacion estadistica.

Tipos de poblacion estadistica
Dentro de las poblaciones estadisticas, fundamentalemente dos tipos de poblaciones:

Poblacion estadistica finita: Es aquella en la que el nimero de valores que la componen
tiene un fin. Por ejemplo, la poblacion estadistica que nos indica la cantidad de arboles de
una ciudad es finita. Es cierto que puede variar con el tiempo, pero en un instante

determinado es finita, tiene fin.

Poblacion estadistica infinita: Se trata de aquella poblacion que no tiene fin. Por
ejemplo, el niUmero de planetas que existen en el universo. Aunque puede que sea finito, el

numero es tan grande y desconocido que estadisticamente se asume como infinito.

Adicionalmente, dentro de esta gran clasificacion, existen otros tipos de poblaciones.
Poblaciones segln la distribucion de los datos, segun el tipo de dato (cualitativo o

cuantitativo), etc.

I.1] Muestra aleatoria

Con el muestreo aleatorio, por tanto, lo que hacemos es plantear un método de eleccion.
Un método que tiene en cuenta diferentes probabilidades. Esto lo diferencia de los
métodos no aleatorios en que es la subjetividad del investigador la que decide la seleccion

de la muestra.

A su vez, en este caso, el azar juega un papel significativo; ya que eliminamos la discrecion.
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{Por qué utilizar el muestreo aleatorio?

Este tipo de muestreo es uno de los mas utilizados en el método cientifico. Las razones son

varias, pero las mas relevantes serian las siguientes:

En primer lugar, es el Unico que permite hacer anilisis confirmatorios e inferencia
estadistica. De hecho, la segunda se realiza también en muestreos no aleatorios, pero no

podremos confirmar los resultados. En este caso, la investigacion es de tipo exploratorio.

Por otro lado, relacionado con el apartado anterior, este método reduce el sesgo. Es decir,
al tener cierta probabilidad (conocida) de escoger un determinado individuo de la

poblacién, evitamos la subjetividad inherente en la seleccion no aleatoria.

Por ultimo, permite utilizar muestras de pequeno tamano en poblaciones grandes. Eso si,
hay formulas para calcular esas muestras minimas con poblaciones conocidas o

desconocidas.
{€6mo llevarlo a cabo?

e Como toda técnica utilizada en la ciencia, esta también se lleva a cabo siguiendo un
proceso. Este permite replicar el experimento y reduce el sesgo y la subjetividad.

e El primer paso, y muy determinante, es la seleccion de la poblacion. De hecho,
tenemos que obtener toda la informacion que podamos. Sobre todo, nos interesa
su composicion por ciertas variables sociodemograficas como el sexo, la edad o la
ocupacion.

e Después, hay que elegir un muestreo aleatorio concreto. En el siguiente apartado
veremos los mas relevantes. La decision dependera de las caracteristicas de la
poblacion.

e Una vez escogido el método, hay que calcular la muestra minima. Para hacerlo,
debemos tener en cuenta si conocemos, o no, el tamano poblacional. Como hemos
comentado, hay férmulas para calcular este tamaho muestral.

e Por dltimo, procedemos a obtener la muestra y a realizar en ella los andlisis
estadisticos pertinentes. Una vez hechos, podremos llevar a cabo un contraste de
hipotesis u otros métodos de inferencia. El objetivo es extrapolar los resultados a la

poblacion.
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Tipos de muestreo aleatorio
Existen varios tipos de muestreo aleatorio en funcion de las caracteristicas poblacionales.
Veamos los mas relevantes:

e Muestreo aleatorio simple: Es uno de los mas utilizados. Consiste en asignar un
numero aleatorio a la poblacion y, luego, a partir de este, escoger la muestra. Es
muy Util en poblaciones con cierta homogeneidad. Por ejemplo, es muy utilizado en
geologia.

e Muestreo estratificado: En este caso, estamos ante una poblacion que, si bien es
heterogénea, se puede separar en grupos homogéneos (sexo, edad, etc.). En cada
grupo se realiza una muestra aleatoria simple. Es muy utilizado en ciencias sociales,
como la psicologia.

e Muestreo por conglomerados: En este caso, el objetivo es crear una serie de
bloques o conglomerados. Estos son elegidos al azar de entre toda la poblacion. En
este caso, existe una heterogeneidad dentro de ellos, asi como una homogeneidad
fuera. Las investigaciones de mercado suelen usar este muestreo aleatorio.

e Muestreo sistemadtico: En este caso, se divide el nimero de individuos de la
poblacién entre los de la muestra que queremos obtener. Después, escogemos uno
al azar y vamos contando, utilizando ese valor. Los sujetos elegidos seran los que

correspondan a ese recuento. Este tipo reduce el problema de autocorrelacion.

1
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OUNIDAD II

INFERENCIA ESTADISTICA: ESTIMACION MUESTREO

2.1 Teoria de conjuntos

La teoria de conjuntos es una rama de las matematicas que estudia conjuntos. Los
conjuntos son una coleccion de objetos (normalmente) bien definidos. A continuacion, se

muestran algunos ejemplos:

{a, b, c, d, e}
{n|neN, I £n<10}

{verde, rojo, azul, amarillo, blanco, negro, violeta}

El diagrama de Venn muestra un conjunto compuesto por frutas y verduras.

orange

apple

banana

Tenga en cuenta que un conjunto puede estar formado por practicamente cualquier tipo de
objeto. Si bien esto es cierto, la teoria de conjuntos se ocupa principalmente de objetos
que son relevantes para las matematicas. Los objetos de un conjunto se denominan
elementos. Por ejemplo, en el diagrama de Venn, cada fruta o verdura es un elemento de
su conjunto respectivo, y tanto las verduras como las frutas son parte del conjunto
universal . La porcion central donde se cruzan el conjunto de frutas y verduras contiene

solo tomates, que se consideran una fruta botanicamente, pero cominmente se consideran
]
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una verdura en el contexto de la coccion. Este tipo de relaciones son la base de la teoria de

conjuntos basica.

Notacion y conceptos basicos de la teoria de conjuntos

En su nivel mas basico, la teoria de conjuntos describe la relacién entre objetos y si son
elementos (o miembros) de un conjunto dado. Los conjuntos también son objetos y, por lo
tanto, también se pueden relacionar entre si normalmente mediante el uso de varios

simbolos y notaciones.

Aunque la teoria de conjuntos puede parecer arbitraria y no necesariamente Util por si
sola, se usa en todas las matematicas y se puede considerar como un bloque de
construccion fundamental. Muchos conceptos matematicos serian dificiles de definir con
precision (y concision) sin el uso de la teoria de conjuntos. Como tal, es importante estar
familiarizado con los diversos simbolos y notaciones que se utilizan en la teoria de
conjuntos para comprender y comunicar conceptos matematicos de manera eficaz. La

siguiente tabla incluye algunos de los simbolos mas comunes.
Simbolo Definicion/significado Ejemplo
{} Indica una coleccion de elementos {l, 3, 7, 9}

Conjunto vacio : el conjunto no

contiene elementos

Indica que el conjunto continua el
patron en la direccion
correspondiente {..-9,-7,-3,-1,1,3,7,9, ...}
hacia el infinito negativo (izquierda)
o positivo (derecha)
a€Z | a & gt; 3 — «a es un ndimero entero tal

«Tal que»
que a es mayor que 3»
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A={l, 2, 3, 4}
N «y» o «intersecciony B={4, 5, 6}

A N B={4}

A={l, 2, 3, 4}
U «O» O «unidny B={4, 5, 6}

AUB={l,23,4,5,6)

Subconjunto : A es un subconjunto
{I’ 2} g {I’ 2: 3a 4, 5}

c de B si todos sus elementos estan
{1,2,3,45c{1,2,3,4,5}
incluidos en B
Subconjunto adecuado/estricto : A{l} c {1, 2, 3, 4, 5}
es un subconjunto adecuado de B{I, 2} < {I, 2 3, 4, 5}
c
si A es un subconjunto de B, pero{l, 2 , 3} < {l, 2, 3, 4, 5}
no es igual a B {1,2,3,4,c{l,2,3,4,5}

Elemento de : indica que el objeto
XEQ — «x es un elemento de los ndmeros
€ a la izquierda del simbolo es un
racionales»
elemento del objeto a la derecha

A={l, 2}
Conjunto universal : el conjunto de
B={3, 4, 5}
todos los valores posibles
={l, 2, 3, 4, 5}
Complemento : todos los ={1, 2, 3, 4, 5}
Aco A
‘ elementos que no estan en elA={l, 2, 3}
conjunto A Ac={45}

Intervalo cerrado: valores entre[l,4]={l, 2, 3, 4} si solo incluye nimeros
[a, b]
ayb, incluidos ayb enteros

Intervalo abierto: valores entre ]
(a, b) (1,4)={2, 3} si solo incluye nimeros enteros
ayb sin incluir ayb

Al Orden/cardinalidad — numero deA={3, 6, 7, 9}
elementos en el conjunto | A |=4

1
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Numeros naturales : solo niumeros
N positivos  sin  decimales  ni{l, 2,3, ...}

fracciones

Enteros: todos los ndmeros
Z positivos y negativos sin decimales{...,-3,-2,-1,0, 1,2, 3, ...}

ni fracciones, incluido 0

Numeros racionales : un numero

que se puede representar como
Q V2
3

una fraccion compuesta por

numeros enteros

Numeros reales : numeros

R me,3, ', 025
racionales y numeros irracionales
Numeros complejos: nldmeros

C formados por un componente real4 + 2i

e imaginario

Orden e igualdad de conjuntos

El orden de un conjunto se refiere al tamafho de un conjunto. También se conoce como
cardinalidad del conjunto. Los conjuntos pueden tener un orden finito o infinito. Si un
conjunto tiene un orden finito, el orden de un conjunto esta determinado por el niUmero
de elementos en el conjunto. Por ejemplo, el conjunto A={l, 2, 5, 7, 9} tiene un orden de
5, ya que contiene 5 elementos. Usando la notacién de conjuntos, podriamos expresar el

orden de A como:

| A =4

1
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Tenga en cuenta que el orden de los elementos en un conjunto no importa. Por ejemplo,

dados los conjuntos
A={l,2,5,7,9}

B={l,5,2,9,7)

Diriamos que A y B son conjuntos iguales, o A=B. Esto se debe a que la igualdad de
conjuntos esta determinada por los elementos dentro del conjunto, no por el orden en que

se enumeran los elementos.
Ejemplo

Dados los conjuntos

A={5, 3, I}

B={3, I, 5, 13, 10,}

c={2, 10, 6, 4}

consulte la tabla seglin sea necesario y determine los resultados de las siguientes

operaciones:
ANB
ANC
BuC

i. AN B={l, 3, 5}

Debido a que todos los elementos de A también estan en B, también podemos decir que A

es un subconjunto propio de B, o A © B. Ademas, | A |[=3y | B |=5.
i. AN C=0

A y C no tienen elementos comunes, por lo que su interseccion es un conjunto vacio.

También podemos decir que A y B son conjuntos mutuamente excluyentes.
]
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ii. BUC={l,2,3,4,5,6, 10, 13}
La unién de B y C es el conjunto que contiene todos los elementos de By C.
Conjuntos infinitos

Los conjuntos pueden ser finitos o infinitos. Ademas, los conjuntos infinitos pueden ser

contables o incontables.
Contable

Cualquier conjunto infinito que pueda emparejarse con los numeros naturales en una
correspondencia uno a uno, de modo que cada uno de los elementos del conjunto pueda

identificarse uno a la vez es un conjunto infinito numerable. Por ejemplo, dado el conjunto
{0,-1,1,-2,2,-3,3, ...}

sus elementos se pueden emparejar con un nimero natural de la siguiente manera:

Por lo tanto, es posible identificar el elemento n como el niUmero natural n .

Incontable

1
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Los conjuntos innumerables no se pueden organizar de la misma manera que los conjuntos
infinitos contables. El conjunto de niumeros reales de cero a uno, o (0, |), no es contable
porque no es posible emparejar cada uno de los elementos del conjunto con un elemento
Unico en el conjunto de numeros naturales. Por ejemplo, sea {0, x |, x2, ..., I} el
conjunto de numeros reales de cero a uno donde x | # x 2. La figura siguiente muestra
que los elementos no se pueden mapear de la misma manera que la figura anterior (con

conjuntos infinitos contables):

1 2 3 ..

| ]

(0, X1y X24 suus 1)

Los numeros naturales se pueden asignar a los elementos, como se muestra en la figura,
pero debido a que hay nimeros reales entre dos niumeros reales distintos, no hay numeros
naturales para asignar a los numeros reales entre 0 y x | , x | y x 2, y asi sucesivamente.

Por lo tanto, el conjunto es incontablemente infinito.

Establecer operaciones

Algunas de las operaciones basicas de conjuntos (union e interseccion) se discutieron

anteriormente. A continuacion se muestran algunas otras operaciones.
Producto cartesiano

El producto cartesiano de A y B, denotado A X B, es el conjunto compuesto por todos los
pares ordenados (a, b) de manera que a es un elemento de A y b es un elemento de B.

Usando set-builder notacion, esto se puede denotar como:

1
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Tenga en cuenta que el orden en el que se escriben los seis elementos del conjunto no
importa, pero si el orden de los pares ordenados. Por ejemplo, (a, i) no es el mismo par
ordenado que (i, a). Generalmente, si hay m elementos en A y n elementos en B, hay m ' n

elementos en A x B.

Conjunto de energia

Un conjunto de potencias es un conjunto que se compone de todos los posibles
subconjuntos de un conjunto. Sea A={l, 2, 3}. El conjunto de potencias de A, denotado

(A), es:

$ (A={{ {1} {2 385 {1 23 {1, 31, {2, 3L {1, 2, 3}}

Observe que tanto el conjunto vacio como el conjunto A se consideran subconjuntos de A.

En general, si hay n elementos en A, hay 2 n subconjuntos en g (A).
Leyes de De Morgan

En la teoria de conjuntos, las leyes de De Morgan son un conjunto de reglas que relacionan

la unién y la interseccion de conjuntos a través de sus complementos.
Unién de conjuntos:

El complemento de la unidn de dos conjuntos es igual a la interseccion de sus

complementos:
(AuB)C=ACNBC

Dado que A y B son subconjuntos del conjunto universal , esta relacion se puede ver en la

siguiente figura:

1
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La union de A y B, A U B, esta sombreada en azul. Su complemento, (A U B) C esta
sombreado en amarillo. La interseccion de los complementos de Ay B, A C N B C también

esta sombreada en amarillo.

Interseccion de conjuntos:

El complemento de la interseccion de dos conjuntos es igual a la union de sus

complementos:
ANB=ACUBC

Dado que A y B son subconjuntos del conjunto universal , esta relacion se puede ver en la

siguiente figura:

1
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La interseccion de A 'y B, A N B, estd sombreada en rojo. Su complemento, (A N B) C esta
sombreado en gris. La unién de los complementos de Ay B, ACU B C, también esta

sombreada en gris.

2.2 Distribucion de muestreo

El muestreo probabilistico es un método de muestreo (muestreo se refiere al estudio o el
analisis de grupos pequenos de una poblacién) que utiliza formas de métodos de seleccion

aleatoria.

El requisito mas importante del muestreo probabilistico es que todos en una poblacion

tengan la misma oportunidad de ser seleccionados.

Por ejemplo, si tienes una poblacion de 100 personas, cada persona tendria una
probabilidad de | de 100 de ser seleccionado. El método de muestreo probabilistico te

ofrece la mejor oportunidad de crear una muestra representativa de la poblacion.

Este método utiliza la teoria estadistica para seleccionar al azar un pequefio grupo de
personas (muestra) de una gran poblacion existente y luego predecir que todas las

respuestas juntas coincidiran con la poblacion en general.

Por ejemplo, es practicamente imposible enviar una encuesta a cada una de las personas de
todo un pais para recabar informacion, pero lo que puedes hacer utilizar el método de
muestreo de probabilidad para obtener datos que pueden ser muy buenos (incluso aunque

se obtengan de una poblacién mas pequena).

Tipos de muestreo probabilistico

El muestreo aleatorio simple, tal y como su nombre lo indica, es un método
completamente aleatorio que se utiliza para seleccionar una muestra. Este método de

muestreo es tan facil como asignar nimeros a los individuos (muestra) y luego elegir de
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manera aleatoria numeros entre los nimeros a través de un proceso automatizado.

