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Marco Estratégico de Referencia

ANTECEDENTES HISTORICOS

Nuestra Universidad tiene sus antecedentes de formacion en el afo de 1979 con el inicio de
actividades de la normal de educadoras “Edgar Robledo Santiago”, que en su momento marco 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 institucién fue creada para que la gente que trabajaba por la

manana 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 aho 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 afo 2004 funda la Universidad

Del Sureste.

La formacién de nuestra Universidad se da principalmente porque en Comitan y en toda la region no
existia una verdadera oferta Educativa, por lo que se veia urgente la creacion de una institucion de

Educacion superior, pero que estuviera a la altura de las exigencias de los jovenes que tenian intencion
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de seguir estudiando o de los profesionistas para seguir preparandose a través de estudios de

posgrado.

Nuestra Universidad inicié sus actividades el |8 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 afno 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 inicié sus actividades el |8 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 Educacién 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 incorporacion de tecnologias en el proceso de ensehanza-

aprendizaje.
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VISION

Ser la mejor oferta académica en cada region 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.

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

\ l 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”
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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.

4

Nombre de la materia: Estadistica inferencial

Objetivo de la materia: Analizar y aplicar conceptos, técnicas de la
estadistica inferencial en la solucion de problemas en areas de la Ingenieria. Asi
como la toma de decisiones, conbase en los elementos teodricos adquiridos,

que permitan reducir la incertidumbre.
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Unidad |
Introduccién a la estadistica inferencial

1.1 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 otrossimbolos en pieles, rocas,

palos de madera y paredes de cuevas para contar el numero depersonas, animales o ciertas cosas.

Su origen empieza posiblemente en la isla de Cerdena, donde existen monumentosprehistoricos

pertenecientes a los Nuragas, las primeros habitantes de la isla; estos
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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 afo 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 poblacion y la renta del pais mucho antes de construir la
piramides.En los antiguos monumentos egipcios se encontraron interesantes documentos en que
demuestran la sabia organizacion y administracion de este pueblo; ellos llevaban cuenta de los
movimientos poblacionales y continuamente hacian censos. Tal era su dedicacion por llevar simpre 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 afo 3050 a.C.

En la Biblia observamos en uno de los libros del Pentateuco, bajo el nombre de Numeros, elcenso que
realizd Moisés después de la salida de Egipto. Textualmente dice: "Censo de las tribus: El dia primero del
segundo afo después de la salida de Egipto, hablo Yavpe a Moisés en el desierto de Sinai en el
tabernaculo de la reunién, diciendo: "Haz un censo general detoda 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 llibro biblico Cronicas 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 ano 500 a.C., se realizaron censos en Roma para conocer la poblacion
existente en aquel momento. Se erigio la figura del censor, cuya mision consistia en controlar el nimero

de habitantes y su distribucion por los distintos territorios.

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

propiedades, asi como de los bienes de la iglesia.
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Después de la conquista normanda de Inglaterra en 1.066, el rey Guillermo |, el Conquistador,

elaboro 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.

En 1.662 un mercader de lenceria londinense, John Graunt, publico 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-
[.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 basede los estudios
contemporaneos. En dicho trabajo se intenta establecer el precio de las anualidades a satisfacer a las
compaiias 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 fenomenos 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 debidosa R. A.
Fisher. Se intereso 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 el 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 loscomputadores. 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 concontenido
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 resumen conjuntos de observaciones procedentes de una muestra
o de la poblacion 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 basindose en los datosobtenidos

a partir de una muestra. Los procedimientos: el calculo 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 poblacion. Estadistico es una propiedad

descriptiva (medida) de una muestra.

Las conclusiones obtenidas de una muestra solo 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.
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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 numérica 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.

1.4 Estadistica inferencial.

se dedica a la generacion de los modelos, inferencias y predicciones asociadas a los fenomenos en
cuestion 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), prondsticos de futuras observaciones, descripciones de asociacion
(correlacion) o modelamiento de relaciones entre variables (analisis de regresion). Otras técnicas

de modelamiento incluyen a nova, series de tiempo y mineria de datos.

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 andlisis 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 ypermite dar respuesta a los problemas de

una forma util y significativa.
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La Estadistica Inferencial se centra en tomar una pequefna muestra representativa de la poblacion

y a partir de ésta, infiere que el resto de la poblacién 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 tamafio 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 generalmentese trabaja con muestras

son principalmente:

- Econdmicas.

- 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.

- 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.

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 enla muestra, ésta ha
de representar bien a la poblacion (representativa). Por lo tanto, la seleccion de la muestra es de
suma importancia, y para ello hay diversos métodos (métodosde 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 esel mas sencillo.
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La Inferencia Estadistica se puede clasificar en inferencia paramétrica e inferencia no

paramétrica.

La inferencia paramétrica tiene lugar cuando se conoce la distribucion de la variable deestudio

en la poblacion, 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.

Al hacer un andlisis sobre esta teoria, y mirandola desde el punto de vista de un sistema, sepuede
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 unohasta obtener una solucion
que sea acorde a lo que se esta esperando obtener de este, y sino, 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 parapoder empezarlo y entenderlo
hay que saber jugarlo y para eso se deben conocer las reglasde este, para que no surjan

equivocaciones al empezar la partida

1.7 Componentes de una investigacion estadistica.
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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 eleccion
presidencial, la poblacion consiste en todas las respuestas de los votantes registrados. Pero el término no
solo estd asociado a la coleccion de seres humanosu organismos vivos; y tenemos asi que, si se va a
hacer una investigacion de las ventas anuales de los supermercados, entonces las ventas anuales de

todos los supermercados constituyen asi mismo la poblacion.

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

estudio estadistico, a saber:

1. Lainterpretacion propia en el Andlisis Estadistico, que corresponde a la que hemos presentado

anteriormente.

2. Como el conjunto de objetos sobre los cuales actla la variable considerada. Por tanto, no es extrafio
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 anilisis 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 enla parte de la estadistica llamada
Teoria de muestreo. El concepto de muestra tiene también las dos connotaciones que hemos sehalado
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 poblacion

de todos los clientes; es la
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verdadera proporcion de la poblacion. Igualmente, la media aritmética de las cuentas corrientes de
los clientes de un banco determinado constituye un parametro de la poblacionde 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 ara ver si estan a favor de una marca particular de un
producto, estos 100 clientes la constituyen una muestra.. Si hay 70 clientesque 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 cuentasun estimador. La inferencia estadistica se orienta a sacar
conclusiones acerca del parametroo 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

través de un proceso racional y eficaz, se aconseja que se tengan en cuenta los

siguientes pasos:

1. 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, economico, salario, pueden

variar en cada caso y para cada problema debemos coincidir con las ideas senaladas en el estudio.

2. Disefio del experimento. Este aspecto es de gran importancia, puesto que la recolecciéonde datos
requiere dinero y tiempo. Es siempre nuestro deseo obtener maxima Informacioncon el minimo
costo (dinero y tiempo) posible. Incluir excesiva Informacion en la muestra esa 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 dedatos que nos permita resolver el

problema de la manera mas eficiente.
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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.

9. 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.

1.8 Recoleccioén de datos.

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 formatosespecialmente
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,
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resultados de inspeccion o resultados de operaciones son facilmente descritos con marcas utilizadas

para verificar.

EJEMPLO:

Imagen

Hoja de venficacion
Fecha 12-02-2012 Fabrica: Estacion de Servicio | Inspector Grupo de Trabajo
Virgen del Valle™
Tipo de defectos varios
Tipo de defectos Verificacion subtotal
El acondicionamiento de los surtidores LTI 1 1 11 11 40
1L
Las altas temperaturas producidas por la maquina TR TR T 50
LA LU
Fallas en los componentes de los surtidores TR QOEEFE0OE FROEE TR e 60
T T e
Falta de materia pnma (LT T TR 120
1L 11 1 1 111
NHE 10 1
HHE 10 e
Los operanos no respetan su hora de descanso (VLT 1T T T 78
L Y
| La Estructura 0 25
Tiempo de ocio por parte de |los operanos al manejar | Il 1 10
los surtidores _
Otros [TTT T TTTETT AR TT TN 70
0 e 1 L
Total = 453

1.9 Estadistica paramétrica (poblacion y muestra aleatoria).

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 nimero 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
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distribucion normal son los dos parametros que queremos estimar. Cuando desconocemos
totalmente qué distribucion siguen nuestros datos entonces deberemos aplicar primero untest no

paramétrico, que nos ayude a conocer primero la distribucion.