Finalmente, los numeros que se eligen son los miembros que se incluyen la muestra.

Existen dos formas en que las muestras se eligen: A través de un sistema de loteria y uso
de software de generacion de numeros aleatorios. Esta técnica de muestreo funciona

generalmente en grandes poblaciones y tiene tanto ventajas como desventajas.

Muestreo estratificado: este es un método en el cual una poblacion grande se divide en dos
grupos mas pequenos, que generalmente no se superponen, sino que representan a toda la

poblacién en conjunto.

Durante el muestreo, estos grupos pueden organizarse y luego de estos se puede obtener

una muestra de cada grupo por separado.

Algo comun en este tipo de método es organizar o clasificar las muestras por sexo, edad,
etnia, etc. Este método divide sujetos en grupos mutuamente exclusivos y luego utiliza un

muestreo aleatorio simple para elegir miembros de los grupos.

Los miembros de cada uno de estos grupos deben ser distintos para que todos los
miembros de todos los grupos tengan la misma oportunidad de ser seleccionados utilizando

la probabilidad simple.

Muestreo por conglomerados: este es un método que selecciona de manera aleatoria a los

participantes cuando estan dispersos geograficamente.

Por ejemplo, tenemos a 1000 participantes de toda la poblacién de México, supongamos

que es probable que no sea posible obtener una lista completa de todos estos. Pero en
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cambio, lo que hace el investigador es seleccionar areas de manera aleatoria (es decir,

ciudades, comunidades, etc), y selecciona al azar dentro de esos limites.

El muestreo por conglomerados por lo general analiza a una poblacion particular en la que
la muestra consiste en varios elementos, por ejemplo, ciudad, familia, universidad, etc. Los
conglomerados se seleccionan basicamente dividiendo la poblacion mayor en varias

secciones mas pequenas.

Muestreo sistematico: este se enfoca en elegir a cada “enésima” persona para que sea parte
de la muestra. Por ejemplo, puedes elegir que cada quinta persona sea parte de la muestra,

o que cada décima persona sea parte de ella.

El muestreo sistematico es una implementacion extendida de la mismisima técnica de
probabilidad en la que cual, cada miembro de un grupo es seleccionado en periodos
regulares para formar una muestra. Cuando se utiliza este método de muestreo, existe una

oportunidad igual para que cada miembro de una poblacion sea seleccionado.

{Cuales son los pasos para llevar a cabo un muestreo probabilistico?

|.- Elige cuidadosamente tu poblacion de interés: piensa detenidamente y elige entre la
poblacién de manera correcta. Las personas que crees que tienen opiniones que deban

recopilarse son las que tienes que incluir en tu muestra.

2.- Determina un marco de muestra adecuado: tu marco debe incluir una muestra de tu
poblacién de interés y nadie del exterior. Esto es importante si quieres recopilar datos

precisos y que te sirvan.
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3.-Selecciona tu muestra y comienza tu encuesta: a veces puede ser dificil encontrar la
muestra correcta y determinar el marco de muestra adecuado. Incluso cuando todos los
factores estan a nuestro favor, muchas veces pueden haber problemas imprevistos como el

factor de costo, la calidad de los encuestados y la rapidez de estos en responder.

Obtener una muestra para responder a una verdadera encuesta de probabilidad puede ser

dificil, pero no imposible.

En la mayoria de los casos, utilizar la técnica de muestreo probabilistico te ahorrara
tiempo, dinero y mucha frustracion. Probablemente no puedas enviar encuestas a todas las
personas, pero siempre puedes darles a todos la oportunidad de participar, de esto es de

lo que se trata la técnica de muestreo de probabilidad.

Toma en cuenta estas consideraciones para tener el mejor muestreo.

{Cuando utilizar el muestreo probabilistico?

|.- Cuando se tiene que reducir el sesgo en el muestreo: este método de muestreo se

utiliza cominmente cuando el sesgo debe ser minimo.

La seleccion de la muestra determina en gran medida la calidad de la investigacion. Y la
forma en la que los investigadores seleccionan su muestra determina la calidad de sus

hallazgos.

El muestreo probabilistico proporciona en gran medida calidad en los hallazgos del
investigador, esto sucede porque se trata de investigar a una representacion imparcial de la

poblacién. Esto es de especial importancia para eliminar el sesgo en tus encuestas.

2.- Cuando la poblacién es diversa: cuando el tamano de la poblacion es grande y diversa,
este método de muestreo es Util ya que ayuda a los investigadores a crear muestras que

representan completamente a la poblacién.

Supongamos que queremos saber cuantas personas prefieren el turismo médico antes de

recibir un tratamiento en su propio pais, este método de muestreo puede ayudarle al
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investigador a recoger muestras de diversos estratos socioeconomicos, antecedentes, etc.,

para representar a la poblacion general.

Conoce mas de la importancia de una muestra representativa para una investigacion eficaz.

3.- Para crear una muestra precisa: el muestreo probabilistico ayuda a los investigadores a
crear una muestra precisa de su poblacion. Los investigadores pueden utilizar este método
para crear un tamaho de muestra preciso que les pueda ayudar a obtener datos bien

definidos.

Ventajas del muestreo probabilistico
|.- Es rentable: este proceso es rentable y efectivo en relacion al tiempo y costo.

2.- Es simple y facil: el muestreo de probabilidad es un método facil ya que no implica un

proceso complicado. Es rapido y ahorra tiempo.

3.- No es técnico: este método de muestreo no requiere ningun conocimiento técnico
debido a la simplicidad con la que puede realizarse. Este método no requiere ningun tipo de

conocimiento complejo y por suerte, no es nada largo.

Formula del Muestreo Probabilistico

Existe una gran cantidad de férmulas para realizar un muestreo probabilistico, una de las
mas comunes por su sencillez es la del muestreo estatificado, sin embargo te
recomendamos leer e investigar los diversos métodos de muestre que hemos mencionado

anteriormente.

1
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Ejemplo muestreo estratificado

Expresamos en una tabla todos los datos

Hombres Mujeres
Poblacion 700 800
Muestra X y

Expresamos la proporcionalidad:

700 800 500 2000
r Y oz 80

ups

Ninos TOTAL
500 2000
z 80

Para calcular cualquiera de las incégnitas, buscamos una proporcion donde conozcamos 3

de los 4 datos:

700 2000 700 - 80
= =hgpi=ia———— =08
T 80 2000
800 2000 800 - 80
= =S Yy=———"=232
Y 30 2000
500 2000 500 - 80
=2 =g —ie=0)
z 80 2000
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2.3 Muestreo aleatorio simple

Las encuestas por muestreo consisten en extraer de una poblacion finita de N unidades,
subpoblaciones de un tamano fijado de antemano. Si todas las unidades son indistinguibles,

el nimero de muestras de tamaho n viene dado por:

(st
7 2l (N —n)l

Por ejemplo, si la poblacion contiene 5 unidades A, B, C, D, E; existen 10 muestras

diferentes de tamano 3, que son:

ABC, ABD, ABE, ACD, ACE
ADE, BCD, BCE, BDE. CDE

Debe notarse que la misma letra no ocurre dos veces en la misma muestra; y, también, que
el orden de los elementos no tiene importancia, las seis muestras ABC, ACB, BAC, BCA,

CAB, CBA son consideradas como iguales.

El muestreo aleatorio simple es un método de seleccion de n unidades sacadas de N, de tal

manera que cada una de las muestras tiene la misma probabilidad de ser elegida.

En la practica una muestra aleatoria simple es extraida de la siguiente forma:

Se numeran las unidades de la poblacion del | al N, y por medio de una tabla de nimeros
aleatorios o colocando los nimeros | a N en una urna, se extraen sucesivamente n

numeros. Las unidades que llevan estos niUmeros constituyen la muestra.

El método elegido debe de verificar que en cualquier fase de la obtencion de la muestra

cada individuo que no ha sido sacado previamente, tiene la misma probabilidad de ser

elegido[1].
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Es facil ver que cada una de las C, muestras tiene igual posibilidad de obtenerse.

Cuando un numero ha sido sacado de la urna, éste no es reemplazado, ya que esto daria
lugar a que la misma unidad entrara en la muestra mas de una vez. Por esta razén el
muestreo es descrito como sin reemplazo. El muestreo con reemplazo, es totalmente
factible, aunque rara vez es usado, ya que no se ve la conveniencia de tener el mismo

individuo dos veces en la misma muestra.

2.4 Muestreo aleatorio estratificado simple

El muestreo aleatorio estratificado es una técnica de muestreo que se utiliza cuando
en la poblacion se pueden distinguir subgrupos o subpoblaciones claramente identificables.
Mediante este método de muestreo, la seleccién de los elementos que van a formar parte
de la muestra se realiza por separado dentro de cada estrato, sin dejar ninglin estrato sin

muestrear. En la practica esta técnica presenta dos ventajas importantes:

Puede facilitar la implementacion fisica del muestreo (organizacion de la campaha de toma

de datos, lugares a visitar, etc.)

Permite aplicar el esfuerzo de muestreo de forma “inteligente”, tomando muestras de
mayor tamano en aquellos estratos que asi lo requieran, y menos en donde no haga falta.
Por poner un ejemplo extremo, si todos los sujetos de un estrato son clonicos,
posiblemente bastaria con medir a uno de ellos para tener toda la informacion necesaria. Si
los sujetos de un estrato son extremadamente heterogéneos, habra que tomar una

muestra grande para poder captar bien el efecto de esa variabilidad.

2.5 Muestreo por conglomerado

La poblacion esta dividida en areas lo mas heterogenias posibles internamente y lo mas
homogéneas posibles entre si. Selecciona al azar un conglomerado que serd el que

formara la muestra.
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Hay dos razones principales para la extensa aplicacion del muestreo por conglomerado. En
muchos paises no hay listas completas ni al dia de las personas, fincas, casas, etc en una
region geografica grande. Sin embargo, a partir de mapas de la region, la misma puede ser
subdividida en segmentos de tierra con limites facilmente identificables en las zonas
rurales, o en unidades de superficie como manzanas en zonas urbanas. En EE.UU y Europa
se toman a menudo estos conglomerados, porque resuelven el problema de construir una

lista de unidades de muestreo.

Aun cuando se dispongan de listas consideraciones economicas pueden apuntar hacia la
eleccion de una unidad conglomerada mayor. Para un tamano de muestra dado una unidad
pequena usualmente da resultados mas precisos que una unidad grande. Por ejemplo, una
simple muestra al azar de 600 casas cubre una ciudad mas uniformemente que 20
manzanas de 30 casas cada una. Pero obviamente se incurren en mas gasto seleccionando
600 casas al azar y viajando por ellas que localizando 20 manzanas y la visita de todas las
casas de las mismas. Cuando el costo es contrapesado con la precisién, la unidad mayor
puede ser superior. En muchas decisiones practicas el tipo de unidad puede tener alguna
conveniencia o desventaja especial. Por ejemplo, elegir unidades pequenas al muestrear
una cosecha puede introducir un sesgo debido a la incertidumbre de los limites exactos de

la unidad.

2.6 Intervalo de confianza para diferencia entre medias

El intervalo de confianza para la diferencia de medias es un intervalo que proporciona un
valor maximo y un valor minimo entre los cuales se encuentra el valor de la diferencia de

las medias de dos poblaciones con un determinado nivel de confianza.

Por ejemplo, si el intervalo de confianza para la diferencia de las medias de dos poblaciones
con un nivel de confianza del 95% es (3,5), significa que la diferencia entre las dos medias

poblacionales estara entre 3 y 5 con una probabilidad del 95%.

1
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Por lo tanto, en estadistica el intervalo de confianza para la diferencia de medias se usa para
estimar dos valores entre los cuales se encuentra la diferencia entre dos medias
poblacionales. De manera que a partir de los datos de dos muestras, se puede aproximar

cudl es la diferencia entre las medias de las poblaciones.

Formula del intervalo de confianza para la diferencia de medias

La formula del intervalo de confianza para la diferencia de medias depende de si se conocen
las varianzas de las poblaciones y, en caso contrario, de si se puede suponer que las
varianzas poblacionales son iguales o no. Asi pues, a continuacion, veremos como se calcula

el intervalo de confianza para la diferencia de medias en cada caso.

2.7 Muestreo estratificado

Vimos en un post anterior la definicién, ventajas e inconvenientes del muestreo aleatorio

simple. Veamos ahora el muestreo estratificado.

Esta técnica, perteneciente a la familia de muestreos probabilisticos, consiste en dividir toda
la poblacion objeto de estudio en diferentes subgrupos o estratos disjuntos, de manera que
un individuo sélo puede pertenecer a un estrato. Una vez definidos los estratos, para crear
la muestra se seleccionan individuos empleando una técnica de muestreo cualquiera a cada
uno de los estratos por separado. Si por ejemplo empleamos muestreo aleatorio simple en
cada estrato, hablaremos de muestreo aleatorio estratificado (M.A.E. en adelante). Del
mismo modo, podriamos usar otras técnicas de muestreo en cada estrato (muestreo

sistematico, aleatorio con reposicion, etc.).

1
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o

Population

Los estratos suelen ser grupos homogéneos de individuos, que a su vez son heterogéneos
entre diferentes grupos. Por ejemplo, si en un estudio esperamos encontrar un
comportamiento muy diferente entre hombres y mujeres, puede ser conveniente definir

dos estratos, uno por cada sexo. Si la seleccion de estos estratos es correcta:
Los hombres deberian comportarse de forma parecida entre ellos.

Las mujeres deberian comportarse de forma muy similar entre ellas.
Hombres y mujeres deberian mostrar comportamientos dispares entre si.

Si la anterior condicion se cumple (estratos homogéneos internamente, heterogéneos
entre si) el uso del muestreo aleatorio estratificado reduce el error muestral, mejorando la

precision de nuestros resultados al realizar un estudio sobre la muestra.

Es relativamente habitual definir estratos de acuerdo a algunas variables caracteristicas de la
poblacién como son la edad, sexo, clase social o region geografica. Estas variables permiten

1
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dividir facilmente la muestra en grupos mutuamente excluyentes y con bastante frecuencia,

permiten discriminar comportamientos diferentes dentro de la poblacion.

2.8 Principio aditivo, multiplicativo y arreglo rectangular

El principio aditivo es una técnica de conteo en probabilidad que permite medir de
cuantas maneras se puede realizar una actividad que, a su vez, tiene varias alternativas para
ser realizada, de las cuales se puede elegir solo una a la vez. Un ejemplo clasico de esto es

cuando se quiere escoger una linea de transporte para ir de un lugar a otro.

En este ejemplo, las alternativas corresponderan a todas las lineas de transporte posibles
que cubran el recorrido deseado, bien sea aéreas, maritimas o terrestres. No podemos ir a
un lugar usando dos medios de transporte simultineamente; es necesario que elijamos solo

uno.

El principio aditivo nos dice que la cantidad de maneras que tenemos para realizar este viaje
corresponderd a la suma de cada alternativa (medio de transporte) posible que exista para
ir al lugar deseado, esto incluira aun los medios de transporte que hagan escala en algun

lugar (o lugares) intermedio.

Obviamente, en el ejemplo anterior siempre escogeremos la alternativa mas comoda y que
mas se ajuste a nuestras posibilidades, pero probabilisticamente es de suma importancia

conocer de cuantas maneras se puede realizar un evento.
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2.9 Diagrama de arbol, principio multiplicativo

Sabemos que para poder determinar la probabilidad de ocurrencia de un evento es

necesario conocer el espacio muestral y especificamente su cardinalidad.

Una de las técnicas de conteo es el principio multiplicativo, el cual se usa para determinar la

cardinalidad de un espacio muestral, es una forma de contar eficientemente.

Pensemos en el lanzamiento de dos dados:

En el primer lanzamiento tenemos 6 posibilidades, y en el segundo tenemos las mismas 6

posibilidades. Entonces tendremos en total 6:6=36 posibilidades.

Ahora bien, si tenemos 3 pantalones y 4 camisetas ;Cuantas tenidas distintas podemos

formar? 3-4=12 Posibles tenidas.
'
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Es decir si tenemos un experimento el cual puede ocurrir de «n» maneras diferentes, un
segundo experimento que tiene «m» maneras diferentes y el experimento es uno seguido
del otro entonces tenemos N-M posibilidades de que este pueda ocurrir.

Este principio puede generalizarse a cualquier nimero de experimentos.