La mayoria de procedimientos paramétricos requiere conocer la forma de distribucion paralas
mediciones resultantes de la poblacion estudiada. Para la inferencia paramétrica es requerida como
minimo una escala de intervalo, esto quiere decir que nuestros datos debentener un orden y una
numeracion del intervalo. Es decir nuestros datos pueden estar categorizados en: menores de 20
ahos, de 20 a 40 afos, de 40 a 60, de 60 a 80, etc, ya quehay nimeros con los cuales realizar calculos
estadisticos. Sin embargo, datos categorizados en: nifos, 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 mediade edad) cuando los datos no son numéricos

Unidad Il

2.1 Inferencia estadistica: estimacion.

“El conjunto de métodos estadisticos que permiten deducir (inferir) como se distribuye la poblacion
en estudio o las relaciones estocasticas entre varias variables de interés a partir dela informacién que

proporciona una muestra”.

Para que un método de inferencia estadistica proporcione buenos resultados debe de:
4Basarse en una técnica estadistico-matematica adecuada al problema y suficientementevalidada.

<Utilizar una muestra que realmente sea representativa de la poblacion y de un tamafosuficiente.

Conceptos basicos que se utilizaran en este texto son los siguientes:

4=Poblacion: es un conjunto homogéneo de individuos sobre los que se estudia una o varias
caracteristicas que son, de alguna forma, observables.

#=Muestra: es un subconjunto de la poblacion. El nimero de elementos de la muestra se

]
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denomina tamano muestral.

<=Muestreo aleatorio simple: es aquel en el que todos los individuos de la poblacion tienen la misma
probabilidad de ser elegidos.

==Muestra aleatoria simple, de una variable aleatoria X, con distribucion F, de tamafo n, es un conjunto
de n variables aleatorias X,X,..,X, independientes e igualmente distribuidas (i.i.d.) con distribucion
F.

+=Espacio muestral: es el conjunto de muestras posibles que pueden obtenerse al seleccionar una
muestra aleatoria, de tamano n, de una cierta poblacion.

«Pardmetro: es cualquier caracteristica medible de la funcion de distribucion de la variable en

estudio (media, varianza,..).

#Estadistico: es una funcion de la muestra T(X1.Xa,... . X,,). Por tanto, es una variablealeatoria
que tiene una funcion de distribucion que se denominadistribucion en el muestreo de T. Los
estadisticos independientes del parametro a estimar se denominan estimadores.

«=Propiedades de los estimadores.

Sea .= f n{Xh Xa,...,Xn) un estimador del parametro . PrBpiedades del estimadorson las

siguientes

1. Estimador centrado o insesgado, tiene sesgo cero,

Sesgo (ﬁn) =F (Hﬂ) — 8.

2. Estimador asintoticamente centrado o insesgado, verifica
lim Sesgo (ﬁn) =0« lim F (E:‘n) = 4.
TE=—r 0 T 50

3. Error Cuadritico Medio de Les

]
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ECM (én) =F (én — 9)2 = (S’mgn (ﬂn))z + Var (én) .
4. Estimador consistente en media cuadratica, verifica
lim ECM (én) ~0.

por tanto

5. La precision o eficacia del estimador f) _ es

e fic (ﬂﬂ) = m

Si el estimador es insesgado

e fic (n) = m.

6. Estimador de la media poblacional, se utiliza la media muestral definida por

X =

= | =

Tt
Z X;.
i=1

(1.1)

7. Si X sigue una distribucion N(Fv“z), se verifica que

_ a2 X -
(1.2) - o Y
X N(’n)%gjﬁ N(0,1)
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8. Estimador de la varianza poblacional, se utiliza la cuasi varianza maestral definidapor

oLy (x-X)* (13)

Si X sigue una distribucion N(Ff? 52), se verifica que

 —1) 5?2
(n 52] ~x2_. (1.4)

9. Dado que normalmente la varianza poblacional se desconoce y es necesarioestimarla,

es de interés el siguiente resultado

Xow oy, (1.5)
S/vn

2.2 Distribuciones de muestreo

El muestreo probabilistico es un método de muestreo (muestreo se refiere al estudio o el andlisis

de grupos pequenos de una poblacion) 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.
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Este método utiliza la teoria estadistica para seleccionar al azar un pequeno 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 completamentealeatorio
que se utiliza para seleccionar una muestra. Este método de muestreo es tan facilcomo asignar
numeros a los individuos (muestra) y luego elegir de manera aleatoria nimeros 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 dosgrupos
mas pequefos, que generalmente no se superponen, sino que representan a toda la poblacidon en

conjunto.

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

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.
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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 poblacion de México, supongamos que es probable
que no sea posible obtener una lista completa de todos estos. Pero en 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 seccionesmas pequenas.

Muestreo sistematico: este se enfoca en elegir a cada “enésima” persona para que sea partede 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.

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

|.- Elige cuidadosamente tu poblacion de interés: piensa detenidamente y elige entre la poblacion
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 poblacion
de interés y nadie del exterior. Esto es importante si quieres recopilar datos precisos y que te

sirvan.

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
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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 serdificil,

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
darle a todos la oportunidad de participar, de esto es de lo que se tratala 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

comunmente 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 poblacion. Esto es de especial

importancia para eliminar el sesgo en tus encuestas.

2.- Cuando la poblacion es diversa: cuando el tamafo 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 poblacion.

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 investigador a recoger
muestras de diversos estratos socioeconomicos, antecedentes, etc., para representar a la poblacion

general.

Conoce mas de la importancias de una muestra representativa para una investigacion eficaz.
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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 métodopara crear un

tamano 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 ningin conocimiento técnico debido a la
simplicidad con la que puede realizarse. Este método no requiere ningun tipo deconocimiento

complejo y por suerte, no es nada largo.

Formula del Muestreo Probabilistico

Existe una gran cantidad de formulas 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.

Ejemplo muestreo estratificado

Expresamos en una tabla todos los datos

Hombres Mujeres Nifios TOTAL

Poblacion 700 800 500 2000
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Muestra X y z 80

Expresamos la proporcionalidad:

700 800 500 2000
T y z 80

Para calcular cualquiera de las incégnitas, buscamos una proporcion donde
conozcamos 3 de los 4 datos:

700 2000 700 - 80
= =>r=——=2128
T 80 2000
800 2000 800 - 80
y 30 2000
500 2000 500 - 80
— S Ty
z 80 2000

Muestreo probabilistico: muestreo estratificado

Vimos en un post anterior la definicion, ventajas e inconvenientes del muestreo aleatorio simple.
Veamos ahora el muestreo estratificado.

Esta técnica, perteneciente a la familia de muestreos probabilisticos, consiste en dividir todala
poblacion objeto de estudio en diferentes subgrupos o estratos disjuntos, de manera queun individuo
solo 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 cadaestrato, hablaremos de muestreo
aleatorio estratificado (M.A.E. en adelante). Del mismo modo, podriamos usar otras técnicas

de muestreo en cada estrato (muestreo
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sistematico, aleatorio con reposicion, etc.).

-4,

\

goe @
@

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 uncomportamiento muy
diferente entre hombres y mujeres, puede ser conveniente definir dosestratos, uno por cada sexo.

Si la seleccidn de estos estratos es correcta:

1. Los hombres deberian  comportarse de forma parecida entre ellos.
2. Las mujeres deberian comportarse de forma muy similar entre ellas.

3. Hombres y mujeres deberian mostrar comportamientos dispares entre si.

Si la anterior condicion se cumple (estratos homogéneos internamente, heterogéneos entresi) el uso
del muestreo aleatorio estratificado reduce el error muestral, mejorando la precisién de nuestros

resultados al realizar un estudio sobre la muestra.

Es relativamente habitual definir estratos de acuerdo a algunas variables caracteristicas de la poblacion
como son la edad, sexo, clase social o region geografica. Estas variables permiten dividir facilmente la
muestra en grupos mutuamente excluyentes y con bastante frecuencia, permiten discriminar

comportamientos diferentes dentro de la poblacion.

Tipos de muestreo estratificado
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Dependiendo del tamano que asignamos a los estratos, hablaremos de diferentes tipos de muestreo
estratificado. También se acostumbra a hablar de diferentes formas de "afijacion"de la muestra en

estratos.

1. Muestreo estratificado proporcionado

Cuando seleccionamos una caracteristica de los individuos para definir los estratos, suele ocurrir que el
tamano de las subpoblaciones resultantes en el universo son diferentes. Porejemplo, si queremos
estudiar el tanto por ciento de la poblacion que fuma en México y pensamos que la edad puede ser
un buen criterio para estratificar (es decir, pensamos queexisten diferencias importantes en el habito
de fumar dependiendo de la edad), podemos definir 3 estratos: menores de 20 anos, de 20 a 44 anos
y mayores de 44 anos. Es de esperar que al dividir toda la poblacion mexicana en estos 3 estratos no

resulten grupos de igual tamano. Efectivamente, si miramos datos oficiales, obtenemos:

* Estrato | - Poblacion Mexicana menor de |9 afios: 42,4 millones (41,0%)
* Estrato 2 - Poblacion Mexicana de 20 a 44 anos: 37,6 millones (36,3%)
* Estrato 3 - Poblacion Mexicana mayor de 44 afios: 23,5 millones (22,7%)

Si usamos muestreo estratificado proporcionado, la muestra debera tener estratos que
guarden las mismas proporciones observadas en la poblacion. Si en este ejemplo queremos crear una

muestra de 1.000 individuos, los estratos tendran que tener un tamaho como sigue:

Estrato Poblacion Proporcién Muestra
I 42,4M 41,0% 410
2 37,6M 36,3% 363
3 23,5M 22,7% 227
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2. Muestreo estratificado uniforme
Hablaremos de una afijacion uniforme cuando asignamos el mismo tamafo de muestra a todos los
estratos definidos, sin importar el peso que tienen esos estratos en la poblacion. Siguiendo con el

ejemplo anterior, un muestreo estratificado uniforme definiria la siguiente muestra por estrato:

Estrato Poblacion Proporciéon Muestra
I 42,4M 41,0% 334
2 37,6M 36,3% 333
3 23,5M 22,7% 333

Esta técnica favorece los estratos que tienen menos peso en la poblacion, equiparandolos en importancia
a los estratos mas relevantes. Globalmente, reduce la eficiencia de nuestra muestra (menor
precision en los resultados), pero como contrapartida permite estudiar caracteristicas particulares
de cada estrato con mayor precision. En nuestro ejemplo, si queremos emitir alguna afirmacion
especifica sobre la poblacion del estrato 3 (mayores de 44 aios), podremos hacerlo con menor nivel
de error muestral si empleamos una muestra de333 unidades que si lo hacemos con una muestra
de 227 (como ocurria en el muestreo estratificado proporcional).

3. Muestreo estratificado 6ptimo (respecto a la desviacion estandar)
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En este caso, el tamano de los estratos en la muestra no guardara proporcionalidad con lapoblacion.
Por el contrario, se define el tamano de los estratos proporcionalmente a la desviacion estandar de
las variables objeto de estudio. Es decir, se toman estratos de mayor tamano en los estratos con mayor
variabilidad interna para representar mejor en el total dela muestra los grupos poblacionales mas

dificiles de estudiar.

Eficiencia de los diferentes muestreos estratificados

| —

P"
Y
- ~

- : e Las preguntas
inevitables son: jcuando conviene emplear la estratificacion?, ;qué tipo de estratificacion es

mas conveniente!

e El muestreo estratificado proporcional produce siempre menor o igual error

muestral que el muestreo aleatorio simple, es decir, es mas preciso. La igualdad se
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produce cuando las medias o las proporciones que estamos analizando son iguales en todos los estratos.
Por lo tanto, la estratificacion produce mas beneficio cuanto mas diferentes sean los estratos entre si
e El muestreo estratificado 6ptimo es siempre igual o mas preciso que el muestreo
estratificado proporcional. Ambos métodos son igual de precisos cuando las desviaciones tipicas
dentro de cada estrato son iguales, en cuyo caso ambos métodos son totalmente equivalentes. Por
lo tanto, la estratificacion optima produce mas beneficio cuanto mas diferencias existan entre las
desviaciones dentro de cada grupo, situacion en la que podremos reducir el tamafio muestral de los
grupos mas homogéneos en beneficio de los mas heterogéneos. Como contrapartida, es un método
mas complejo y que requiere tener mucha informacion a priori de la muestra que estudiamos, algo que

normalmente no tenemos.

Tamanos de muestra requeridos por cada técnica

Vemos que la estratificacion puede proporcionar beneficios. Si estas técnicas pueden emplearse para
estimar de forma mas precisa ya sean medias (p.e. media de cigarrillos consumidos por los
fumadores de México) o proporciones (p.e. proporcion de la poblacionde México que fuma),
también pueden permitirnos reducir el tamafo de muestra requeridopara lograr una estimacion

con un nivel de error determinado.

La siguiente tabla resume el tamano de muestra requerido al emplear cada técnica, en funcion del error
maximo que estamos dispuestos a aceptar y de las caracteristicas del propio universo, que

consideraremos de tamano infinito (si fuese finito, debe aplicarse un factor decorreccion).

]
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Tamario de muestra para Tamafio de muestra para
estimar una proporcion estimar una media
Muestreo aleatorio Z%p(1 —p) Z%g2
simple e? e?
Muestreo estratificado | 22 ¥k_; Wapp (1 — pp) 725k Wyat
proporcional o2 o2
Muestreo estratificado | 22 (Tk_, Wy\/pr (1 — pr))> Z2(Th o1 Wyon)?
dptimo 3 o2

Para interpretar el cuadro anterior es necesario tener en cuenta lo siguiente:

e Z = Es la desviacion del valor medio que aceptamos para lograr el nivel de confianza deseado. En funcion
del nivel de confianza que busquemos, usaremos un valor determinado que viene dado por la forma que

tiene la distribucion de Gauss. Los valores mas frecuentes son:

Nivel de confianza 90% -> Z=1,645
Nivel de confianza 95% -> Z=1,96
Nivel de confianza 99% -> Z=2,575

e L es el nimero de estratos en que particionamos la muestray h es un indice que se refiere a un estrato
concreto. Por lo tanto, h puede variar entre | y L estratos.

e pes la proporcion que buscamos en el total de la poblacion (p.e. % de fumadores). Por lotanto,
(1-p) es la proporcion de la muestra complementaria, la que no cumple el criterio buscado (no
fumadores). Del mismo modo, p, es dicha proporcion dentro de cada uno delos estratos.

e 0" es la varianza que el dato buscado (en el caso de estimar medias) tiene en el total de la poblacién.

2

Asimismo, oh“ es la varianza dentro de cada estrato.

e e es el margen de error aceptado.
e Whes el peso que el estrato tiene en la muestra (tamano del estrato respecto al total de lamuestra).
Si hablamos de estratificacion proporcional, cada Wh es igual a la proporcion que
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ese estrato representa en la poblacion. Si hablamos de estratificacion 6ptima, cada Wh se calcula en
funcion de la dispersion dentro de cada estrato.

Es posible demostrar a partir de las formulas anteriores que los diferentes métodos de estratificacion
solo reducen el tamano de la muestra si los valores de p y o varia entre estratos. De lo contrario,
todas las expresiones son equivalentes. Veamos un ejemplo: si tomamos la expresion de tamano de
muestra requerido para estimar una media mediante un muestreo estratificado optimo (ignorando

el parametro Z en este caso)

(2%1=1 Wy Uh)z
o2

y consideramos que todas las varianzas de los estratos son iguales (6h=0) y que el tamano de los estratos

es idéntico (W, =1/L), el resultado que obtenemos es

2
(Zh-1Wnon)” _ ( ﬁﬂ%a) N (%0) o”
e? g2 e? e?

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

numero de muestras de tamafo n viene dado por:

()
»” Al W — )l "

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

de tamano 3, que son:

]
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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 deN, 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 poblacién del | al N, y por medio de una tabla de numeros
aleatorios o colocando los nimeros | a N en una urna, se extraen sucesivamente n

nimeros. Las unidades que llevan estos nUmeros 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].