Menud

Postre A

/_~Postre B
/ Segundo A &

/ "~ Postre C

};’ Postre D

Postre A

~Postre B
Primero A — Segundo B &

.~ Postre C
Postre D
Postre A
- /

/. Postre B

o Postre C

Segundo C

Postre D

Veremos el caso del lanzamiento de los dados:
Supongamos que en el primer lanzamiento se obtiene |, en el segundo lanzamiento

podemos obtener |, 2, 3,4, 5, 6 lo representamos y obtenemos:
Segundo lanzamiento:

Tenemos por lo tanto 36 posibilidades.

2.10 Permutaciones

En matematicas, una permutacion de un conjunto es, en términos generales, una
disposicion de sus miembros en una secuencia u orden lineal, o si el conjunto ya esta

ordenado, una variacion del orden o posicion de los elementos de un conjunto ordenado o

1
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una tupla. La palabra "permutacion” también se refiere al acto o proceso de cambiar el

orden lineal de un conjunto ordenado.|

Las permutaciones difieren de las combinaciones, que son selecciones de algunos miembros
de un conjunto sin importar el orden. Por ejemplo, escritas como tuplas, hay seis
permutaciones del conjunto {I, 2, 3}, a saber (I, 2, 3), (1,3,2), (2, 1,3), (2,3, 1), 3, ,2) y
(3, 2, I). Estas son todas las ordenaciones posibles de este conjunto de tres elementos.
Los anagramas de palabras cuyas letras son diferentes también son permutaciones: las letras
ya estan ordenadas en la palabra original, y el anagrama es una reordenacion de las letras. El
estudio de las permutaciones de conjuntos finitos es un tema importante en los campos de

la combinatoria y la teoria de grupos.

Las permutaciones se utilizan en casi todas las ramas de las matematicas y en muchos otros
campos de la ciencia. En informatica, se utilizan para analizar algoritmos de ordenacién;
en fisica cuantica, para describir estados de particulas; y en biologia, para describir

secuencias de ARN.

El nimero de permutaciones de n objetos distintos es n factorial, normalmente escrito

como n!, que significa el producto de todos los enteros positivos menores o iguales a n.

Técnicamente, una permutacion de un setSse define como una biyeccion de Sa si
mismo. 23 Es decir, es una funcion de S a S para la cual cada elemento ocurre exactamente
una vez como un valor de imagen. Esto estd relacionado con el reordenamiento de los
elementos de S en el que cada elemento s es reemplazado por el correspondiente f(s). Por

ejemplo, la permutacion (3, I, 2) mencionada anteriormente es descrita por la funcion.

El conjunto de todas las permutaciones de un conjunto forman un grupo llamado grupo
simétrico del conjunto. La operacién de grupo es la composicion (realizar dos

reordenamientos dados sucesivamente), que da como resultado otro reordenamiento.
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https://es.wikipedia.org/wiki/Grupo_(matem%C3%A1tica)
https://es.wikipedia.org/wiki/Grupo_sim%C3%A9trico
https://es.wikipedia.org/wiki/Grupo_sim%C3%A9trico
https://es.wikipedia.org/wiki/Composici%C3%B3n_de_funciones

2.11 Combinaciones

ups

Se llama combinaciones de 111 elementos tomados de 11 en 11 (I‘ﬂ& ﬂ') a todas las

agrupaciones posibles que pueden hacerse con los 111 elementos de forma que:

No entran todos los elementos
No importa el orden

No se repiten los elementos

7T

n T
Cm P

i

También podemos calcular las combinaciones mediante factoriales:

m!
=

T

n!(m —n)!

T
Las combinaciones se denotan por *-'1;: o Cmﬂ

Ejemplos de ejercicios de combinaciones

| Calcular el nimero de combinaciones de 1() elementos tomados de 4 en 4

10-9-8-7

4 _ _
Cio = 1301 =210
O utilizando factoriales:
10! 10.9. 8.7 p!

=10-3.-7= 210

1 _
Cio=

N(A0—4) A3 2.1 p
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2 En una clase de 39 alumnos se quiere elegir un comité formado por tres alumnos.

iCuantos comités diferentes se pueden formar?
No entran todos los elementos
No importa el orden: Juan, Ana, etc.

No se repiten los elementos

o 33433
5= gy 0o
UNIDAD Il

ASOCIACION ESTADISTICA ENTRE VARIABLES

3.1 Concepto de asociacion entre variables

El andlisis estadistico de la asociacion (relacion, covarianza, correlacion) entre variables

representa una parte basica del analisis de datos en cuanto que muchas de las preguntas e
]
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hipotesis que se plantean en los estudios que se llevan a cabo en la practica implican

analizar la existencia de relacion entre variables.

La existencia de algun tipo de asociacion entre dos o mas variables representa la presencia de
algun tipo de tendencia o patrén de emparejamiento entre los distintos valores de esas
variables. A modo de ejemplo esquematico, si tenemos una variable X [a, b, c] y otra variable
Y [m, n, p], de modo que los datos empiricos evidencian que las entidades que en X son a en
Y tienden a ser n (o viceversa), que las que son b tienden a ser p, y que las que son c tienden

a ser m, se pone de manifiesto que existe cierta asociacién entre ambas variables.

Mas formal que ésta, Solanas et al. (2005) ofrecen otra propuesta de definicion general de lo
que significa la asociacion entre 2 variables: la existencia de asociacion entre dos variables
indicaria que la distribucion de los valores de una de las dos variables difiere en funcién de los

valores de la otra.

3.2 Midiendo la asociacion entre dos variables

El caso de dos variables categoricas
{Qué se puede decir acerca de la asociacion entre las dos variables de la tabla de contingencia

(“Estado de animo” y “Vivir en residencia”)?

Para evaluar si ambas variables estan relacionadas hay que observar si la distribucion de los
valores de una de las variables difiere en funcion de los valores de la otra, esto es, hay que
comparar las distribuciones condicionadas de una de las dos variables agrupada en funcion de
los valores de la otra. Si no hay relacion entre las variables estas distribuciones deberian ser
iguales. Por ejemplo, podemos comparar las distribuciones de frecuencias absolutas de
“Estado de animo” condicionadas a vivir en una residencia (48, 42, 60) y a no vivir en una

residencia (70, 105, 175).

Si nos fijamos en las distribuciones de frecuencias absolutas de “Estado de animo”
condicionadas a los valores de “Vivir en residencia”, se observa que estas distribuciones no
son iguales, sin embargo, esto puede ser debido a que hay mas sujetos que no viven en una
residencia (350) que sujetos que si viven en ella (150). En conclusion, no se deben comparar

las distribuciones condicionadas en frecuencias absolutas si el nimero de casos difiere en las
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categorias de la variable condicionante o agrupadora.

La asociacién entre dos variables categoricas aparece mas explicita en una tabla de frecuencias
relativas condicionadas, pues de ese modo se relativiza el posible diferente tamano de los
subgrupos definidos por cualquiera de las dos variables. Este tipo de tabla se puede obtener
de 2 formas alternativas, bien dividiendo las celdas de cada fila entre el respectivo marginal
(total) de fila, bien cada columna entre el total de columna. Ambas tablas permitiran llegar al

mismo tipo de conclusiones respecto a la asociacién entre las 2 variables.

Si la relacion entre las variables es asimétrica, la variable agrupadora o condicionante seria la
que sea considerada la variable explicativa (predictora, independiente). Por ejemplo, en un
estudio en que se evalia la influencia del “Nivel de estudios” [primarios, secundarios,
superiores] sobre la “Percepcion de la influencia de la ciencia en la sociedad” [negativa,
indiferente, positiva], dado que el nivel de estudios seria la variable explicativa, deberiamos
comparar las distribuciones de la percepcion de la influencia de la ciencia condicionadas al
nivel de estudios, es decir, en cada categoria de nivel de estudios. En nuestro ejemplo sobre
“Estado de animo” y “Vivir en residencia”, dado que la relacion es asimétrica y la variable
explicativa es “Vivir en residencia” debemos comparar las distribuciones de “Estado de

animo” condicionadas a “Vivir en residencia”

3.3 El caso de dos variables categoricas
{Qué se puede decir acerca de la asociacion entre las dos variables de la tabla de contingencia

(“Estado de animo” y “Vivir en residencia”)?

- + + Total
Si 48 42 60 150
No 70 105 175 350
Total 118 147 235 500

Para evaluar si ambas variables estan relacionadas hay que observar si la distribucion de los
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valores de una de las variables difiere en funcion de los valores de la otra, esto es, hay

que comparar las distribuciones condicionadas de una de las dos variables agrupada en funcion
de los valores de la otra. Si no hay relacion entre las variables estas distribuciones deberian
ser iguales. Por ejemplo, podemos comparar las distribuciones de frecuencias absolutas de
“Estado de animo” condicionadas a vivir en una residencia (48, 42, 60) y a no vivir en una

residencia (70, 105, 175).

Si nos filamos en las distribuciones de frecuencias absolutas de “Estado de animo”
condicionadas a los valores de “Vivir en residencia”, se observa que estas distribuciones no
son iguales, sin embargo, esto puede ser debido a que hay mas sujetos que no viven en una
residencia (350) que sujetos que si viven en ella (150). En conclusion, no se deben comparar
las distribuciones condicionadas en frecuencias absolutas si el nUmero de casos difiere en las

categorias de la variable condicionante o agrupadora.

La asociacion entre dos variables categéricas aparece mas explicita en una tabla de frecuencias
relativas condicionadas, pues de ese modo se relativiza el posible diferente tamano de los
subgrupos definidos por cualquiera de las dos variables. Este tipo de tabla se puede obtener
de 2 formas alternativas, bien dividiendo las celdas de cada fila entre el respectivo marginal
(total) de fila, bien cada columna entre el total de columna. Ambas tablas permitiran llegar al

mismo tipo de conclusiones respecto a la asociacion entre las 2 variables.

Si la relacion entre las variables es asimétrica, la variable agrupadora o condicionante seria la
que sea considerada la variable explicativa (predictora, independiente). Por ejemplo, en un
estudio en que se evalia la influencia del “Nivel de estudios” [primarios, secundarios,
superiores] sobre la “Percepcion de la influencia de la ciencia en la sociedad” [negativa,
indiferente, positiva], dado que el nivel de estudios seria la variable explicativa, deberiamos
comparar las distribuciones de la percepcion de la influencia de la ciencia condicionadas al
nivel de estudios, es decir, en cada categoria de nivel de estudios. En nuestro ejemplo sobre
“Estado de animo” y “Vivir en residencia”, dado que la relacion es asimétrica y la variable
explicativa es “Vivir en residencia” debemos comparar las distribuciones de “Estado de

animo” condicionadas a “Vivir en residencia’:
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- + + Total
Si 0,32 (48/150) 0,28 (42/150) 0,40 (60/150) 1
No 0,20 (70/350) 0,30 (105/350) 0,50 (175/350) 1
Total 0,236 (118/500) 0,294 (147/500) 0,470 (235/500) 1

sUDS
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En la tabla anterior, la comparacion de las distribuciones de frecuencias relativas condicionales
con la distribucion marginal de la variable de respuesta, nos permitira comprobar la existencia

de asociacion entre las dos variables y, en el caso de que exista, la naturaleza de la misma.

A modo de ejemplo, si no hubiera relacién entre ambas variables, las distribuciones de
frecuencias relativas de “Estado de animo” condicionadas a “Vivir en residencia” serian iguales

a la distribucion marginal de la variable “Estado de animo”, esto es:

- % + Total
Si 0,236 0,294 0,470 1
No 0,236 0,294 0,470 1
Total 0,236 0,294 0,470 1

Como se puede comprobar, las distribuciones de frecuencias relativas de “Estado de animo”
condicionadas a “Vivir en residencia” difieren bastante de las de la tabla anterior. Asi, por
ejemplo, se observa que la proporcion de sujetos que tienen un estado de animo negativo
entre los que viven en una residencia (0,32) es superior a la que cabria esperar si no hubiera
relacién entre ambas variables (0,236). Esto parece indicar que si existe una relaciéon entre
ambas variables. ¢ Si la relacion entre las variables es simétrica es indiferente qué variable se
elige como agrupadora o condicionante. Asi, por ejemplo, si deseamos valorar si hay relacion
entre el lugar de residencia (rural o urbano) y la rama de bachiller cursada (ciencias, sociales,
salud o humanidades) y no consideramos a priori que una de las variables sea la variable
explicativa, podriamos comparar, o bien, las distribuciones de frecuencias relativas de “Lugar
de residencia” condicionadas a “Bachiller”, o bien, las distribuciones de frecuencias relativas de

“Bachiller” condicionadas a “Lugar de residencia”.

3.4 El caso de una variable categoérica y una cuantitativa

De nuevo, el andlisis de este tipo de asociacion supone comparar las distribuciones

1 5 e
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se suele tomar como condicionada a la cuantitativa y como condicionante a la categorica, si

bien, las conclusiones a las que llegariamos serian las mismas si se hiciese al revés. Si no hay

diferencias entre las distribuciones condicionales, ello indicara que no hay asociacion entre

ambas variables.

Ejemplo del caso en que se quiera analizar la asociacion entre las variables “Nota en un

examen de una asignatura [0 a 10]” y “Grupo en el que se esta matriculado [I a 6]”,

disponiéndose de los datos de un total de 768 estudiantes de 6 grupos:

Grupo 1 | —=--- Grupo 2 | -==—-- | Grupo 3 | ----- Grupo 4

Xi | nj Xi | nj Xi | nj Xi | Nnj
0 2 0 3 0 2
3 3 1,3 1 5 1
5 1 18 | 1 8 2
8 3 20 | 2 13 | 2
1,0 1 23 | 4 15 | 2
13 1 25 | 2 18 | 1
15 | 2 28 | 5 20 | 7
18 | 2 29 | | 23 | 3
20 | 2 30 | 4 25 | 2
23 | 3 33 | 3 26 | 3
25 | 2 35 | 6 28 | 2
2,6 I 38 | 3 20 | 1
28 | 6 39 | | 30 | 2
30 | 5 40 | 2 33 | 3
33 | 3 43 | s 35 | 7
35 | 5 45 | 6 38 | 9
38 | 7 46 | 1 30 | 1
40 | 8 47 | 8 40 | 4
i3 | 7 18 | 6 4.1 1
45 | 5 49 | 6 43 | 3
47 | 4 50 | 5 45 | 9
48 | 3 5,1 1 47 | 6
49 | 5 53 | 5 48 | 7
50 | 3 54 | 1 49 | 4
5.1 1 55 | 6 50 | 3
53| 6 56 | 1 53 | 4
55 | 4 58 | 9 55 | 4
58 | 7 50 | 1 56 | 1
60 | 5 60 | 5 58 | 1
6,1 I 63 | 2 50 | 2
63 | 5 65 | 4 60 | 4
65 | 3 68 | 4 63 | 3
68 | 2 6.9 | 1 65 | 6
7,0 1 70 | 2 68 | 2
75 | 3 73 | 4 70 | 4
76 1 75 | 3 7.1 1
80 | 2 78 | 2 73 | 2
90 | 2 80 | 2 75 | 5
80 | 1
83 | 2
84 | 1
90 | 4
9.3 1

Grupo 5

Xj

nj

Grupo 6

Xi

nj

Dada la dificultad que puede representar comparar las distribuciones condicionales de una

variable cuantitativa, se puede recurrir a representaciones graficas que faciliten la realizacion
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de este tipo de comparacion. A modo de ejemplo, las dos siguientes obtenidas para los

datos anteriores con el paquete estadistico SPSS o, también, el diagrama de dispersion

presentado en el capitulo anterior para estos mismos datos:

Recuento

Recuento

2,0 4,0 6.0 8.0 20 4,0 6.0 8.0 2,0 4,0 6.0 8.0
Nota en el examen Nota en el examen Nota en el examen

Ejemplo de diagrama de caja y bigotes con la distribucion de la variable “Nota en un examen

de una asignatura” condicionada a la variable “Grupo en el que se esta matriculado:

10,00

8,00

6,00

Nota_exa

4,00

2,00

232 180
0,00+ o]
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Estos graficos nos permiten comparar el grado de solapamiento (coincidencia) de las
distribuciones condicionales. En general, cuanto mayor sea el solapamiento, menor sera la
intensidad de la asociacion entre las dos variables y, viceversa, cuanto menor sea el
solapamiento, mayor sera el tamano del efecto de la relacion. En el ejemplo anterior existe
bastante solapamiento entre las 6 distribuciones condicionales, poniendo de manifiesto una

escasa relacion entre ambas variables.