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

Cuando un nimero ha sido sacado de la urna, éste no es reemplazado, ya que estodaria
lugar a que la misma unidad entrara en la muestra mas de una vez. Por estarazon el
muestreo es descrito como sin reemplazo. El muestreo con reemplazo, estotalmente
factible, aunque rara vez es usado, ya que no se ve la conveniencia detener el mismo

individuo dos veces en la misma muestra.

1. Muestreo estratificado aleatorio.

]
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En este tipo de muestreo, la poblacion de N unidades es dividida en subpoblaciones de N,, N,,
..., N_ unidades, respectivamente. Estas subpoblaciones no se sobreponen y juntas forman

la totalidad de la poblacion, por lo que

N+ N+ ...+ N = N

Las subpoblaciones son llamados estratos. Para obtener un beneficio completo de Ila
estratificacion se debe de conocer N,. Una vez que han sido determinados los estratos, se
saca una muestra de cada uno, la extraccion se realiza de forma independiente en cada
estrato. Los tamanos de la muestra dentro de los estratos sonrepresentados por n;, n,, ...,

n.

Si se toma una muestra aleatoria simple en cada estrato, el procedimiento completo es

conocido como muestreo estratificado aleatorio.
La estratificacion es una técnica comun. Hay muchas razones para realizarla; las principales son:

Si se desea cierta precision en alguna subdivision, es necesario tratarla como sifuera una

“poblacién” por si sola.

Las conveniencias de tipo administrativo.

La diversidad de determinados grupos (por ejemplo, hoteles, hospitales, prisiones, etc.) hace
necesario un enfoque diferente al de las personas normales. O, por ejemplo, las grandes
companias conviene separarlas en un estrato diferente, para las pequenas empresas se puede

utilizar un tipo de muestreo por areas.

La estratificacion puede dar lugar a una ganancia en precision de los estimadores de la
poblacion. Esto ocurre cuando una poblacién heterogénea es dividida ensubpoblaciones

cada una de las cuales es internamente homogénea.

2.4 Muestreo sistematico
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Este método de muestreo consiste en lo siguiente: Supongase que las N unidades de la poblacion se
numeran en alglin orden de | a N. Para seleccionar una muestra de n unidades tomamos una al azar de
las k primeras unidades, a continuacion elegimos la que viene k unidades siguientes y asi sucesivamente.
Por ejemplo, si k =30y la primera unidad elegida es la 19, las subsiguientes unidades seran los niUmeros
49, 79, 109, etc. La seleccion de la primera unidad determina la muestra completa. Este tipo de

muestreo se llama muestra sistematica de cada k-ésima unidad.

Las ventajas de este método sobre el aleatorio simple son:
Es mas facil obtener la muestra y ejecutarlo con menos errores.

Intuitivamente aparece como mas preciso que el muestreo simple aleatorio. En efecto, estratifica la
poblacion en n sustratos, los cuales consisten en las primeras k unidades, las segundas k unidades, etc.
Eligiendo una unidad por estrato. La diferencia estd en que en el muestreo estratificado la unidad dentro

de cada sustrato se elige al azar, en este siempre estd en la misma posicion relativa.

Una variante del muestreo sistematico consiste en escoger cada unidad en el centro del estrato;
esto es, en lugar de empezar la secuencia con un niimero al azar escogido del [ al k, tomamos el nimero

inicial como (k+1)/2 si k es impar y (k+2)/2 si k es par.

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 sera el que formara la muestra.

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
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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 tamaflo de muestra dado una unidad pequena ususalmente 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 precision, 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.

{Qué es el muestreo aleatorio simple?

El muestreo aleatorio simple es un tipo de muestreo probabilistico que se aplicaal tomar
una muestra en la que todos los elementos del universo tienen la mismaprobabilidad de
ser seleccionadas.

Esta funciona a través de un método de «sorteo» en el cual, entre un universo de
individuos, se le asigna a cada integrante un niumero con el que puede ser

escogido.

Por ejemplo, si se necesita seleccionar una muestra de 50 personas en un universo de
1000, se le asignara a esas 1000 un numero y a modo de sorteo seseleccionaran 50 nimeros
al azar conformando de esta manera la muestra

requerida.

Dicho procedimiento garantiza que todos los elementos muestrales tengan la misma

importancia y probabilidad de ser seleccionados y llegar a formar parte dela muestra.
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Seleccion al azar del muestreo aleatorio simpleVentajas

y desventajas del muestreo aleatorio simple

A la hora de utilizar el muestreo aleatorio simple, este presenta diversas ventajasy

desventajas.

Ventajas
Al utilizar este procedimiento obtendras las siguientes ventajas:

e La principal ventaja de seleccionar el muestreo aleatorio simple es

lo sencillo que es para armar las muestras.

Es un método donde se toma de forma equitativa la seleccion de lasmuestras a

partir de una poblacion.

e Todos los individuos dela poblacion en general tienen igualdad de

oportunidades de ser seleccionado.

]
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e La poblacién es representativa, siendo el nico margen de error la suerte ypasa a
[lamarse error de muestreo.
e Es el mejor método a la hora de explicar los resultados ya que su seleccidnes
aleatoria e imparcial.
e Por su representatividad obtenida, se pueden realizar generalizaciones apartir
de los resultados de las muestras con respecto a la poblacion.
Desventajas

El muestreo aleatorio simple es uno de los mas eficaces y practi cos, es por esoque sus

desventajas son muy pocas.

e Serequiere de una lista completa de todos los miembros de la poblacion.
o Esta lista debe estar debidamente elaborada, completa y actualizada.
e Enlas poblaciones grandes es mucho mas dificil disponer de todos estosdatos,

por lo que se recomienda usar otra técnica.

Ejemplos del muestreo aleatorio simple

Una consultora que realiza auditorias sobre diversas organizaciones decide realizar una
investigacion en una empresa que posee 500 empleados.

Para realizar dicho estudio, necesita realizar una muestra estadistica de 50 personas (10%),
el método que selecciona el investigador para realizarla es el de muestreo aleatorio simple,
por lo tanto, los paso a seguir por el investigador son los siguientes:

2.4Enlistar con numero a los 500 empleados de la organizacion.

2.5Elije 50 numeros al azar.

2.6Los 50 nimeros que correspondan a un empleado seran los individuos que

conformen la muestra.

]
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De esta forma queda conformada la muestra para poder realizar la investigacion, de tal
manera que todos los empleados de la organizacion tuvieron las mismas posibilidades de

ser seleccionados para conformar dicha muestra.

2.6 Intervalo de confianza para la varianza

Para estimar un intervalo de confianza para la varianza, nos ayudaremos de la siguiente propiedad

xﬂ

de la distribucion :

_Sx-X?_@m-n&
ﬁ—l ; 0_3 0_2 X n

. . o . . -
Consideremos dos cuantiles de esta distribucion que nos dejen una probabilidad en la
“"zona central" de la distribucion (cf. figura 8.7):

|
=

Figura: Cuantiles de la distribucion

regién de confianza

a2 SN

S : a2
''''' oo ¥l

2 2
X X

b3l

P [Xz—l < Xﬁ—l,w’a] =

=P [Xz_l,a,rz <xhi1< Xﬁ—l,l—aﬁ] =1l-a
P [Xﬁ—l > Xﬁ—l,1_q;2] =

b3|R
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, , . l-—a , o
Entonces un intervalo de confianza al nivel para la varianza de una distribucion
gaussiana (cuyos paramefros desconocemos) lo obtenemos teniendo en cuenta que existe

una probabilidad de que:

xﬁ_i,wrg <xa.< Xﬁ—l,l—qjﬁ =

(n—1)82
2

- < Xn—1,1—af2

= Xﬁ—l,nfz <

(n-1)&2
xﬁ—l,l—aﬁﬁ =

(n — 1)8?
xﬁ—l,afﬁ

-:rzi

Por tanto el intervalo que buscamos es
(n —1)&2 (n—1)82
xﬁ— 1,1—xf2 ’ xﬁ—l o2

ot e

Ejemplo

En un ejemplo anterior se estudiaba la altura de los individuos de una ciudad, obteniéndoseen una
muestra de tamano 25 los siguientes valores:

170 em
S = 10em

&l
|

Calcular un intervalo de confianza con
individuos de la ciudad.

para la varianza g® de la altura de los

Solucion:

Para estimar un intervalo de confianza para g? (varianza poblacional) el estadistico que nosresulta

©til es:
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x* S L _ui}gn”?ii—l

Entonces el intervalo de confianza que buscamos lo obtenemos mediante (cf. figura 8.8)

Figura: Percentiles del 2,5% y del 97,5% para la

xgll.

distribucion

Cx

CE¥

CMf

CXf

Cx

(]|

Xn-ta2 SX' S Xn-11-a2 € Xagooms = 124< < Xas0,075 = 39'4

24 - 10, 2062
u.ﬂ
= o* €[63,45; 201,60

Por tanto, para el valor poblacional de la desviacion tipica tenemos que

7,96 <o < 14,199
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con una confianza del 95%, que por supuesto contiene a las estimaciones

§ =10,206
puntuales § =10y calculados sobre la muestra.

Unidad Il

3.1 Pruebas de hipétesis con una muestra

La hipotesis de investigacion que se genera en todo proyecto se define como la proposiciono
explicacion tentativa del fenomeno investigado o la postulacion de lo que se busca o se trata de
probar. La hipotesis de trabajo esta integrada por enunciados formales que declaranlo que el
investigador quiere probar. De tal manera que, para refutar o confirmar un problema de
investigacion, se debe plantear una hipotesis que intenta proponer o explicar la relacion entre dos

variables, y ésta se debe apoyar siempre en conocimientos organizados y sistematizados.

El disefio de una investigacion clinica debe tomar en cuenta si el estudio pretende generaruna
hipotesis para ser probada en estudios futuros o probar hipotesis especificas sobre lasque el
investigador tiene cierta evidencia de que sus observaciones puedan ser ciertas. Los estudios que generan
hipotesis se conocen como exploratorios; los que prueban diferenteshipotesis se conocen como
confirmatorios. Por supuesto que un solo estudio puede tener aspectos exploratorios y

confirmatorios.

Justificacion de la prueba de hipotesis

La prueba de hipotesis es un método esencial para la toma de decisiones. La decision relaciona la
eleccion entre dos enunciados competitivos y mutuamente excluyentes, respecto de uno o mas
parametros de la poblacion. Los enunciados competitivos se conocen como hipotesis nula y

alternativa, respectivamente. Con base a lo anterior, es necesario sefalar los
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atributos principales que debe poseer una hipotesis: Debe hacer referencia a una situacion real. Las

variables que se presentan en su planteamiento deben ser precisas, comprensibles y concretas.

La relacion entre las variables debe ser clara, verosimil y logica.

Los términos y las relaciones planteadas deben ser observables y medibles. Las variables
deben estar relacionadas con técnicas disponibles para probarlas. Tipos y clases de
hipotesis

En esencia, existen dos tipos diferentes de hipotesis:

Hipotesis nula (HO). Es definida como una manifestacion que reclama la ausencia de la diferencia
entre valores o variables supuestas o hipotéticas y la media de la poblacion. Esta hipotesis refuta, niega o

plantea lo contrario de la hipotesis de investigacion y suele plantear que no existen diferencias.

Hipotesis de investigacion (H1). Se le conoce también como hipétesis de trabajo, alternativa (HA) o

estadistica, y es una manifestacion en desacuerdo de la hipotesis nula.

Estos dos tipos de hipotesis pueden ser de cuatro clases diferentes:

Descriptiva. Este tipo de hipotesis solo intenta describir el valor de las variables que se van a observar

en el contexto o en la manifestacion de otra variable.

Correlacionales. Son hipotesis que especifican la correlacion entre dos variables. Las hipotesis de
este tipo pueden establecer asociacion, prediccion o ser explicativas, pero nunca causales. Diferenciales.

Son hipotesis que intentan definir diferencias entre grupos.

3.2 Hipétesis nula y alternativa.

Las hipotesis nula y alternativa son dos enunciados mutuamente excluyentes acerca de una poblacion.
Una prueba de hipotesis utiliza los datos de la muestra para determinar si se puede rechazar la

hipotesis nula.
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Hipotesis nula (HO)

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

analisis previos o en conocimiento especializado.

Hipotesis alternativa (HI)

La hipotesis alternativa indica que un parametro de poblacion es mas pequeno, mas grande o diferente
del valor hipotético de la hipotesis nula. La hipotesis 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 hipotesis 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 cualquierdireccion, 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 poblacion difiere del valor hipotético en una direccion 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

Bilateral
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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 hipdtesis no
direccional) es adecuada porque el investigador esta interesadoen determinar si las calificaciones son

menores que o mayores que el promedio nacional. (HO: p = 850 vs. HI: p# 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 hipétesisalternativa unilateral (también
conocida como hipotesis direccional) se puede utilizar porqueel investigador plantea la hipotesis de que
las puntuaciones de los estudiantes preparados son mayores que el promedio nacional. (HO: n = 850

vs. HI: p > 850)
3.3 Error tipo |l y error 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 estosdos 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 consecuenciasmas graves para su situacion antes de definir

los riesgos.

Error de tipo |

Si usted rechaza la hipotesis nula cuando es verdadera, comete un error de tipo |. La probabilidad
de cometer un error de tipo | es a, que es el nivel de significancia que usted establece para su prueba
de hipotesis. 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
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significa que usted tendra menos probabilidad de detectar una diferencia si esta realmente existe.

Error de tipo 1l

Cuando la hipotesis 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 tengasuficiente potencia. Para
ello, aseglrese de que el tamafo 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 | —. 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, Decision correcta (probabilidad =1 - Error tipo Il - no rechazar
a) Hycuando es falsa (probabilidad
= B)
Rechazar H, Error tipo |- rechazar H, Decision correcta (probabilidad
cuando es verdadera (probabilidad = | - B)
= q)

Ejemplo de error de tipo | y tipo Il

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

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

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

alternativa son:
e Hipotesis nula (Hp): pt|= u2
Los dos medicamentos tienen la misma eficacia.
o Hipotesis alternativa (H,): 1| # W2
Los dos medicamentos no tienen la misma eficacia.

Un error de tipo | se produce si el investigador rechaza la hipotesis nula y concluye que losdos
medicamentos son diferentes cuando, en realidad, no lo son. Si los medicamentos tienenla misma
eficacia, el investigador podria considerar que este error no es muy grave, porquede todos modos
los pacientes se beneficiarian con el mismo nivel de eficacia independientemente del
medicamento que tomen. Sin embargo, si se produce un error detipo Il, el investigador no rechaza
la hipotesis 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 laprueba 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 poblacion, a partir de la
informacion de la muestra usaremos el contraste de hipotesis, cuando optemospor 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:
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HO se llama hipotesis nula y es lo contrario de lo que sospechamos que va a ocurrir (suelellevar los

signos igual, mayor o igual y menor o igual)

HI| se llama hipotesis alternativa y es lo que sospechamos que va a ser cierto (suele llevar lossignos

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 unoserrores,

que podran ser de dos tipos:

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

tipo II: 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 muygrandes.
alfa: Es la probabilidad de cometer un error de tipo |.beta:

Es la probabilidad de cometer un error de tipo |l.

De los dos, el mas importante es alfa que llamaremos nivel de significacion y nos informa dela
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 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 margende error muy pequefo.

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
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que significa que 5 de cada 100 veces aceptamos la hipotesis alternativa cuando la cierta es lanula.
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 tamano de la muestra es mayor de 30y la variable sigue un modelo normal.El tamano
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 tedrico y es el valor que en la distribucion N(0,|) deja a su derecha un area de alfa/2para 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 muy grande.

Actividad 21. Un equipo de psicologos han comprobado que en cierta poblacion infantil, eltiempo
(en minutos) empleado en realizar determinada actividad manual, sigue un modelo Normal de
probabilidad. Un grupo de 36 ninos, seleccionados aleatoriamente en dicha poblacion, 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 hipotesis de que el tiempo medio en la poblacion es de 7 minutos? Utiliza la escena

siguiente.
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No podemos aceptar la hipotesis alternativa, y por lo tanto no podemos rechazar la hipotesisde que

el tiempo medio en la poblacién 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 numero medio de horas perdidas por accidentes laborales en el 2001 de 36,5 horas. Sabiendo

que:
donde representa el nimero de horas perdidas por el i-ésimo trabajador.

a) (Podriamos rechazar, con un nivel de significacion del 1% la hipotesis de que el nimero medio de
horas perdidas a causa de accidentes laborales en esa empresa durante el afo 2001 fue de 35 horas?

b) ;Y para un nivel de significacion del 5%?