Ejemplo de diferente intensidad de asociacion en 3 pares de variables (cada par constituido
por una variable categoérica dicotdbmica y una misma variable cuantitativa) basado en la
visualizacion de las distribuciones condicionales mediante diagramas de caja y bigotes.
Obsérvese como la relacion entre las variables aumenta desde el grafico de la izquierda

(mayor solapamiento) hasta el de la derecha (menor solapamiento).

1N

Otro grafico que se suele utilizar para comparar el grado de solapamiento de las

Plan_Estudios Turno Sexo

distribuciones condicionadas, y que ya se ha visto en temas anteriores, es el poligono de

frecuencias superpuesto.

3.5 El caso de dos variables cuantitativas
Al igual que en los casos anteriores, la existencia de correlacion o asociacion entre 2 variables
cuantitativas viene determinada por la presencia de diferencias en las distribuciones

condicionales de una variable para los distintos valores de la otra.

Sin embargo, dado el nimero tan amplio de distribuciones condicionales que se pueden llegar

a obtener en este caso, es mas habitual analizar la asociacion directamente sobre un diagrama

1 5 e
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de dispersion, observando la disposicion de la nube de puntos que representa la
distribucién conjunta de ambas variables. Asi, jqué podriamos decir acerca de la asociacion

entre los 4 pares de variables cuyos diagramas de dispersion se muestran a continuacion?

B

Un aspecto relevante del andlisis de la correlacion entre dos variables cuantitativas es que la
presencia de ésta se puede plantear de acuerdo a diferentes modelos o patrones de
asociacion, por ejemplo, en forma de linea recta, tal como en los ejemplos A (relacion lineal
directa o positiva) y B (relacion lineal inversa o negativa) de arriba, o en forma curvilinea tal
como en D (relacién parabdlica o cuadratica). Asi, la forma de evaluar la intensidad de la
correlacion suele consistir en analizar el ajuste de la nube de puntos al modelo de asociacidn
que se considere que representa mas adecuadamente a la distribucion conjunta de ambas
variables.

En la cuantificacion de la asociacion entre 2 variables cuantitativas nos vamos a cenir al
supuesto de que un modelo de relacién lineal subyace a la asociacion entre ambas. Subrayar
que con frecuencia se obvia en los textos estadisticos que la relacion que se analiza es en
realidad una relacion de tipo lineal. Los indices mas utilizados en la practica estadistica a la

hora de analizar la intensidad o tamano del efecto de la relacion lineal entre dos variables son
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los tres siguientes:

¢ XX -X) (1)

n

Al numerador de esta expresion se le conoce en la literatura estadistica como suma de

productos cruzados (SPXY), por lo que la anterior expresion queda como: sXY = SPXY / n —

Desarrollando algebraicamente la formula de la covarianza se puede llegar a una formula que
se considera mas conveniente cuando el calculo de la misma se ha de realizar de forma

manual:

5, - 20 gy

n

Ejemplo para las variables Calificaciones en musica (X) y Calificaciones en matematicas (Y)

obtenidas por un grupo de 10 nifos.

X*Y
30
56
56
30
90
20
25
35
42
72

V=69 | T(X*1)=456

00 3 L L B O L 00 ) |
= N0 N~

O O 1 D a

S
I
(=)
w

Xy __
:L—XY =@—(6,3-6,9)= 2,13
n 10

XY

La covarianza puede tomar valores tanto positivos como negativos. A nivel interpretativo, un
mayor valor de la covarianza en valor absoluto indicara una relacion lineal mas intensa entre
las dos variables. Un valor positivo pone de manifiesto una relacion lineal directa; uno

negativo, una relacion lineal inversa; y si igual o muy proximo a 0, la inexistencia de relacion
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lineal entre las dos variables.

3.6 El modelo de regresion lineal

La regresion lineal es una técnica de andlisis de datos que predice el valor de datos
desconocidos mediante el uso de otro valor de datos relacionado y conocido. Modela
matematicamente la variable desconocida o dependiente y la variable conocida o
independiente como una ecuacién lineal. Por ejemplo, supongamos que tiene datos sobre sus
gastos e ingresos del aho pasado. Las técnicas de regresion lineal analizan estos datos y
determinan que tus gastos son la mitad de tus ingresos. Luego calculan un gasto futuro

desconocido al reducir a la mitad un ingreso conocido futuro.

Los modelos de regresion lineal son relativamente simples y proporcionan una formula
matematica facil de interpretar para generar predicciones. La regresion lineal es una técnica
estadistica establecida y se aplica facilmente al software y a la computacion. Las empresas lo
utilizan para convertir datos sin procesar de manera confiable y predecible en inteligencia
empresarial y conocimiento practico. Los cientificos de muchos campos, incluidas la biologia y
las ciencias del comportamiento, ambientales y sociales, utilizan la regresion lineal para realizar
analisis de datos preliminares y predecir tendencias futuras. Muchos métodos de ciencia de
datos, como el machine learning y la inteligencia artificial, utilizan la regresion lineal para

resolver problemas complejos.

En esencia, una técnica de regresion lineal simple intenta trazar un grafico lineal entre dos
variables de datos, x e y. Como variable independiente, x se traza a lo largo del eje horizontal.
Las variables independientes también se denominan variables explicativas o variables
predictivas. La variable dependiente, y, se traza en el eje vertical. También puede hacer

referencia a los valores y como variables de respuesta o variables pronosticadas.

Pasos en la regresion lineal
Para esta vision general, tenga en cuenta la forma mas simple de la ecuacidon de grifico de
lineas entre y y x; y=c*x+m, donde c y m son constantes para todos los valores posibles de x

e y. Asi, por ejemplo, supongamos que los datos de entrada para (%, y) era (1,5), (2,8) y (3,11).
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Para identificar el método de regresion lineal, debe seguir los siguientes pasos:
I. Trace una linea recta y mida la correlacion entre | y 5.
2. Siga cambiando la direccion de la linea recta para los nuevos valores (2,8) y (3,11) hasta
que se ajusten todos los valores.
3. Identifique la ecuacion de regresion lineal como y = 3*x + 2.

4. Extrapola o predice que y es 14 cuando x es

3.7 Conceptos basicos sobre el analisis de regresion lineal

En el machine learning, los programas de computacion denominados algoritmos analizan
grandes conjuntos de datos y trabajan hacia atras a partir de esos datos para calcular la
ecuacion de regresion lineal. Los cientificos de datos primero entrenan el algoritmo en
conjuntos de datos conocidos o etiquetados y, a continuacion, utilizan el algoritmo para
predecir valores desconocidos. Los datos de la vida real son mas complicados que el ejemplo
anterior. Es por eso que el analisis de regresion lineal debe modificar o transformar

matematicamente los valores de los datos para cumplir con los siguientes cuatro supuestos.

Relacion lineal

Debe existir una relacion lineal entre las variables independientes y las dependientes. Para
determinar esta relacion, los cientificos de datos crean una grafica de dispersion (una
coleccion aleatoria de valores x e y) para ver si caen a lo largo de una linea recta. De lo
contrario, puede aplicar funciones no lineales, como la raiz cuadrada o el registro, para crear

matematicamente la relacion lineal entre las dos variables.

Independencia residual

Los cientificos de datos utilizan residuos para medir la precision de la prediccion. Un residuo
es la diferencia entre los datos observados y el valor previsto. Los residuos no deben tener un
patron identificable entre ellos. Por ejemplo, no querra que los residuos crezcan con el
tiempo. Puede utilizar diferentes pruebas matematicas, como la prueba de Durbin-Watson,

para determinar la independencia residual. Puede usar datos ficticios para reemplazar
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cualquier variacion de datos, como los datos estacionales.

Normalidad

Las técnicas de representacion grafica, como las graficas Q-Q, determinan si los residuos se
distribuyen normalmente. Los residuos deben caer a lo largo de una linea diagonal en el
centro de la grafica. Si los residuos no estin normalizados, puede probar los datos para
detectar valores atipicos aleatorios o valores que no sean tipicos. Eliminar los valores atipicos

o realizar transformaciones no lineales puede solucionar el problema.

Homocedasticidad

La homocedasticidad supone que los residuos tienen una variacion constante o desviacion
estandar de la media para cada valor de x. De lo contrario, es posible que los resultados del
analisis no sean precisos. Si no se cumple esta suposicion, es posible que tenga que cambiar la
variable dependiente. Dado que la variacién se produce de forma natural en grandes
conjuntos de datos, tiene sentido cambiar la escala de la variable dependiente. Por ejemplo, en
lugar de usar el tamano de la poblacion para predecir la cantidad de estaciones de bomberos
en una ciudad, podria usar el tamano de la poblacion para predecir la cantidad de estaciones

de bomberos por persona.

Algunos tipos de andlisis de regresion son mas adecuados que otros para gestionar conjuntos

de datos complejos. A continuacién se muestran algunos ejemplos.

Regresion lineal simple

La regresion lineal simple se define mediante la funcién lineal:

Y=B0*X + Bl +¢

BO y Bl son dos constantes desconocidas que representan la pendiente de regresion, mientras
que € (épsilon) es el término de error.

Puede utilizar la regresion lineal simple para modelar la relacion entre dos variables, como las
siguientes:

Lluvia y rendimiento de los cultivos

Edad y estatura en nifos
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Temperatura y expansion del mercurio metalico en un termdémetro

Regresion lineal multiple

En el andlisis de regresion lineal multiple, el conjunto de datos contiene una variable
dependiente y multiples variables independientes. La funcion de linea de regresion lineal
cambia para incluir mas factores, de la siguiente manera:

Y = BO*x0 + BlIxI| + B2x2+...... BNxN+ €

A medida que aumenta el nimero de variables predictivas, las constantes 3 también aumentan
en consecuencia.

La regresion lineal multiple modela multiples variables y su impacto en un resultado:

Lluvia, temperatura y uso de fertilizantes en el rendimiento de los cultivos

Dieta y ejercicio sobre enfermedades cardiacas

Crecimiento salarial e inflacion en las tasas de préstamos hipotecarios

Regresion logistica

Los cientificos de datos utilizan la regresion logistica para medir la probabilidad de que se
produzca un evento. La prediccion es un valor entre 0 y |, donde 0 indica un evento que es
poco probable que ocurra y | indica una probabilidad maxima de que suceda. Las ecuaciones
logisticas usan funciones logaritmicas para calcular la linea de regresion.

A continuacion, se indican varios ejemplos:

La probabilidad de ganar o perder en un partido deportivo

La probabilidad de aprobar o reprobar una prueba

La probabilidad de que una imagen sea una fruta o un animal

3.8 Ajuste de la recta de regresion

En las distribuciones bidimensionales que siguen una dependencia estadistica se utilizan graficas
de puntos para representar sus tendencias. No obstante, dichas tendencias pueden apuntar a
una ley de tipo funcional, que pueda explicar el comportamiento global de la distribucion. Para

hallar esta ley se utilizan métodos de regresion y correlacion entre las variables.
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Con frecuencia, las variables que constituyen una distribucion bidimensional (ver té6l)
muestran un cierto grado de dependencia entre ellas. Un ejemplo tipico de esta relacion
aparece en las tablas de peso y altura de los grupos de poblacion: aunque no existe una ley
causal que relacione ambas variables, en términos estadisticos se aprecia una dependencia
entre ellas (cuando aumenta la altura, suele hacerlo también el peso). Esta dependencia se
refleja en la nube de puntos que representa a la distribucion, de modo que los puntos de esta

grafica aparecen condensados en algunas zonas.

Yk

Y

La concentracion de puntos en algunas regiones de la nube refleja la existencia de una
dependencia estadistica, y la posibilidad de definir una ecuacion de regresion.

En tales casos, se pretende definir una ecuacion de regresion que sirva para relacionar las dos
variables de la distribucién. La representacion grafica de esta ecuacion recibe el nombre
de linea de regresion, y puede adoptar diversas formas: lineal, parabdlica, cubica, hiperbdlica,

exponencial, etcétera.

Cuando la linea de regresion se asemeja a una recta (regresion lineal), puede ajustarse a esta
forma geométrica por medio de un método general conocido como método de los minimos
cuadrados. La recta de ajuste tendra por ecuacioén y = ax + b, donde los coeficientes a y b se
calculan teniendo en cuenta que:

La recta debe pasar por el punto (*.¥).

La separacion de los puntos de la grafica de dispersion con respecto a la recta de regresion

debe ser minima.

Estas dos condiciones conducen a una recta de ajuste expresada por la ecuacion:
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donde  es la media aritmética de la primera variable, ¥ la media aritmética de la segunda

variable, sx la

desviacion  tipica de

la

primera

denominado covarianza, que se define por la expresion:

Oxy =

2X Vi

n

-X-y

variable

y SXy un

valor

En una distribucion bidimensional, se define correlacion, denotada por r, como el grado de

dependencia que existe entre las dos variables del modelo, de modo que:

Cuando al aumentar el valor de una variable crece también el de la otra, la correlacion es

directa, e inversa en caso contrario.

Si no existe dependencia entre las variables, la correlacion es nula.

Para conocer si una correlacion es directa o inversa, basta con determinar su covarianza:

Si la covarianza es positiva, la correlacion es directa.

Cuando la covarianza es negativa, existe una correlacion inversa entre las variables.
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3.9 Bondad de ajuste del modelo de regresion
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En estadistica, la bondad de ajuste es el grado de ajuste de un modelo de regresién a la

muestra de datos. Es decir, la bondad de ajuste de un modelo de regresion se refiere al nivel

de acoplamiento entre el conjunto de observaciones y los valores obtenidos mediante la

regresion.
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Por lo tanto, cuanto mayor sea la bondad de ajuste de un modelo de regresion, significa
que mejor explica los datos estudiados. Asi pues, nos interesa que el modelo estadistico esté

cuanto mas ajustado mejor.

Como puedes ver en la imagen anterior, generalmente el valor de una observacion no se
puede explicar totalmente mediante el modelo de regresion. Pero, logicamente, cuanto mas
pueda explicar el modelo de regresion del conjunto de datos, mejor ajustado estarad el

modelo. En definitiva, nos interesa un modelo de regresién lo mas ajustado posible.

Para determinar la bondad de ajuste de un modelo de regresion se suele utilizar
el coeficiente de determinacion, que es un coeficiente estadistico que indica el porcentaje
explicado por el modelo de regresion. Asi pues, cuanto mayor sea el coeficiente de

determinacion de un modelo, mas ajustado estara el modelo a la muestra de datos.

R? = Coeficiente de determinacién

No obstante, cabe destacar que cuantas mas variables tenga un modelo de regresion, mayor
sera su coeficiente de determinacion. Por eso también se suele utilizar el coeficiente de
determinacion ajustado para medir la calidad del ajuste de un modelo. El coeficiente de
determinacion ajustado es una variacion del coeficiente anterior que indica el porcentaje
explicado por el modelo de regresion penalizando por cada variable explicativa incluida en el

modelo.

Por lo tanto, es mejor usar el coeficiente de determinacion ajustado para comparar dos
modelos que tienen un numero de variables diferentes, ya que tiene en cuenta el nimero de

variables incluidas en el modelo
Por ultimo, cabe destacar que también se puede emplear la prueba chi cuadrado para medir la

calidad del ajuste de un modelo de regresion, aunque normalmente se suelen utilizar los

valores de los dos coeficientes anteriores.
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Ejemplo resuelto de la bondad de ajuste

Para terminar, vamos a ver un ejercicio resuelto de la bondad de ajuste para acabar de

asimilar este concepto estadistico.

Con la misma serie de datos, se realizan dos modelos de regresion lineales diferentes cuyos

resultados puedes ver en la siguiente table ;Cual es el modelo que mas nos conviene utilizar?

Modelo de regresion 1 Modelo de regresion 2
Coeficiente de determinacion 57% 64%
Coeficiente de determinacion ajustado 49% 43%
Numero de variables explicativas 3 7

En este caso, suponemos que los dos modelos cumplen con los supuestos previos de los
modelos de regresion lineales y, por tanto, solo debemos analizar la bondad de ajuste de los

modelos.

El modelo de regresion 2 tiene un coeficiente de determinacion mayor que el modelo de
regresion |, por lo que a priori parece un modelo de regresion mejor pues es capaz de

explicar mejor la muestra de datos.