3.4 Pruebas de hipétesis Z para la media (desviacion estandar poblacional
conocida).

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 poblacion,lo cual 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, pero a veces no se dispone de esta informacion.

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
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intervalo de valores a esto se denomina intervalo de confianzay 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 parauna muestra.

3.5 Hipotesis y prueba de hipotesis
Tenemos que empezar por definir que es una hipotesis y que es prueba de hipotesis.

Hipotesis es una aseveracion de una poblacion elaborado con el propésito de poner a prueba, para

verificar si la afirmacion es razonable se usan datos.

En el andlisis estadistico se hace una aseveracion, es decir, se plantea una hipotesis, después se hacen las

pruebas para verificar la aseveracion o para determinar que no es verdadera.

Por tanto, la prueba de hipotesis es un procedimiento basado en la evidencia maestral yla teoria

de probabilidad; se emplea para determinar si la hipotesis es una afirmacion razonable.

Prueba de una hipotesis: se realiza mediante un procedimiento sistematico de cinco paso:

Paso1 Paso 2 Paso 3 Paso 4 Paso 5

No se

Se phnt.em la Se selecciona Se eden?iﬁ.ca Se formmla la Se tomauna /;Ie:lomse

Tupotesis mala ¥ | o] nivel de el estadistico vegla de desicion——] nmestra y se g

altemativa A de prucha i

signifiacevia P decide Ho y se

acepta
Hi

Siguiendo este procedimiento sistematico, al llegar al paso cinco se puede o no rechazar la hipotesis, pero
debemos de tener cuidado con esta determinacion ya que en la consideracion de estadistica no
proporciona evidencia de que algo sea verdadero. Esta prueba aporta una clase de prueba mas alla de

una duda razonable. Analizaremos cada paso en detalle

Objetivo de la prueba de hipétesis.

]
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El proposito de la prueba de hipotesis no es cuestionar el valor calculado del estadistico (muestral),

sino hacer

un juicio con respecto a la diferencia entre estadistico de muestra y un valor planteado del parametro.
Procedimiento sistematico para una prueba de hipétesis de una muestra

.Paso |: Plantear la hipotesis nula Ho y la hipétesis alternativa H1.

Cualquier investigacion estadistica implica la existencia de hipotesis o afirmaciones acerca de las

poblaciones que se estudian.

La hipotesis nula (Ho) se refiere siempre a un valor especificado del parametro de poblacion, no a una
estadistica de muestra. La letra H significa hipotesis y el subindice cero no hay diferencia. Por lo
general hay un "no" en la hipotesis nula que indica que "no hay cambio" Podemos rechazar o

aceptar Ho.

La hipotesis nula es una afirmacion que no se rechaza a menos que los datos maestrales proporcionen
evidencia convincente de que es falsa. El planteamiento de la hipotesis nula siempre contiene un signo de

igualdad con respecto al valor especificado del parametro.

La hipotesis alternativa (H1) es cualquier hipotesis que difiera de la hipotesis nula. Es una afirmacion
que se acepta si los datos maestrales proporcionan evidencia suficiente de que la hipotesis nula es falsa.
Se le conoce también como la hipotesis de investigacion. El planteamiento de la hipotesis alternativa

nunca contiene un signo de igualdad con respecto al valor especificado del parametro.
Paso 2: Seleccionar el nivel de significancia.

Nivel de significacia: Probabilidad de rechazar la hipotesis nula cuando es verdadera. Se le denota mediante
la letra griega a, tambitn es denominada como nivel de riesgo, este termino es mas adecuado ya que se
corre el riesgo de rechazar la hipotesis nula, cuando en realidades verdadera. Este nivel esta bajo el

control de la persona que realiza la prueba.

Si suponemos que la hipotesis planteada es verdadera, entonces, el nivel de significacion indicara la

probabilidad de no aceptarla, es decir, estén fuerade area de aceptacion. El nivel
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de confianza (|-a), indica la probabilidad de aceptar la hipotesis planteada, cuando es verdadera en la

poblacion.

s

'ZO

/2

(110)
Zoq‘ta de
Acepl acion

Z,

La distribucion de muestreo de la estadistica de prueba se divide en dos regiones, una region de rechazo

(conocida como regidn critica) y una region de no rechazo (aceptacion). Si la estadistica de prueba

cae dentro de la region de aceptacion, no se puede rechazar la hipétesis nula.

La region de rechazo puede considerarse como el conjunto de valores de la estadistica de prueba
que no tienen posibilidad de presentarse si la hipotesis nula es verdadera. Por otrolado, estos valores
no son tan improbables de presentarse si la hipotesis nula es falsa. El valor critico separa la region de

no rechazo de la de rechazo.
Tipos de errores

Cualquiera sea la decision tomada a partir de una prueba de hipotesis, ya sea de aceptacionde la Ho

o de la Ha, puede incurrirse en error:

Un error tipo | se presenta si la hipotesis nula Ho es rechazada cuando es verdadera y debiaser

aceptada. La probabilidad de cometer un error tipo | se denomina con la letra alfa a

Un error tipo ll, se denota con la letra griega B se presenta si la hipotesis nula es aceptadacuando

de hecho es falsa y debia ser rechazada.
En cualquiera de los dos casos se comete un error al tomar una decision equivocada.

En la siguiente tabla se muestran las decisiones que pueden tomar el investigador y las

consecuencias posibles.
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Itrvestigador
Hipotesis Se acepta Serechaza

tala Hao Ho

Ho es verdadrea Decision Etror tipo
cotrecta
: Decision
Error tipo II

Ho esfalsa ke ottecta

Para que cualquier ensayo de hipotesis sea bueno, debe disenarse de forma que minimice los errores de
decision. En la practica un tipo de error puede tener mas importancia que el otro,y asi se tiene a
conseguir poner una limitacion al error de mayor importancia. La unica forma de reducir ambos tipos

de errores es incrementar el tamano de la muestra, lo cual puede sero no ser posible.

La probabilidad de cometer un error de tipo Il denotada con la letra griega beta B, dependede la
diferencia entre los valores supuesto y real del parametro de la poblacion. Como es mas facil
encontrar diferencias grandes, si la diferencia entre la estadistica de muestra y el correspondiente
parametro de poblacion es grande, la probabilidad de cometer un error detipo Il, probablemente

sea pequena.

El estudio y las conclusiones que obtengamos para una poblacion cualquiera, se habran apoyado
exclusivamente en el andlisis de una parte de ésta. De la probabilidad con la queestemos dispuestos
a asumir estos errores, dependera, por ejemplo, el tamafo de la muestra requerida. Las contrastaciones

se apoyan en que los datos de partida siguen una distribucion normal

Existe una relacion inversa entre la magnitud de los errores a y B: conforme a aumenta, B disminuye.
Esto obliga a establecer con cuidado el valor de a para las pruebas estadisticas. Lo ideal seria establecer

a y B.En la practica se establece el nivel o y para disminuir el Error f se

UNIVERSIDAD DEL SURESTE. 58



https://www.monografias.com/trabajos14/nociones-basicas/nociones-basicas.shtml
https://www.monografias.com/trabajos14/nuevmicro/nuevmicro.shtml
https://www.monografias.com/trabajos15/estadistica/estadistica.shtml

ups

incrementa el numero de observaciones en la muestra, pues asi se acortan los limites de confianza
respecto a la hipotesis planteada .La meta de las pruebas estadisticas es rechazar lahipotesis planteada. En
otras palabras, es deseable aumentar cuando ésta es verdadera, o sea,incrementar lo que se llama poder
de la prueba (I- B) La aceptacion de la hipotesis planteada debe interpretarse como que la

informacion aleatoria de la muestra disponible nopermite detectar la falsedad de esta hipotesis.
Paso 3: Calculo del valor estadistico de prueba

Valor determinado a partir de la informacion muestral, que se utiliza para determinar si se rechaza
la hipotesis nula., existen muchos estadisticos de prueba para nuestro caso utilizaremos los
estadisticos z y t. La eleccion de uno de estos depende de la cantidad de muestras que se toman, si
las muestras son de la prueba son iguales a 30 o mas se utiliza el estadistico z, en caso contrario se

utiliza el estadistico t.