Sin embargo, el modelo de regresiéon 2 tiene 7 variables independientes en el modelo,
mientras que el modelo de regresion | solamente tiene 3. De modo que el modelo 2 sera

mucho mas complicado y mas dificil de interpretar que el primer modelo.

Ademas, si nos fijamos en el coeficiente de determinacion ajustado, el cual tiene en cuenta el
numero de variables del modelo, el modelo de regresion | tiene un coeficiente de

determinacion ajustado mayor que el modelo de regresién 2.

En conclusion, es mejor utilizar el modelo de regresion |, ya que su coeficiente de
determinacion ajustado es mayor que el del modelo de regresion 2. Aunque el modelo de

regresion 2 tiene un coeficiente de determinacion sin ajustar mayor, esto se debe a que se han
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incluido muchas mas variables en el modelo, lo que hace aumentar el valor de dicho
coeficiente pero dificulta la interpretacion del modelo y, seguramente, provoque que la

prediccion de un valor nuevo sea peor.

Para comparar modelos con diferentes nimeros de variables, es mejor utilizar el coeficiente
de determinacion ajustado porque penaliza por cada variable ahadida al modelo. Como has
podido ver en este ejemplo, segun el coeficiente de determinacion sin ajustar es mejor el
modelo de regresion 2, no obstante, gracias al coeficiente de determinacion ajustado

podemos saber que el modelo de regresion | es en realidad mejor.

3.10 Teoria de la probabilidad

En cualquier caso, sin desviarnos del concepto de teoria de la probabilidad, diremos que esta
formada por un conjunto de técnicas que nos permiten asignar un numero a la posibilidad de

que un evento ocurra.

Asi, en el caso de una moneda, sabemos que al tirarla sobre un tablero el resultado puede ser
cara o cruz. Suponiendo que la moneda y el tablero son perfectos y que las condiciones de

lanzamiento no cambian, la probabilidad debe ser de 50% cara y 50% cruz.

En este punto nace el concepto de probabilidad. La probabilidad es un nimero entre 0 y 1,
habitualmente expresado en % entre 0 y 100 que nos dice en cuantas ocasiones, de media,

ocurrira un suceso cada 100 veces.

Con esto en mente, llegamos a la conclusion, de que la teoria de la probabilidad se encarga de
estudiar qué numero entre 0 y | debemos asignar a un determinado suceso. Es decir, se

encarga, de estudiar las probabilidades de suceder de un evento.

Historia de la teoria de la probabilidad

La probabilidad como concepto existe desde hace miles de anos. Hay evidencias historicas,
que nos indican que la primera civilizacion (Sumeria) era capaz de construir dados de 4 caras
trabajando con huesos. Mas tarde, primero en Egipto y luego en Grecia y Roma, los juegos de

azar se hicieron populares.
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Sin embargo, y a pesar de todo, las primeras publicaciones que acuiaban o intuian el
concepto de probabilidad se escribieron a mediados del siglo XVI. Concretamente, fue
Gerolamo Cardano quién escribio en 1553 un tratado sobre el juego de dados. Aunque su
obra no seria publicada hasta |10 anos mas tarde, en 1663.

Posteriormente, han surgido avances gracias a diversos intelectuales que han permitido con
sus publicaciones aumentar y mejorar el conocimiento de la probabilidad. Ejemplo de ello son

intelectuales como Laplace, Gauss o Kolmogorov.

Diferencia entre estadistica y probabilidad

Como deciamos al inicio estadistica y probabilidad son habitualmente confundidos. Son
conceptos relacionados pero bajo ningun concepto son sinonimos. La diferencia puede
parecer, en un principio, algo sin importancia. Nada mas lejos de la realidad. Conocer la
diferencia entre uno y otro concepto nos ayudara a entenderlos mejor y obtener un

conocimiento mas preciso de la materia.

Asi pues, la teoria de la probabilidad constituye un aparato matematico. Una herramienta que
proviene de la ciencia matematica. La estadistica, por decirlo de alguna manera, se sirve de
dicha herramienta para poder llegar a conclusiones mas precisas. Por tanto, probabilidad no es

lo mismo que estadistica. Y de hecho, es mas, ni siquiera es una rama de la estadistica.

3.11 Modelos teéricos de distribucion de probabilidad

En ocasiones, algunas variables aleatorias siguen distribuciones de probabilidad muy concretas,
como por ejemplo el estudio a un colectivo numeroso de individuos que se modelizan por la
distribucion “Normal”. Estudiaremos algunas de las distribuciones o modelos de probabilidad
mas importantes y que después nos resultaran muy utiles para el tema de la Estimacion. Como
hemos visto, las variables pueden ser discretas o continuas; por ello, también las

distribuciones podran ir asociadas a variables aleatorias discretas o continuas

Distribucion uniforme discreta

Sea X una variable aleatoria discreta que toma valores x|....xn tales la probabilidad de tomar
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cada uno de los valores es () n xX i | ==P . Cuando esto ocurre se dice que X se
distribuye como una variable aleatoria Uniforme discreta. Esta es la distribucion discreta mas

sencilla, la cual asigna la misma probabilidad a cada una de las soluciones.

Distribucion de Bernouilli Considerado un experimento aleatorio en el cual solo hay dos
posibles resultados incompatibles a los que se les puede denominar éxito o fracaso, entonces

“_

se dice que X es una variable aleatoria discreta que se distribuye como parametro “p” donde

G_ "

p” es la probabilidad de obtener éxito., y se expresa )

3.12 La distribucion binominal

Existen una gran diversidad de experimentos o sucesos que pueden ser caracterizados bajo
esta distribuciéon de probabilidad. Imaginemos el lanzamiento de una moneda en el que
definimos el suceso “sacar cara” como el éxito. Si lanzamos 5 veces la moneda y contamos los
éxitos (sacar cara) que obtenemos, nuestra distribucion de probabilidades se ajustaria a una

distribucion binomial.

Por lo tanto, la distribucion binomial se entiende como una serie de pruebas o ensayos en la
que solo podemos tener 2 resultados (éxito o fracaso), siendo el éxito nuestra variable

aleatoria.

Propiedades de la distribucion binomial
Para que una variable aleatoria se considere que sigue una distribucion binomial, tiene que

cumplir las siguientes propiedades:

En cada ensayo, experimento o prueba solo son posibles dos resultados (éxito o fracaso).
La probabilidad del éxito ha de ser constante. Esta se representa mediante la letra p. La
probabilidad de que salga cara al lanzar una moneda es 0,5 y esta es constante dado que la

moneda no cambia en cada experimento y las probabilidades de sacar cara son constantes.
La probabilidad de fracaso ha de ser también constate. Esta se representa mediante la letra q

= |-p. Es importante fijarse que mediante esa ecuacion, sabiendo p o sabiendo q, podemos

obtener la que nos falte.
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El resultado obtenido en cada experimento es independiente del anterior. Por lo tanto, lo que

ocurra en cada experimento no afecta a los siguientes.

Los sucesos son mutuamente excluyentes, es decir, no pueden ocurrir los 2 al mismo tiempo.
No se puede ser hombre y mujer al mismo tiempo o que al lanzar una moneda salga cara y

cruz al mismo tiempo.

Los sucesos son colectivamente exhaustivos, es decir, al menos uno de los 2 ha de ocurrir. Si
no se es hombre, se es mujer y, si se lanza una moneda, si no sale cara ha de salir cruz.
La variable aleatoria que sigue una distribucion binomial se suele representar como X~(n,p),

donde n representa el nUmero de ensayos o experimentos y p la probabilidad de éxito.

3.13 La distribuciéon o curva normal
La distribucion normal o distribucion de Gauss representa la forma en la que se distribuyen en
la naturaleza los diversos valores numéricos de las variables continuas, como pueden ser

estatura, peso, etc.

Para el caso de una variable de origen biolégico, como es la distancia interpupilar (DIP) en los
adultos sanos, se sabe que existen muchos individuos con una DIP cercana a 61.5 mm.
También hay muchos con una DIP de 61 o 62 mm pero ya no son tan numerosos como los de
61.5 mm. Asimismo es posible encontrar personas con DIP de 58 o 65 mm, pero la frecuencia
de este tipo de valores es muy escasa. La forma en que se distribuyen naturalmente los

valores numéricos de la DIP se ilustra en la figura
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58.0 61.5 65.0 mm

Cuando se calcula la desviacion estandar para una serie de datos no siempre es evidente el
significado del resultado obtenido, y menos aun si no se compara con la desviacion estandar

de otra serie diferente de datos.

Para muchas personas podria tener significado el hecho de que el promedio de peso de un
grupo de 300 personas fue de 80 kg, pues de acuerdo con la definicién del promedio,
imaginarian que si todos los individuos tuvieran el mismo peso éste seria de 80 kg; sin
embargo, para quienes no tienen conocimiento de las caracteristicas basicas del modelo de la
curva normal podria carecer de significado que les mencionaran que la desviacién estandar del

peso de las mismas personas fue de 5 kg.

Interpretar la desviacion estandar y comprender lo que significa en relacion con los datos
cuantitativos que se estén manejando solo es posible a la luz del conocimiento del modelo de

la curva normal.

Propiedades de la curva normal

La curva normal es un poligono de frecuencias en forma de campana para el que estan
calculadas sus areas en funcion de los diversos valores del eje horizontal o abscisa

En la abscisa se encuentran valores de tipo cuantitativo continuo, denominados genéricamente

como valores z, cuyas magnitudes ...

1 5 e
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3.14 La seleccion de la muestra
Los métodos de seleccion de muestras son los métodos especificos que se utilizan para
seleccionar los registros contenidos en una muestra.
Para el muestreo por registros y el muestreo por unidad monetaria, Analytics admite tres
métodos de seleccion:

¢ Intervalo fijo

e celda

e aleatorio

Para el muestreo de variables clasicas, la Unica posibilidad es usar el método de seleccion

aleatorio.

Tipo de muestreo en relacion con el método de seleccion de muestras
Es importante comprender la diferencia entre el tipo de muestreo y el método de seleccion

de muestras.

El Tipo de muestreo hace referencia al método estadistico general que se utiliza para llegar
a un calculo aproximado acerca de una poblacion.
El Método de seleccion de muestras hace referencia a la manera en la que se extraen los

registros de una poblacion para incluirlos en una muestra.

1 5 e
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UNIDAD IV

PRUEBA DE HIPOTESIS CON UNA, DOS Y VARIAS
MUESTRAS DE DATOS NUMERICOS

4.1 Metodologia para la prueba de hipoétesis

Una hipotesis se define como una afirmacién transitoria que debe ser sometida a prueba. La
inferencia estadistica propone un procedimiento para llevar a cabo la prueba de las hipotesis.
Propone, primero, enunciarlas formalmente y luego contrastarlas con la evidencia de los
datos. Son los datos, entonces, con su coro de caracteristicas, los que diran si una hipotesis es

falsa o verdadera.

Este procedimiento se realiza considerando a los parametros, que ya sabemos corresponden
al universo, como los objetos para los cuales se enuncian las hipotesis. Dicho de otro modo,
una hipotesis se enuncia para una caracteristica del universo o poblacion y se origina en la
observacion del comportamiento de la misma caracteristica en un grupo restringido o

muestra.

Una hipétesis por ejemplo, al decir: “estos enfermos demoran en promedio 25 dias en
recuperarse” esta afirmando que, en el universo, el promedio de los pacientes tardan 25 dias
en mejorar. Sera tarea del investigador probar la veracidad o falsedad de dicha afirmacién

contrastando el valor propuesto para el parametro del universo (25 dias), con los datos reales
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provenientes de una muestra cualquiera. Si luego de esta comparacion resulta que el

promedio obtenido en la muestra es de 22 dias, se le encarga a la estadistica que resuelva el
dilema de si la diferencia entre el promedio muestral (22 dias) y el poblacional (25 dias)
permite aceptar como verdadera la hipotesis planteada. Sera el método estadistico el que
permita en definitiva resolver este dilema, evaluando la significacién de la diferencia entre 22 y

25.

{Azar o no?

El método de las pruebas de hipotesis consiste fundamentalmente en establecer la
probabilidad de que sea consecuencia del azar la diferencia existente entre dos cantidades. Se
pueden distinguir dos situaciones:

a) Diferencia entre un valor muestral y un valor poblacional, o valor teérico.

b) Diferencia entre dos o mas valores muestrales.

En el caso ase tratara de evaluar la diferencia entre un valor obtenido en la muestra
(estadistico) y un valor correspondiente en el universo (parametro), y en el caso b se evaluara
la diferencia entre dos valores provenientes de dos muestras (estadisticos). Los valores que se
comparen, ya sean de la muestra o del universo, pueden ser promedios, porcentajes u otros.
Nosotros nos ocuparemos solo de promedios y porcentajes.

En general, lo que hace una prueba estadistica es evaluar la diferencia entre dos o mas valores
(dos promedios, dos porcentajes). Respecto de esta diferencia se elabora una hipotesis previa

y se plantea formalmente en términos estadisticos.

Luego, usando la distribucion de probabilidad adecuada, se calcula la probabilidad de la
diferencia entre los valores comparados. Si la probabilidad de obtener tal diferencia es

pequena, diremos que dicha diferencia es significativa.

4.2 Hipotesis nula y alternativa

Las hipotesis nula y alternativa son dos enunciados mutuamente excluyentes acerca de una

poblacién. Una prueba de hipotesis utiliza los datos de la muestra para determinar si se puede
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rechazar la hipotesis nula.

Hipotesis nula (HO)

La hipotesis nula indica que un parametro de poblacion (tal como la media, la desviacion
estandar, etc.) es igual a un valor hipotético. La hipétesis nula suele ser una afirmacion inicial

que se basa en andlisis previos o en conocimiento especializado.

Hipotesis alternativa (H1)

La hipotesis alternativa indica que un parametro de poblacion es mas pequeho, mas grande o
diferente del valor hipotético de la hipotesis nula. La hipétesis alternativa es lo que usted

podria pensar que es cierto o espera probar que es cierto.

Hipotesis unilaterales y bilaterales

La hipotesis alternativa puede ser unilateral o bilateral.

Bilateral

Utilice una hipétesis alternativa bilateral (también conocida como hipotesis no direccional)
para determinar si el parametro de poblacion es mayor que o menor que el valor hipotético.
Una prueba bilateral puede detectar cuando el parametro de poblacion difiere en cualquier

direccion, pero tiene menos potencia que una prueba unilateral.

Unilateral

Utilice una hipotesis alternativa unilateral (también conocida como hipotesis direccional) para
determinar si el parametro de poblacién difiere del valor hipotético en una direccidn
especifica. Usted puede especificar la direccion para que sea mayor que o menor que el valor
hipotético. Una prueba unilateral tiene mayor potencia que una prueba bilateral, pero no
puede detectar si el parametro de poblacion difiere en la direccion opuesta. Ejemplos de

hipotesis bilaterales y unilaterales
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Bilateral

Un investigador tiene los resultados de una muestra de estudiantes que presentaron un
examen nacional en una escuela secundaria. El investigador desea saber si las calificaciones de
esa escuela difieren del promedio nacional de 850. Una hipotesis alternativa bilateral (también
conocida como hipotesis no direccional) es adecuada porque el investigador esta interesado
en determinar si las calificaciones son menores que o mayores que el promedio nacional. (HO:

1 =850 vs. HI: u# 850)

Unilateral

Un investigador tiene los resultados de una muestra de estudiantes que tomaron un curso de
preparacion para un examen nacional. El investigador desea saber si los estudiantes
preparados tuvieron puntuaciones por encima del promedio nacional de 850. Una hipotesis
alternativa unilateral (también conocida como hipétesis direccional) se puede utilizar porque
el investigador plantea la hipotesis de que las puntuaciones de los estudiantes preparados son

mayores que el promedio nacional. (HO: =850 vs. HI: p > 850)

4.3 Error tipo l y tipo Il

Ninguna prueba de hipotesis es 100% cierta. Puesto que la prueba se basa en probabilidades,
siempre existe la posibilidad de llegar a una conclusion incorrecta. Cuando usted realiza una
prueba de hipotesis, puede cometer dos tipos de error: tipo | y tipo Il. Los riesgos de estos
dos errores estan inversamente relacionados y se determinan segun el nivel de significancia y
la potencia de la prueba. Por lo tanto, usted debe determinar qué error tiene consecuencias

mas graves para su situacion antes de definir los riesgos.

Error de tipo |

Si usted rechaza la hipdtesis nula cuando es verdadera, comete un error de tipo |. La
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probabilidad de cometer un error de tipo | es a, que es el nivel de significancia que

usted establece para su prueba de hipétesis. Un a de 0.05 indica que usted esta dispuesto a
aceptar una probabilidad de 5% de estar equivocado al rechazar la hipotesis nula. Para reducir
este riesgo, debe utilizar un valor menor para a. Sin embargo, usar un valor menor para alfa
significa que usted tendra menos probabilidad de detectar una diferencia si esta realmente

existe.

Error de tipo Il

Cuando la hipdtesis nula es falsa y usted no la rechaza, comete un error de tipo Il. La
probabilidad de cometer un error de tipo Il es B, que depende de la potencia de la prueba.
Puede reducir el riesgo de cometer un error de tipo Il al asegurarse de que la prueba tenga
suficiente potencia. Para ello, aseglrese de que el tamano de la muestra sea lo suficientemente

grande como para detectar una diferencia practica cuando esta realmente exista.

La probabilidad de rechazar la hipotesis nula cuando es falsa es igual a |—f. Este valor es la

potencia de la prueba.

Verdad acerca de la poblacion

Decision basada H,es verdadera H, es falsa
en la muestra

No rechazar H, | Decisién correcta (probabilidad | Error tipo Il - no rechazar

=1-a) Hycuando es falsa (probabilidad
=B)
Rechazar H, Error tipo |- rechazar |Decisidn correcta

Hy cuando es  verdadera (probabilidad = | - )

(probabilidad = a)
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Ejemplo de error de tipo | y tipo Il

Para entender la interrelacion entre los errores de tipo | y tipo Il, y para determinar cual

error tiene consecuencias mas graves para su situacion, considere el siguiente ejemplo.

Un investigador médico desea comparar la efectividad de dos medicamentos. Las hipotesis

nula y alternativa son:

Hipotesis nula (Hy): = W,

e |Los dos medicamentos tienen la misma eficacia.
e Hipotesis alternativa (H,): W% W,

e |os dos medicamentos no tienen la misma eficacia.

Un error de tipo | se produce si el investigador rechaza la hipotesis nula y concluye que los
dos medicamentos son diferentes cuando, en realidad, no lo son. Si los medicamentos tienen
la misma eficacia, el investigador podria considerar que este error no es muy grave, porque de
todos modos los pacientes se beneficiarian con el mismo nivel de eficacia independientemente
del medicamento que tomen. Sin embargo, si se produce un error de tipo ll, el investigador
no rechaza la hipétesis nula cuando debe rechazarla. Es decir, el investigador concluye que los
medicamentos son iguales cuando en realidad son diferentes. Este error puede poner en
riesgo la vida de los pacientes si se pone en venta el medicamento menos efectivo en lugar del

medicamento mas efectivo.

Cuando realice las pruebas de hipotesis, considere los riesgos de cometer errores de tipo | y
tipo Il. Si las consecuencias de cometer un tipo de error son mas graves o costosas que
cometer el otro tipo de error, entonces elija un nivel de significancia y una potencia para la

prueba que reflejen la gravedad relativa de esas consecuencias.

PRUEBAS DE HIPOTESIS

Si queremos decidir entre dos hipotesis que afectan a un cierto parametro de la poblacién, a

partir de la informacion de la muestra usaremos el contraste de hipotesis, cuando optemos
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por una de estas dos hipotesis, hemos de conocer una medida del error cometido, es

decir, cuantas veces de cada cien nos equivocamos.

En primer lugar, veremos como se escribirian las hipotesis que queremos contrastar:

HO se llama hipotesis nula y es lo contrario de lo que sospechamos que va a ocurrir (suele

llevar los signos igual, mayor o igual y menor o igual)

H1 se llama hipétesis alternativa y es lo que sospechamos que va a ser cierto (suele llevar los

signos distinto, mayor y menor)

Los contrastes de hipotesis pueden ser de dos tipos:

Bilateral: En la hipotesis alternativa aparece el signo distinto.

Unilateral: En la hipotesis alternativa aparece o el signo > o el signo <.

Podemos aceptar una hipotesis cuando en realidad no es cierta, entonces cometeremos unos

errores, que podran ser de dos tipos:

Error de tipo I: Consiste en aceptar la hipdtesis alternativa cuando la cierta es la nula.

Error de tipo Il: Consiste en aceptar la hipdtesis nula cuando la cierta es la alternativa.

Estos errores los aceptaremos si no son muy grandes o si no nos importa que sean muy

grandes.

Alfa: Es la probabilidad de cometer un error de tipo .

Beta: Es la probabilidad de cometer un error de tipo Il.

De los dos, el mas importante es alfa que llamaremos nivel de significacion y nos informa de la
probabilidad que tenemos de estar equivocados si aceptamos la hipotesis alternativa. Debido a

que los dos errores anteriores a la vez son imposibles de controlar, vamos a fijarnos

UNIVERSIDAD DEL SURESTE 80



EUDS

Mi Universidad

solamente en el nivel de significacion, este es el que nos interesa ya que la hipotesis
alternativa que estamos interesados en probar y no queremos aceptarla si en realidad no es
cierta, es decir, si aceptamos la hipotesis alternativa queremos equivocarnos con un margen

de error muy pequeno.

El nivel de significacion lo marcamos nosotros. Si es grande es mas facil aceptar la hipotesis
alternativa cuando en realidad es falsa. El valor del nivel de significacion suele ser un 5%, lo que

significa que 5 de cada 100 veces aceptamos la hipotesis alternativa cuando la cierta es la nula.

Solamente vamos a estudiar el contraste bilateral para la media.

CONTRASTE DE HIPOTESIS BILATERAL PARA LA MEDIA

Si se cumple una de las siguientes hipotesis:

El tamafno de la muestra es mayor de 30y la variable sigue un modelo normal.

El tamafho de la muestra es mayor de |100.

Estudiaremos el siguiente contrate de hipotesis bilateral:

Calculamos los siguientes valores:

Valor experimental que se calcula a partir de la muestra.

Valor teodrico y es el valor que en la distribucién N (0,1) deja a su derecha un area de alfa/2
para un nivel de significacion alfa. Es el valor z que definiamos ala principio del tema.

La regla de decision fijado el nivel de significacion, alfa, es la siguiente:

Si se acepta la hipotesis alternativa, llegamos a la conclusion de que la hipotesis es cierta. Si se

acepta la hipotesis nula, en realidad no podemos afirmar que sea cierta, sino que la hipotesis

alternativa no es cierta, ya que el margen de error con el que se acepta la hipotesis nula es
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muy grande.

Actividad 21. Un equipo de psicologos han comprobado que en cierta poblacion infantil, el
tiempo (en minutos) empleado en realizar determinada actividad manual, sigue un modelo
Normal de probabilidad. Un grupo de 36 ninos, seleccionados aleatoriamente en dicha
poblacién, realizaron esa actividad manual en un tiempo medio de 6,5 minutos con una
desviacion tipica muestral de 1,5 minutos. A partir de esta informacion, para un nivel de
significacion del 1% (alfa=0,01) ;podiamos rechazar la hipétesis de que el tiempo medio en la

poblacién es de 7 minutos? Utiliza la escena siguiente.

No podemos aceptar la hipotesis alternativa, y por lo tanto no podemos rechazar la hipotesis

de que el tiempo medio en la poblacion es de 7 minutos.

Actividad 22. El gerente de una empresa selecciona aleatoriamente entre sus trabajadores una
muestra de 169 y anota el nimero de horas de trabajo que cada uno de ellos ha perdido por
causa de accidentes laborales en el afo 2001. A partir de la informacion obtenida determina,
en esos |69 trabajadores, un nimero medio de horas perdidas por accidentes laborales en el

2001 de 36,5 horas. Sabiendo que:

Donde representa el nUmero de horas perdidas por el i-ésimo trabajador.

{Podriamos rechazar, con un nivel de significacion del 1% la hipétesis de que el nUmero medio
de horas perdidas a causa de accidentes laborales en esa empresa durante el afio 2001 fue de

35 horas?

{Y para un nivel de significacion del 5%?

4.4 Prueba de hipétesis Z para la media
Dentro del estudio de la inferencia estadistica, se describe como se puede tomar una
muestra aleatoria y a partir de esta muestra estimar el valor de un parametro poblacional en

la cual se puede emplear el método de muestreo y el teorema del valor central lo que permite

explicar como a partir de una muestra se puede inferir algo acerca de una poblacién, lo cual
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nos lleva a definir y elaborar una distribucion de muestreo de medias muestrales que
nos permite explicar el teorema del limite central y utilizar este teorema para encontrar las

probabilidades de obtener las distintas medias maestrales de una poblacion.

Pero es necesario tener conocimiento de ciertos datos de la poblacion como la media, la

desviacion estandar o la forma de la poblacion.

En este caso es necesario hacer una estimacion puntual que es un valor que se usa para
estimar un valor poblacional. Pero una estimacion puntual es un solo valor y se requiere un
intervalo de valores a esto se denomina intervalo de confianza y se espera que dentro de este
intervalo se encuentre el parametro poblacional buscado. También se utiliza una estimacion
mediante un intervalo, el cual es un rango de valores en el que se espera se encuentre el

parametro poblacional

En nuestro caso se desarrolla un procedimiento para probar la validez de una aseveracion
acerca de un parametro poblacional este método es denominado Prueba de hipotesis para una

muestra.

4.5 Varianza

La varianza es una medida de dispersion que representa la variabilidad de una serie de datos
con respecto a su media. Formalmente, se calcula como la suma de los cuadrados de los

residuos dividida por las observaciones totales.

También puede calcularse como la desviacion estandar al cuadrado. Por cierto, entendemos el
residuo como la diferencia entre el valor de una variable a la vez y el valor medio de toda la

variable.

El cdlculo de la varianza es necesario para calcular la desviacién estandar.

La varianza se utiliza para ver como se relacionan los nimeros individuales dentro de un
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conjunto de datos, en lugar de utilizar técnicas matematicas mas amplias.

También se distingue por tratar a todas las desviaciones de la media como si fueran iguales,
independientemente de su direccion. Las desviaciones al cuadrado no pueden sumar cero y

dar la apariencia de que no hay variabilidad en los datos.

Sin embargo, un inconveniente es que da mas peso a los valores atipicos. Estos son niumeros

alejados de la media. Elevar al cuadrado estos numeros puede sesgar los datos.

Otro inconveniente del uso de la varianza es que no es facil de interpretar. Se suele emplear
principalmente para sacar la raiz cuadrada de su valor, que indica la desviacion estandar de los

datos.

Ejemplo de varianza

He aqui un ejemplo hipotético para demostrar como funciona la varianza, es este caso en el
rubro de finanzas. Supongamos que los rendimientos de las acciones de la empresa ABC son
del 10% en el primer ano, del 20% en el segundo y del -15% en el tercero. La media de estas
tres rentabilidades es del 5%. Las diferencias entre cada rendimiento y la media son del 5%,

5% y -20% para cada afio consecutivo.

Al elevar al cuadrado estas desviaciones se obtiene un 0,25%, un 2,25% y un 4,00%,
respectivamente. Si sumamos estas desviaciones al cuadrado, obtenemos un total del 6,5%. Si
dividimos la suma del 6,5% entre uno menos el nimero de rendimientos del conjunto de
datos, ya que se trata de una muestra (2 = 3-1), nos da una varianza del 3,25% (0,0325). Si se
saca la raiz cuadrada de la varianza, se obtiene una desviacion estandar del 18% (10,0325 =

0,180) para los rendimientos.
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Coémo se calcula la varianza

Siga estos pasos para calcular la varianza:

Calcula la media de los datos.

Encuentra la diferencia de cada punto de datos con respecto al valor medio.
Eleva al cuadrado cada uno de estos valores.

Suma todos los valores elevados al cuadrado.

Divide esta suma de cuadrados entre n — | (para una muestra) o N (para la poblacion).

Formula para calcular la varianza

Antes de ver la féormula, hay que decir que la varianza en estadistica es muy importante.
Porque, aunque es una medida sencilla, puede aportar mucha informacién sobre una variable

concreta.

La unidad de medida sera siempre la unidad de medida correspondiente a los datos pero al
cuadrado. La varianza es siempre mayor o igual a cero. Como los residuos se elevan al
cuadrado, es matematicamente imposible que la varianza sea negativa. Y, por tanto, no puede

ser inferior a cero.

Sz_ Z(Xi'i)2

n-1

4.6 Desviacion estandar
La desviacion estandar es una medida de extension o variabilidad en la estadistica

descriptiva. Se utiliza para calcular la variacién o dispersion en la que los puntos de
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datos individuales difieren de la media.

Una desviacion baja indica que los puntos de datos estan muy cerca de la media,
mientras que una desviacion alta muestra que los datos estan dispersos en un rango

mayor de valores.

En el ambito del marketing, la desviacién puede ayudar a tener en cuenta la gran

variacion de los costes o las ventas.

La desviacion estandar también ayuda a determinar la dispersion de los precios de

los activos con respecto a su precio medio Y la volatilidad en el mercado.

Conoce también qué es la desviacion media.

Formula de la desviacion estandar de una muestra

La desviacion estandar es un componente fundamental para calcular el tamafio de

la muestra de investigacion. La formula para calcularla es la siguiente:

> (X-%)
n-1

. ||/
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4.7 Pruebas para producciones

Frente a dos posibilidades reales, no hay diferencias (HO) o bien si las hay (HI), las pruebas de
hipotesis pueden dar dos resultados: rechazar o aceptar HO. En estas circunstancias, en forma
andloga a lo que sucede con los examenes de laboratorio diagndsticos, las alternativas son
cuatro. Dos no constituyen mas que la coincidencia entre la realidad y el resultado de las

pruebas:

Se rechaza HO cuando ésta es falsa, una diferencia verdadera es declarada estadisticamente

significativa. Es un verdadero positivo.

Se acepta HO cuando ésta es verdadera, no hay una diferencia estadisticamente significativa y

en realidad no la hay. Un verdadero negativo.

Las otras alternativas implican una incongruencia entre la realidad y los resultados y, por lo

tanto, constituyen errores.

Se rechaza HO cuando ésta es verdadera, concluyendo que hay una diferencia que en realidad
no existe, un falso positivo. Se ha cometido un error que se denomina de tipo | (a). La
probabilidad de que ocurra este tipo de error es la que se controla al establecer a y
normalmente no va mas alla del 5%. Sin embargo, inadvertidamente puede ser mayor cuando
no se cumplen los requisitos necesarios para aplicar la prueba de hipotesis elegida: usar un
test paramétrico cuando en realidad se debid usar uno no paramétrico, una prueba de una
cola en vez de una de dos colas o comparaciones multiples con tests disenados para comparar

solo dos medias o medianas.

Se acepta HO cuando en realidad es falsa, un falso negativo, concluyendo que no hay diferencia
cuando en realidad existe. Este es el error tipo Il (B), que la mayoria de las veces se debe a un
tamano insuficiente de la muestra. La probabilidad de cometer un error tipo Il es B cuyo valor

depende de la magnitud del efecto de interés y del tamano de la muestra. Sin embargo, es mas
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frecuente hablar de la potencia de la prueba para detectar un efecto de un tamaho

determinado.

Estos dos errores deben ser considerados al evaluar el resultado de un trabajo de
investigacion que haya empleado pruebas de hipotesis, considerando la posibilidad de un error

| cuando los resultados son significativos y de un error tipo |l cuando son no significativos.

4.8 Distribucion y T de Student

Descrita por William S. Gosset en 1908. Publicaba bajo el pseudénimo de “Student” mientras
trabajaba para la cerveceria Guinnes en Irlanda. Esta disefada para probar hipétesis en

estudios con muestras pequenas (menores de 30)

La férmula general para la T de Student es la siguiente:

K-
S/

t

En donde el numerador representa la diferencia a probar y el denominador la desviacion
estandar de la diferencia llamado también Error Estandar. En esta formula t representa al valor
estadistico que estamos buscando X barra es el promedio de la variable analizada de la
muestra, y miu es el promedio poblacional de la variable a estudiar. En el denominador
tenemos a s como representativo de la desviacion estandar de la muestra y n el tamano de

ésta.