Tipos de prueba

a) Prueba bilateral o de dos extremos: la hipotesis planteada se formula con la igualdad
Ejemplo

HO : uy =200

HI:p#200

b) Pruebas unilateral o de un extremo: la hipétesis planteada se formula con 2 o <HO :
p=200HO0: =200

HI:pu<200HI :p>200

UNIVERSIDAD DEL SURESTE. 59



https://www.monografias.com/trabajos7/plane/plane.shtml
https://www.monografias.com/trabajos7/caes/caes.shtml

uDS
J[ a

En las pruebas de hipotesis para la media (p), cuando se conoce la desviacion estandar (o) poblacional, o

cuando el valor de la muestra es grande (30 o mas), el valor estadistico de prueba es z y se

determina a partir de:

P

s
NE
El valor estadistico z, para muestra grande y desviacion estandar poblacional desconocida se determina

por la ecuacion:

En la prueba para una media poblacional con muestra pequefa y desviacion estandar poblacional

desconocida se utiliza el valor estadistico t.

. X - u
f— yr
1

Paso 4: Formular la regla de decisién

SE establece las condiciones especificas en la que se rechaza la hipotesis nula y las condiciones en
que no se rechaza la hipotesis nula. La region de rechazo define la ubicacionde todos los valores que
son tan grandes o tan pequenos, que la probabilidad de que se presenten bajo la suposicion de que

la hipotesis nula es verdadera, es muy remota
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oy

Escala de 2

03

Valor cntico
Distribucion muestral del valor estadistico z, con prueba de una cola a la derecha

Valor critico: Es el punto de division entre la region en la que se rechaza la hipotesis nula yla region

en la que no se rechaza la hipétesis nula.
Paso 5: Tomar una decision.

En este ultimo paso de la prueba de hipotesis, se calcula el estadistico de prueba, se compara con el valor
critico y se toma la decision de rechazar o no la hipotesis nula. Tenga presenteque en una prueba de
hipotesis solo se puede tomar una de dos decisiones: aceptar o rechazar la hipotesis nula. Debe
subrayarse que siempre existe la posibilidad de rechazar la hipotesis nula cuando no deberia haberse
rechazado (error tipo |). También existe la posibilidad de que la hipotesis nula se acepte cuando deberia

haberse rechazado (error de tipo II).
4.- Ejemplo en la cual se indica el procedimiento para la prueba de hipotesis
Ejemplo

El jefe de la Biblioteca Especializada de la Facultad de Ingenieria Eléctrica y Electronica de la UNAC
manifiesta que el nimero promedio de lectores por dia es de 350. Para confirmar o no este supuesto

se controla la cantidad de lectores que utilizaron la biblioteca durante 30dias. Se considera el nivel

de significancia de 0.05
Datos:
Dia |Usuarios Dia Usuarios |Dia |Usuario
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356 I 305 21 429
2 427 12 413 22 376
3 387 13 391 23 328
4 510 14 380 24 411
5 288 I5 382 25 397
6 290 6 389 26 365
7 320 17 405 27 405
8 350 18 293 28 369
9 403 19 276 29 429
10 |329 20 417 30 364

Solucion: Se trata de un problema con una media poblacional: muestra grande y desviacionestandar

poblacional desconocida.

Paso 0I: Seleccionamos la hipotesis nula y la hipotesis alternativaHo:
u=350

Ha: u# 350

Paso 02: Nivel de confianza o significancia 95%

a=0.05

Paso 03: Calculamos o determinamos el valor estadistico de prueba
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De los datos determinamos: que el estadistico de prueba es t, debido a que el numero de muestras
es igual a 30, conocemos la media de la poblacion, pero la desviacion estandar de la poblacion es
desconocida, en este caso determinamos la desviacion estandar de la muestra y la utilizamos en la formula

reemplazando a la desviacion estandar de la poblacion.

Calculamos la desviacion estandar muestral y la media de la muestra empleando Excel, lo cualse muestra

en el cuadro que sigue.

Columnal

Media 372.8
Error tipico 9.56951578
Mediana 381

Moda 405
Desviacion estandar 52.4143965
Varianza de la muestra 2747.26897
Curtosis 0.36687081

Coeficiente de asimetria 0.04706877

Rango 234

]
UNIVERSIDAD DEL SURESTE. 63



https://www.monografias.com/trabajos16/sepa-excel/sepa-excel.shtml

ups

Minimo 276
Maximo 510
Suma 11184
Cuenta 30

Nivel de confianza (95.0%)  19.571868

Paso 04: Formulacion de la regla de decision.

La regla de decision la formulamos teniendo en cuenta que esta es una prueba de dos colas,la mitad
de 0.05, es decir 0.025, esta en cada cola. el area en la que no se rechaza Ho estaentre las dos colas,

es por consiguiente 0.95. El valor critico para 0.05 da un valor de Zc =1.96.

Por consiguiente, la regla de decision: es rechazar la hipotesis nula y aceptar la hipotesis alternativa,
si el valor Z calculado no queda en la region comprendida entre -1.96 y +1.96. En caso contrario no se

rechaza la hipotesis nula si Z queda entre -1.96 y +1.96.
Paso 05: Toma de decision.

En este Ultimo paso comparamos el estadistico de prueba calculado mediante el Software
Minitab que es igual a Z = 2.38 y lo comparamos con el valor critico de Zc =
[.96. Como el estadistico de prueba calculado cae a la derecha del valor critico de Z, serechaza

Ho. Por tanto, no se confirma el supuesto del Jefe de la Biblioteca.
Pruebas para proporciones.

Las pruebas de proporciones son adecuadas cuando los datos que se estan analizando constan de cuentas
o frecuencias de elementos de dos o mas clases. El objetivo de estas pruebas es evaluar las
afirmaciones con respecto a una proporcion (o Porcentaje) de poblacion. Las pruebas se basan
en la premisa de que una proporcion muestral (es decir, x ocurrencias en n observaciones, o x/n) sera

igual a la proporcion verdadera de la poblacion si
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se toman margenes o tolerancias para la variabilidad muestral. Las pruebas suelen enfocarse en la
diferencia entre un nimero esperado de ocurrencias, suponiendo que una afirmacion es verdadera, y el

nimero observado realmente. La diferencia se compara con la variabilidad prescrita mediante una

o . . H
distribucion de muestreo que tiene como base el supuesto de que “°¢ es realmente verdadera.

En muchos aspectos, las pruebas de proporciones se parecen a las pruebas de medias, excepto que,
en el caso de las primeras, los datos muestrales se consideran como cuentas en lugar de como mediciones.
Por ejemplo, las pruebas para medias y proporciones se pueden utilizar para evaluar afirmaciones con

respecto a:
1) Un parametro de poblacion Unico (prueba de una muestra)
2) La igualdad de parametros de dos poblaciones (prueba de dos muestras), y

3) La igualdad de parametros de mas de dos poblaciones (prueba de k muestras). Ademas, para tamafios
grandes de muestras, la distribucion de muestreo adecuada para pruebas de proporciones de una y dos
muestras es aproximadamente normal, justo como sucede en elcaso de pruebas de medias de una

y dos muestras.
Prueba de proporciones de una muestra

Cuando el objetivo del muestreo es evaluar la validez de una afirmacion con respecto a la
proporcion de una poblacion, es adecuado utilizar una prueba de una muestra. La
metodologia de prueba depende de si el nimero de observaciones de la muestra es grande o

pequeno.

Como se habra observado anteriormente, las pruebas de grandes muestras de medias y
proporciones son bastante semejantes. De este modo, los valoresestadisticos de prueba miden la
desviacion de un valor estadistico de muestra a partir de un valor propuesto. Y ambas pruebas se
basan en la distribucion normal estandar para valores criticos. Quiza la Unica diferencia real entre las

ambas radica en la forma corno se obtiene la desviacion estandar de la distribucion de muestreo.