Grados de libertad: El nimero de grados de libertad es igual al tamano de la muestra (niumero
de observaciones independientes) menos |.

gl=df=(n-1)

Si pudiera expresar en un cierto niumero de pasos para resolver un problema de t de student

tendria que declarar los siguientes:

Paso |. Plantear la hipdtesis nula (Hy) y la hipotesis alternativa (H)). La hipotesis alternativa

plantea matematicamente lo que queremos demostrar, en tanto que la hipotesis nula plantea
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exactamente |O contrario.

Paso 2. Determinar el nivel de significancia (rango de aceptacion de la hipotesis alternativa),

a.

Se considera un nivel alfa de: 0.05 para proyectos de investigacion; 0.01 para aseguramiento de

la calidad; y 0.10 para estudios o encuestas de mercadotecnia.
Paso 3. Evidencia muestral, se calcula la media y la desviacion estandar a partir de la muestra.

Paso 4. Se aplica la distribucion T de Student para calcular la probabilidad de error por medio
de la formula general presentada al principio y se contrasta con el valor T obtenido de la tabla

correspondiente.

Paso 5. En base a la evidencia disponible se acepta o se rechaza la hipotesis alternativa. Si la
probabilidad de error (p) es mayor que el nivel de significancia se rechaza la hipotesis
alternativa. Si la probabilidad de error (p) es menor que el nivel de significancia se acepta la

hipotesis alternativa.

Por supuesto que al final lo que tenemos que contrastar es el valor de T que hayamos

obtenido en el problema contra el valor T critico que obtenemos de la tabla de T de Student.

Aqui puedes bajar la tabla de T de Student: Tabla T de Student un extremo y Tabla T de

Student de dos extremos: Tabla T de Student dos extremos.

1 5 e
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S
w
w
2
o
a
3
(=]
—
a
~4
*

80 | 0,254 0527 0846 1,292 1,664 1,890 2373 2,639 3,195 3,415
100 | 0,234 0256 0845 1,290 1660 1,93% 2365 2626 3,174 3,389
200 | 0,254 0,525 0,843 1,286 1,653 1972 2345 2,601 3,131 3,339
S00 | 0.253 0,525 0,842 1,283 1,648 1,965 2,334 2586 3,106 3310
s | 0,253 0524 0842 1,282 1,645 L1960 2326 2,576 3,090 3,291

Si el resultado del problema cae en la region de HO se acepta ésta, de lo contrario se rechaza.

Por supuesto, si rechazas HO aceptaras H1I.

Ejercicio I: Se aplica una prueba de autoestima a 25 personas quienes obtienen una calificacion
promedio de 62.1 con una desviacion estandar de 5.83. Se sabe que el valor correcto de la
prueba debe ser mayor a 60. ;Existe suficiente evidencia para comprobar que no hay

problemas de autoestima en el grupo seleccionado?

Paso |. Hipotesis alternativa: la que se va a comprobar. El grupo no tiene problemas de
autoestima. Valor de prueba para determinar autoestima mayor a 60. Hipotesis nula, lo

contrario a la hipotesis alternativa.
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Paso 2. Determinar el nivel de significancia alfa: alfa = 0.05. Paso 3. Resultados de la evidencia

muestral: X = 62.1; s = 5.83 Paso 4. Aplicar la distribucion de probabilidad calculando T:

621~ 60
 583/425

T

El resultado de la ecuacion es |.8. Dado que 1.8 es mayor que 1.7109 cae en la region de HI y
se acepta la hipotesis alternativa. Si buscamos el valor de 1.8 bajo la curva normal
encontraremos que es de 0.0359 el cual es menor que 0.05. La conclusién es que no hay
problemas de autoestima en el grupo estudiado. Esto con el disefo de la investigacion

presentado.

Veamos en video como resolver problemas de T de student con Excel y con SPSS:

Ejemplo 2: Suponga que Ud. tiene una técnica que puede modificar la edad a la cual los ninos
comienzan a hablar. En su localidad, el promedio de edad en la cual un nino emite su primera
palabra es de 13.0 meses. No se conoce la desviacion estandar poblacional. Usted aplica dicha
técnica a una muestra aleatoria de |5 ninos. Los resultados arrojan que la edad media
muestral en la que se pronuncia la primera palabra es de 1.0 meses, con una desviacién
estandar de 3.34. Pruebe la hipdtesis de que la técnica afecta la edad en que los nihos

empiezan a hablar con un nivel de significancia alfa del 0.05.

Aqui las preguntas de la investigacion serian ;Cuadles son la hipdtesis nula y la alternativa? y si
con el procesamiento estadistico se puede afirmar que la técnica es efectiva para modificar la

edad en que los ninos empiezan a hablar.
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Hipotesis nula: La técnica no afecta la edad en que los nifos comienzan a hablar,

matematicamente seria, HO = 13.0

Hipotesis alternativa: La técnica afecta la edad en que los nifios comienzan a hablar,

matematicamente seria, Hl # 13.0

11-13
© 3.34/415

T'p

El resultado de Tp es -2.32. Si lo comparamos con el resultado de T critico o Tc obtenido de
tablas con un nivel de significancia alfa de 0.05 y 14 grados de libertad para dos extremos, el

resultado de Tc es 2.145
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Tabla distribucion t. Dos colas, probabilidad dentro(%)/fuera(0.00) delintervalo ut t, o/vn

Valor de t para un intervalo de confianza de 90% 95% 98% 99%
Valor critico de | 1| para valores de P de numero

de grados de lbertad o1 0.05 0.02 oo1
1 6.31 1271 3182 63.66
2 292 4.30 6.96 9.92
3 2.35 3.18 454 5.84
4 213 2.78 3.75 4.60
5 2.02 2.57 3.36 403
6 1.94 245 3.14 3.7
7 1.89 2.36 3.00 3.50
8 1.86 2.31 2.90 3.36
9 1.83 226 2.82 3.25
10 1.81 2.23 2.76 3.17
12 1.78 2.18 2.68 3.05
14 1.76 214 2.62 298
16 1.75 2.12 2.58 2.92
18 1.73 210 255 2.88
20 1.72 2.09 2.53 2.85
30 1.70 204 246 275
50 1.68 2.01 240 2.68
% 1.64 1.96 233 258

sUDS

Mi Universidad ‘

Con los resultados anteriores se rechaza la hipétesis nula y se decide que, la técnica afecta la

edad en que los nifios comienzan a hablar con un nivel de significancia de 0.05. El valor P

correspondiente si lo buscamos en la curva normal de probabilidades seria de 0.010, por

debajo del nivel de significancia.
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Tabla de valores bajo la curva normal.

Ejemplo 3. Una profesora del programa de estudios para la mujer cree que la cantidad de
cigarrillos fumados por las mujeres se ha incrementado en anos recientes. Un censo realizado
hace dos anos con mujeres de una ciudad vecina mostré que el nimero promedio de
cigarrillos fumados diariamente por una mujer era de 5.4 con una desviacién estandar de 2.5.
Para evaluar esta hipotesis, la profesora determindé el nimero de cigarrillos fumados
diariamente por una muestra aleatoria de 120 mujeres que viven actualmente en la ciudad
donde habita. Los datos muestran que el nimero de cigarrillos fumados diariamente por las
120 mujeres tiene una media de 6.1 y una desviacion estandar de 2.7. Con esa informacion y
un nivel de significancia de 0.05, ;tiene razéon la profesora al afirmar que la cantidad de

cigarrillos fumados por las mujeres se ha incrementado?

. _ 61-54
P= 2.7/J120

Los resultados de la ecuacion muestran una Tp de 2.9 que, contrastada con la Tc obtenida de
tablas para un extremo que resulta en 1.6449 cae en la regiéon de rechazo de HO. Si

calculamos P en tablas para 2.90 es 0.002, muy por debajo del 0.05 del nivel de significancia.

Ejercicio 4. La siguiente es una tabla de resultados del coeficiente intelectual entre nifios que
tienen buenas calificaciones en lectura y de aquellos que tienen bajas calificaciones en lectura.
A un nivel de significancia del 0.05, ;hay diferencia significativa entre el coeficiente intelectual
entre los grupos? Utilice la prueba de T de Student contrastando las hipotesis contra el valor

critico.

1 5 e
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4.9 Prueba de significancia

Il.A) Pruebas paramétricas

I. Prueba t de Student

Con esta prueba se pretende averiguar si dos muestras que tienen medias iguales,

provienen de la misma poblacion.

Hipotesis nula "Hy" — p, = py;

Hipotesis alternativa "H," — p, # u,

La prueba permite comparar la media con su valor verdadero o bien las medias de dos
poblaciones. Se basa en los limites de confianza "LC" para el promedio x de n mediciones

repetidas (Ec. 2.1). A partir de dicha ecuacion tenemos:

u=x £ t(s”\n) (Ec. 2.1) = x - y = = t s/n (Ec. 2.2)

sihn: error estandar "EE" o desviacion estandar "DE" de la distribucién muestral de
medias. Como las medias son Vn veces mas probables que los resultados aislados, la DE
de las medias es \n veces menor que la DE de resultados aislados, siendo n el numero de

determinaciones con las que se calcula la media.

t: "t de student” (tabla 2). Es un parametro tabulado que depende de los grados de
libertad de la muestra (n-1) "gl" y del intervalo de confianza que se quiera (generalmente

95%).
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Tabla 2. Valores criticos de t (p= 0.05, entre paréntesis p=0.1).

gl 1 2 3 4 5 6 7 8 9
L1271 43 318 278 257 245 236 231 226

(6.31) (292) (235) (2.13) {202) (194) (1.89) (1.86) (1.83)
g0 12 14 1618 20 30 S0 a
T 223 218 214 212 2.1 209 204 200 196

(181 (178) (L36) (175)  (1.23)  (1.72) (L.70) (1.68) (1.64)
Nota: Jos valores criticos de | son estimados para una prueba de 2 colas. Pa-
ra una prueba de una cola se toma el valor que carresponde a p=0.1, es de-
¢ir, el doble del valor de p deseado (0.05)

Si x - p obtenida en la muestra a comparar es menor que la calculada para un cierto nivel
de probabilidad, no se rechaza la hipotesis nula de que x y p sean iguales; es decir, sus

diferencias son debidas a errores aleatorios y no existe un error sistematico significativo.

Para comparar 2 medias experimentales el proceso es semejante. Se ha de

tener en cuenta si los datos de las 2 muestras estan apareados o no (figura

1):

Figura 1. Esquema del calculo de t para datos
apareados y no apareados
A) L student con datos apareados  B) ¢ student con datos no apareados
Xu X Di Xn X
Xz Xz D2 Xn X
Xu Xu D Xu Xa
Di* L0 X1 xX2
S S:
S=VI (Di-DiFAn-1y EEixeer=V ( § Y [/ni+1/m)
1*DyEE=2EE=5 / Vn siendo (3 )= (ni-1) sr+n2- 182 ¥(ni=n2-2)
1 (xe=xaVEE(t tiene (nt+m-2)" de libertad |
Si p<0.05 rechazar Ho Si p<0.05 rechazar Ho

Datos apareados: tienen la ventaja de permitir trabajar simplificando a una sola muestra
(cuyos valores corresponden a la diferencia "D;" entre cada par de datos apareados).
Sustituimos x - p (Ec. 2.2) por Di - 0 porque el valor real de las diferencias, suponiendo

que las dos muestras tienen la misma media, es 0. La DE se calcula con la muestra de

diferencias.
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Datos no apareados: como no se puede simplificar a una sola muestra, se ha de introducir
el concepto de desviacion estindar ponderada "sp" (Ec. 2.3). En la ecuacion 2.2 se
sustituye s por s,y X - 4 por X, - X, y el tamafio de muestra "n" se sustituye por N

ponderado "(N, + N,)/ N;N,".
SP=\/[S(X| - X)2+S(X; - X5)2+ ..)/(ny+ nyt+ .. - N,) (Ec. 2.3)

n,, N, .... el tamano de las muestras.

N, numero de muestras. (n,;+n,+...-N;): nUmero de grados de libertad.

Ejemplo |: se analizaron dos sueros control (A y B) para la determinacion de la
glucemia. Se realizo sobre cada uno de ellos 5 determinaciones (tabla 3a) y se quiere

determinar si estos dos sueros control son diferentes en relacion al nivel de glucosa.

Tabla 3a
glucosa mg/dl
Sucro A 5 80 82 719 80
Suero B 8l S0 85 23 87

Aunque el nimero de determinaciones es reducido podemos suponer que si
realizaramos mas determinaciones la distribucion seria normal (teorema central del
limite). Realizamos la prueba t de student de datos no apareados, ya que aunque las dos
muestras tienen el mismo tamafno provienen del analisis de dos sueros supuestamente

diferentes (tabla 3b):

Tabla 3b

s N
X No-Xa t(8gl*) ponderada ponderado tseNr

Muestra A 79.2
Muestra B 852 6 2.31°° 9.45 2.5 138

* grados de libentad (ver Ec. 2.3). ** valor de t correspondiente (tabla 2)
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Como la diferencia de las medias es menor que 13.8, puede decirse que las

dos muestras son significativamente iguales (p< 0.05).

4.10 Comparacion de dos muestras independientes

El problema mas sencillo es el de comparar la media de un parametro obtenido en una
muestra con un valor de referencia de una poblacién conocida. Esto nos permitira, por un
lado, decidir si es razonable concluir que la muestra puede pertenecer a la poblacion o
bien, por otro lado, contrastar hipotesis sobre la media poblacional a partir de la obtenida

en la muestra.

Aunque es posible comparar dos medias utilizando la distribucién normal, para ello
necesitamos conocer la desviacion estandar poblacional del parametro, que suele ser
desconocida. En estos casos utilizamos, como aproximacion a la desviacion estandar
poblacional (o ), la de la muestra (s), remplazando las probabilidades de la distribucion
normal por las de la t de Student, que varian en funcion del tamafho muestral (los grados
de libertad). En cualquier caso, cuando el tamaho muestral es grande, el valor de
probabilidad obtenido mediante la t de Student se aproxima al obtenido con Ila

distribucion normal.

En la practica, calculamos el intervalo de confianza de la media poblacional, ya sea
utilizando la distribucion normal o la t de Student con n-| grados de libertad (siendo n el
tamano de la muestra), y comprobamos si el intervalo incluye el valor de referencia. La
formula para el calculo del intervalo de confianza, utilizando la normal o la t de Student,

respectivamente, seria:
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Aunque el calculo es relativamente sencillo, aconsejamos utilizar un programa estadistico.

En esta base de datos tenemos los registros de una serie de pacientes asmaticos.
Queremos saber si la talla de estos pacientes es similar a la talla media de la poblacion de
la misma edad, que sabemos que es de 150 cm. Para ello, una vez abierto RCommander y
cargado el conjunto de datos activos, seleccionamos en el menu las opciones
Estadisticos/Medias/Test t para una muestra... (figura |). En la nueva ventana debemos
seleccionar la variable de la que queremos obtener el intervalo, la opcion que elegimos
para la hipotesis alternativa (en este caso, de igualdad de medias, contraste bilateral) y el

nivel de significacion estadistica (lo dejamos en 0,05).

Figura 1. Comparacién de una media con un valor de referencia mediante la prueba de la

t de Student para una muestra. Mostrar/ocultar

R nos presenta la media de talla de nuestra muestra, 122,21 cm, y su intervalo de
confianza del 95%, de 114,85 cm a 129,58 cm. Podemos concluir que la talla de los ninos
asmaticos es inferior a la talla media conocida de la poblacion general, ya que el intervalo

no incluye el valor 150 cm.

El programa nos muestra también el valor del estadistico t, sus grados de libertad (n-1 en
este caso) y su significacion (p <2,2 x 10-16). Entenderemos mejor estos parametros al

tratar el siguiente punto.
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Comparacion de dos medias independientes

El supuesto mas habitual es el de contrastar si hay una diferencia significativa en la media
de una variable de resultado entre dos poblaciones diferentes e independientes. En estos
casos, lo habitual es utilizar la prueba de la t de Student para dos muestras

independientes.

Esta prueba compara las dos medias de una variable de resultado cuantitativo continuo
obtenidas en dos categorias definidas por una variable cualitativa. Se basa en el calculo del
estadistico t, que tiene en cuenta la diferencia de medias a comparar y su error estandar,

segun la siguiente férmula:

- (X1 — X

Siendo

fl-. S]Eyfl SE

las medias y las varianzas de las dos muestras respectivamente.

Bajo el supuesto de la hipotesis nula, la diferencia de medias es igual a cero, con lo que el
valor de t sera también igual a cero. Cuanto mas se aleje t de ese valor, menos probable

sera que la diferencia observada se deba al azar.

Para poder aplicar esta prueba, debemos verificar previamente que se cumplen tres

condiciones:

Los dos grupos deben ser independientes. Esto quiere decir que cada participante debe

pertenecer a solo uno de los dos grupos y no tiene relacion con los participantes del otro

grupo.
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La variable de resultado debe ser continua y seguir una distribucion normal en los dos

grupos.

Debe cumplirse el supuesto de homocedasticidad, esto es, igualdad de varianzas en los

dos grupos.

El supuesto de normalidad de la variable en los dos grupos puede verificarse mediante la
prueba de Shapiro-Wilk, mas adecuada para muestras pequenas, menores de 50, o la de
Kolmogorov-Smirnov (con la modificacion de Lilliefors en el supuesto habitual de
desconocer la media y desviacion estandar poblacional). Estas dos pruebas tienen el
inconveniente de que asumen una hipotesis nula de normalidad. Si el resultado es
significativo, podremos descartar la hipétesis nula y concluir que la variable no sigue una
distribucion normal. Sin embargo, un resultado no significativo no nos permite asegurar
que la hipotesis alternativa de normalidad sea cierta (solo que no podemos rechazar la
hipotesis nula). Ademas, ambas son poco potentes cuando el tamano de la muestra no es
grande, precisamente el supuesto en el que la t de Student es mas sensible a la ausencia
de normalidad. Por estos motivos, se recomienda completar la prueba de contraste con
un método grafico (como el histograma o el grafico de cuantiles tedricos) y tener en

cuenta el tamano de la muestra.

En el caso de no seguir una distribucion normal, se nos plantearan tres posibilidades. La
primera, hacer el contraste de hipotesis con una prueba no paramétrica que, en este caso,
seria la de la U de Mann-Whitney. La segunda, podemos intentar alguna transformacion y
comprobar si la variable transformada se distribuye de forma normal. La tercera, realizar
una t de Student a pesar de no cumplirse la condicion de normalidad, aplicando una
correccion. Esto solo sera aconsejable si hay ligeras desviaciones de la normalidad y el

tamano muestral es grande (minimo de 30 a 50 participantes por grupo).

Una vez comprobada la normalidad, determinaremos que las dos varianzas son iguales y
se cumple el supuesto de homocedasticidad. Para ello, puede calcularse una F de

Snedecor con el cociente de las dos varianzas, colocandose en el numerador la varianza
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mayor de los dos grupos y en el denominador, la menor. Los grados de libertad son

n-1 de cada grupo, siendo n el tamano de cada grupo.

Bajo el supuesto de igualdad de varianzas, F valdra |. Cuanto mayor sea el valor de F,

menos probable sera que la diferencia observada entre las varianzas se deba al azar.

La prueba de la F de Snedecor es muy sensible a la falta de normalidad, por lo que en

estos casos sera recomendable recurrir a la prueba de Levene.

Una vez comprobado estos dos supuestos, procederemos a realizar el contraste mediante
la prueba de la t de Student, aplicando la correccion de Welch si no existe

homocedasticidad.

Vamos a ver un ejemplo practico con la misma base de datos, comparando el peso al

nacimiento entre nifnos y ninas.

Primero, calculamos la media para los dos valores. Con RCommander, seleccionamos el
menu Estadisticos->Resumenes->tabla de estadisticas.... En la ventana emergente
sehalamos “Peso.al.nacimiento” como variable y “Sexo” como factor que diferencia los

grupos a comparar. Como estadistico, sehalaremos la media.

Obtenemos un peso al nacimiento medio de 2458 g en nihas y 2737 g en ninos.

Comprobemos primero el supuesto de normalidad. Para ello, decidimos hacer una prueba
de Kolmogorov-Smirnof. En el meni de RCommander seleccionamos las opciones
Estadisticos/Resumenes/Test de normalidad... y, en la ventana emergente, marcamos la
variable “Peso.al.nacimiento”, elegimos la prueba y pulsamos el boton “Test por

grupos...” para seleccionar la variable “Sexo” (figura 2). En la ventana de salida podemos
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ver el resultado, siendo la p >0,05 para las dos categorias de la variable “Sexo”, por lo

que no rechazamos la hipotesis nula de normalidad.

Figura 2. Comprobacion del supuesto de normalidad mediante la prueba de

Kolmogorov-Smirnov. Mostrar/ocultar

Comprobemos ahora el supuesto de homocedasticidad. Seleccionamos las opciones
Estadisticos/Varianzas/Test F para dos varianzas... En la ventana emergente seleccionamos
“Peso.al.nacimiento” como variable explicada y la agrupamos por “Sexo” (figura 3). Si
marcamos la pestafha de “Opciones”, podemos seleccionar el tipo de contraste y el nivel
de significacion. Dejamos la opcion por defecto, que es un contraste bilateral con un nivel

de significacion de 0,05.

Figura 3. Comprobacion del supuesto de homocedasticidad mediante la prueba de la F

de Snedecor. Mostrar/ocultar

Vemos que el programa nos da el valor de F (1,2052), los grados de libertad para el
numerador y el denominador y la probabilidad de encontrar ese valor de F por azar (valor
de p = 0,7695). Por tanto, no rechazamos la hipdtesis nula de igualdad de varianzas.
Vemos que R nos proporciona también el intervalo de confianza del 95% del valor de F

(de 0,36 a 3,45), que incluye el valor | que corresponde a varianzas iguales.

Una vez comprobadas normalidad y homocedasticidad, ya podemos realizar la prueba de
la t de Student. En este caso, al haber homocedasticidad, no sera necesario aplicar la
correccion de Welch. Seleccionamos Estadisticos/Medias/Test t para muestras
independientes... En la ventana emergente marcamos “Peso.al.nacimiento” como variable
explicada y la agrupamos por “Sexo” (figura 4). A continuacion, pulsamos la pestana
opciones, donde podemos cambiar el tipo de contraste y la significacion (bilateral y 0,05,
por defecto) y donde tenemos que sefalar si las varianzas son o no iguales. En el caso de
que marquemos “No”, R hara la prueba aplicando la correccion de Welch. En este caso,

marcamos “Si”.
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Figura 4. Comparacién de dos medias independientes mediante la prueba de la t de

Student para muestras independientes. Mostrar/ocultar

El programa nos ofrece el valor del estadistico t (-2,36), sus grados de libertad (n-2, 28) y
su valor de p (0,02). Por si tenemos alguna duda en la direccion del contraste, también
nos dice cual es la hipotesis alternativa: que la verdadera diferencia entre las medias de los
dos grupos es distinta de cero. Al ser el valor de p <0,05, rechazamos la hipétesis nula de
igualdad de medias y concluimos que si existe una diferencia entre los dos grupos en el

peso al nacimiento.

Merece la pena comentar que R nos ofrece también las medias de los dos grupos y el
intervalo de confianza de la diferencia de medias. En este caso es de -520,88 a -37,17.
Viendo que el intervalo no incluye el 0 (valor nulo para la diferencia de medias), podemos

también rechazar la hipotesis nula de igualdad sin necesidad de recurrir al valor de p.

Comparacion de dos medias dependientes o relacionadas

En ocasiones se plantea el problema de comparar las medias de dos grupos que estan
relacionados, como puede ser el caso de medidas obtenidas del mismo participante en
diferentes momentos, de diferentes localizaciones de la misma persona (por ejemplo,
presion intraocular de ojo derecho e izquierdo) o cuando se comparan los datos de cada
caso con su correspondiente control emparejado. Esto es muy tipico de los estudios
longitudinales, los estudios de antes-después de una intervencion y los estudios de casos y

controles.

En estos casos no existe una variable que defina los grupos, sino que la variable de
resultado que se valorara sera las diferencias entre los dos resultados de cada pareja,
suponiendo la hipotesis nula que la media de estas diferencias es igual a cero. Asi, en este

tipo de analisis el interés no se centra en las diferencias entre individuos, sino en las que
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puede haber en el mismo individuo en dos momentos diferentes o entre las

observaciones de los individuos relacionados.

La prueba que empleamos en estos casos es la de la t de Student para medidas repetidas
(datos apareados o relacionados). Para poder aplicarla, debe cumplirse que la variable de
interés sea cuantitativa continua, que la muestra de pares de datos haya sido obtenida al
azar de la poblacion y que la diferencia entre las parejas se distribuya de forma normal.
Logicamente, en este caso no tiene sentido plantear si hay igualdad de varianzas, ya que se

trata de los mismos participantes en los dos grupos.

El planteamiento de la prueba es similar al de la t de Student para medias independientes,
solo que en este caso se genera una nueva variable a partir de las dos medidas a

comparar:

d; Ij, T,

donde di es la diferencia de resultado de cada pareja en dos instantes diferentes, x| y x2.

En este andlisis, el estadistico t se obtiene con la media y la desviacion estandar de esta
variable, segln la siguiente ecuacion:

,_d
S d ." \IJT_I

El contraste bilateral plantea la hipotesis nula de que la diferencia es igual a 0. En este
caso, los grados de libertad son n-I, siendo n el tamafno de la muestra. Como en el caso
de muestras independientes, si la hipotesis nula es cierta el valor de la diferencia sera
cero, por lo que t valdra cero. Cuanto mayor sea el valor de t, menos probable sera que

la diferencia observada se deba al azar.

Desde un punto de vista practico, el procedimiento es similar al que hemos descrito

previamente, solo que esta vez seleccionaremos la opcion Estadistico/Medias/Test t para
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datos relacionados... de RCommander. La lectura de los resultados sera similar,
proporcionandonos el programa el valor del estadistico t, su significacion y el intervalo de

confianza de la diferencia de medias. Animamos al lector a probar estas opciones.

4.11 Prueba de ficheros para varianza y de igualdad de dos

poblaciones normales

Este capitulo introduce una nueva funcion de densidad de probabilidad: la distribucién F.
Se utiliza para muchas aplicaciones, incluso el ANOVA y para probar la igualdad entre
varias medias. Comenzamos con la distribucion F y la prueba de la hipotesis de las
diferencias en las varianzas. A menudo es conveniente comparar dos varianzas en vez de
dos promedios. Por ejemplo, a los administradores del instituto universitario les gustaria

que dos profesores que califiquen exdmenes tengan la misma variacion en su calificacion.

Para que una tapa se adapte a un recipiente, la variacion en la tapa y del recipiente deberia
ser aproximadamente la misma. Un supermercado podria estar interesado en la
variabilidad de los tiempos para procesar una compra en dos de sus cajas. En finanzas, la
varianza es una medida de riesgo; por ende, seria interesante comprobar la hipotesis de

que dos carteras de inversion diferentes tienen la misma varianza: la volatilidad.

Para realizar una prueba F de dos varianzas, es importante que ocurra lo siguiente:

Las poblaciones de las que se extraen las dos muestras tienen una distribucion

aproximadamente normal.

Las dos poblaciones son independientes entre si.

A diferencia de la mayoria de las pruebas de hipotesis en este libro, la prueba F para la
igualdad de dos varianzas es muy sensible a las desviaciones de la normalidad. Si las dos
distribuciones no son normales, o se aproximan, la prueba puede dar un resultado

sesgado para el estadistico de prueba.
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Supongamos que tomamos una muestra aleatoria de dos poblaciones normales

independientes. Supongamos que 021€p12y 02222 son las varianzas poblacionales

desconocidas y S21€12 y S22€)22 sean las varianzas de la muestra. Supongamos que los

tamanos de las muestras son ni y n.. Como nos interesa comparar las dos varianzas de la

muestra, utilizamos el cociente F:

[
K] Ed
(%] (-]
[ S

F =
=
o
F tiene la distribucion F ~ F(ni — |, n,— 1)
donde n| — | son los grados de libertad del numerador y n, — | son los grados de libertad

del denominador.

Si la hipétesis nula es 021=022€12=€22, entonces el cociente F, el estadistico de

prueba, se convierte en

2] 52

Las distintas formas de las hipotesis probadas son:

Prueba de dos colas Prueba de una cola Prueba de una cola

Ho: 612 = 622 Ho: 612 < 622 Ho: 612> 622
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Prueba de dos colas Prueba de una cola Prueba de una cola
Hi: 612 ?ﬁ G2 Hi: 612 > 022 Hi: 012 < 622
Tabla 12.1

Una forma mas general de las hipdtesis nula y alternativa para una prueba de dos colas

seria:
a1
H[. : — 3 = 54].
a2
2
]
H,: 2 +# 6
o2
Donde si 8, = | es una simple prueba de la hipotesis de que las dos varianzas son iguales.

Esta forma de la hipotesis tiene la ventaja de permitir pruebas que van mas alla de las
simples diferencias y puede dar cabida a pruebas de diferencias especificas, como hicimos
con las diferencias de medias y las diferencias de proporciones. Esta forma de la hipotesis
también muestra la relacion entre la distribucion F y la x2 la F es un cociente de dos
distribuciones de chi-cuadrado, que vimos en el capitulo anterior. Esto sirve para

determinar los grados de libertad de la distribucion F resultante.

Si las dos poblaciones tienen varianzas iguales, entonces S21€p12 y S22€22 estan cerca
en valor y el estadistico de prueba, Fc=s1252:€) €p=€) | 2€)22 esti cerca de uno. Pero si las
dos variantes de la poblacién son muy diferentes, S21€p12 y S22€22 también suelen ser
muy diferentes. Al elegir S21€)12 ya que la mayor varianza de la muestra hace que el
cociente si2s22€p | 2€p22 sea mayor que uno. Si S21€12 y S22€22 estan muy separados,

entonces Fc=s1252:€0 €@=€p12€22 es un nimero grande.
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Por lo tanto, si F es cercano a uno, la evidencia favorece la hipotesis nula (las dos
varianzas de la poblacion son iguales). Pero si F es mucho mayor que uno, entonces la
evidencia es contraria a la hipotesis nula. En esencia, nos preguntamos si el valor calculado

del estadistico de prueba F es significativamente diferente de uno.

Para determinar los puntos criticos tenemos que calcular F, «,42. Consulte la tabla F en el
Apéndice A. Esta tabla F tiene valores para varios niveles de significacion de 0,1 a 0,001,
designados como "p" en la primera columna. Elija el nivel de significacion deseado y siga
hacia abajo y a través para encontrar el valor critico en la interseccion de los dos grados
de libertad diferentes. La distribucion F tiene dos grados de libertad diferentes, uno
asociado al numerador, «, y otro asociado al denominador, «. Para complicar las cosas, la
distribucion F no es simétrica y cambia el grado de asimetria a medida que cambian los
grados de libertad. Los grados de libertad en el numerador son ni-1, donde n, es el
tamano de la muestra del grupo |, y los grados de libertad en el denominador son n»-I,

donde n; es el tamano de la muestra del grupo 2. F,, «, «» dara el valor critico en el

extremo superior de la distribucion F.

Para calcular el valor critico para el extremo inferior de la distribucion, invierta los

grados de libertad y divida el valor F de la tabla entre el nimero uno.
Valor critico superior de la cola: Fq,an

Valor critico inferior de la cola: |/Fqam,q

Cuando el valor calculado de F esta entre los valores criticos, no en la cola, no podemos
rechazar la hipotesis nula de que las dos varianzas proceden de una poblacion con la
misma varianza. Si el valor F calculado esta en cualquiera de las dos colas, no podemos
aceptar la hipotesis nula, tal y como hemos hecho en todas las pruebas de hipotesis

anteriores.
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Una forma alternativa de calcular los valores criticos de la distribucion F facilita el uso

de la tabla F. Observamos en la tabla F que todos los valores de F son mayores que uno,
por lo que el valor critico de F para la cola de la izquierda siempre sera menor que uno,
porque para calcular el valor critico en la cola de la izquierda dividimos un valor de F

entre el nimero uno, como se muestra arriba.

También observamos que si la varianza de la muestra en el numerador del estadistico de
prueba es mayor que la varianza de la muestra en el denominador, el valor F resultante
sera mayor que uno. El método abreviado para esta prueba consiste en asegurarse de que
la mayor de las dos varianzas de la muestra se coloque en el numerador para calcular el
estadistico de prueba. Esto significara que solo habra que calcular el valor critico de la

cola derecha en la tabla F.
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