Esta prueba comprende el calculo del valor estadistico de prueba Z
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z =_n "

prugha

Donde:
X = ocurrencias

n = ebservaciones

X

— = proporcion de la muestra
n

pp = proporcion propuesta

Po (1 —py)

!
N n

= desviacion estandar de la proporcion

Si se muestrea a partir de una poblacion finita
= .1009% > 5%
— D o
N

Se debe utilizar el factor finito de comreccion
x
Z = n_Po

prugha

I [
l'F'D(l_PD) . ||N —n
5 1 YN -1

Posteriormente este valor es comparado con el valor de Z, obtenido a partir de una tablanormal

a un nivel de significacion seleccionado.
Como ocurrié con la prueba de medias de una muestra, las pruebas de proporciones puedenser de

una o dos colas.

Eltipo de prueba refleja Hy. Por ejemplo, hay tres posibilidades para H:
Hip > po Hip < pe Hip # po

La hipotesis nula es: Ho p = po

La primera alternativa establece una prueba de cola derecha, la segunda, izquierda y latercera,
una prueba de dos colas.
Ejemplo ilustrativo

]
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En un estudio se afirma que 3 de 10 estudiantes universitarios trabajan. Pruebe esta aseveracion, a
un nivel de significacion de 0,025, respecto a la alternativa de que la proporcion real de los estudiantes
universitarios trabajan es mayor de lo que se afirma, si una muestra aleatoria de 600 estudiantes

universitarios revela que 200 de ellos trabajan. La muestra fue tomada de 10000 estudiantes.

Los datos son:

=3 333
Po=70~ "

o = 0,025
n = 600

X =200

N =10000

Las hipotesis son:
Hy:p =1y
Hy:p = p,

Con lectura en la tabla para un area de 0,025 le coresponde un valor £, 5, = 1,96 Se toma en cuenta el
valor positivo porque se trata de una prueba de hipdtesis a cola derecha.

Como en los datos aparece el tamano de la poblacion, se debe verificar si el tamano de la nuestra
es mayor que el 5%. Se remplaza valores en la siguiente formula:

n

E. 100% = 5%

600
10000

- 100% = 6%

For lo tanto se debe utilizar la formula con el factor finito de correccion.

*_ Py 200 0,333
z - n - 600 = 1,84
prusba I I I I !
loo(1—p) [N—n [0333(1-0,333) [10000— 6000
o AN=1 + 600 T 10000—1

]
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Los calculos en Excel se muestran en la siguiente figura:

| 4 A || ¢ | op|lEe]| F G H I
1| Po 0,3 =3/10
i n 00
3 x 200
4 a 0,025
5 | N 10000 . 1000 > 5% 6 =(B2/B5)*100
6 Ho:p =1y N
IHﬁ P=Po
8 | ztabla -1,96 =DISTR.NORM.ESTAND.INV(B4)
9| 1,96 =B8*1
10 X
11 2yape = n_ o 1,84  =(B3/B2-B1)/(RAIZ({B1*{1-B1)/B2)*RAIZ((B5-B2)/(B5-1)))
12 \‘F’u(l —po) N—mn
E n N—=1

El grafico elaborado en Winstats y Paint se muestra a continuacion:

9,4 s

\

\ Zprueva = 1.84

= a = 0,025

2
Zeanta = 1,96

Decision:
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H, es aceptada ya que Z = 1,84 es menor que Z,4p, = 1,96, por lo tanto es cierto que 3 de 10

prusba
estudiantes universitarios trabajan.

Prueba de proporciones de dos muestras

El objetivo de una prueba de dos muestras es determinar si las dos muestras independientes fueron
tomadas de dos poblaciones, las cuales presentan la misma proporcion de elementos con determinada
caracteristica. La prueba se concentra en la diferencia relativa (diferencia dividida entre la desviacion
estandar de la distribucion de muestreo) entre las dos proporciones muestrales. Diferencias
pequenas denotan Unicamente la variacion casual productodel muestreo (se acepta HO), en tanto
que grandes diferencias significan lo contrario (se rechaza HO). El valor estadistico de prueba (diferencia
relativa) es comparadocon un valor tabular de la distribucion normal, a fin de decidir si HO es aceptada
o rechazada. Una vez mas, esta prueba se asemeja considerablemente a la prueba de medias de dos

muestras.

La hipotesis nula en una prueba de dos muestras es
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Hy:py =,

Las hipotesis alternativas posibles son
Hy:py #p, Hyipy =P, Hipy <p;

La estimacion combinada de p se puede calcular de la siguiente manera:

= xy +x,
My 1,

Conde:

p = proporcian muestral

4 = numero de aciertos en la muestra 1
X, = ndmero de aciertos en la muestra 2
M4 = numero de observaciones de la muestra 1

M, = ndmero de observaciones de la muestra 2

Este valor de p se utiliza para calcular el valor estadistico de prueba

Xy X3
nl ﬂﬂ

I

z'pruabﬂ = I

M|'p(1 —p) {%Jr nl}

Ejemplo ilustrativo

Se ponen a prueba la ensenanza de la Estadistica empleando Excel y Winstats. Para determinar si los
estudiantes difieren en términos de estar a favor de la nueva ensefanza se toma una muestra de 20
estudiantes de dos paralelos. De paralelo A |8 estan a favor, en tanto que del paralelo B estan a favor
[4. ;Es posible concluir con un nivel de significacion de 0,05 que los estudiantes que estan a favor de la

nueva ensenanza de la Estadistica es la mismaen los dos paralelos?.

Los datos son:
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n, = 20
n, = 20
xy =18
x, =14
a = 0,05

Las hipotesis son

Hy:py =p,

Hy:py # ps

Como se trata de una prueba de hipdtesis a dos colas se debe calcular

e 0,05
—=—=10,025
2 2

Con lectura en la tabla para un area de 0.025 le corresponde un valor £, 54, = £1,96.

Calculando la proporcion muestral se obtiene:
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_xy4x, 18+14

P +n, 20+20
Calculando £, € Obtiene:
Xy _ X 18 _14
_ 1n,; N _ 20 20 —
Z prusha = = = = 1,58

Jp{i —p) (nll + ﬂlz] Jﬂ,E{l —0,8) (2:1_1:: + zl_u)

1814
_ 20~ 20 _
Z prusva = —— =158
JD,E{l -08)(35+35)
Zprope = 1,58

Los calculos en Excel se muestran en la siguiente figura:

4 A [ s ] ¢ | o | =« F G
1] n 20
3| ny 20
3 Xq 18
4 X 14
5 a 0.05
6 | Hy:py =,
7] Hy:py # 2
8 | « 0,025
5| 2
10| Zenia 196 =DISTR NORMESTAND.INV(BS)
11| 196 =Bl10*-1
12 _xtx 0.8  =(B3+B4)(B1+B2)
EE mytm,
4 X1 %
15| Zraspa = n, M, 1,58 =B3/B1-B4B2)RCUADBI2*(1-B12)*(1/B1+1/B2))
16 1,1
17 p(1—p) ("_1 + 'n_z)

El grafico elaborado en Winstats y Paint se muestra a continuacion:
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0.4+
[ homal catcutetn
0.2+
: . Zprurba = 1,58
3 2 -1 1 2 3
Zrapia = 1,96 Zeabta = 196
Decision:

H, es aceptada. ya que Z pruena — 1,58 estd en la zona de aceptacion Z,pp1a = £1,96 entonces. la

proporcion de los estudiantes que estan a favor de la nueva ensefianza de la Estadistica es la misma en los
dos paralelos.

Prueba de proporciones de k muestras

La finalidad de una prueba de k muestras es evaluar la aseveracion que establece que todas las k muestras
independientes provienen de poblaciones que presentan la misma proporcion de algiin elemento. De

acuerdo con esto, las hipotesis nula y alternativa son

Hy:Todas las proporciones de la poblacion son iguales.

Hi: Mo todas las proporciones de la poblacién son iguales.

La estimacion combinada de la proporcion muestral “p” se calcula de la siguiente manera:

_ Xt x;+xg+x,

ny +1n, +ng+n,

[2

]
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En una muestra se puede dar un conjunto de sucesos, los cuales ocurren con frecuencias observadas

o"(las que se observa directamente) y frecuencias esperadas o teodricas "e" (las que se calculan de

acuerdo a las leyes de probabilidad).

La frecuencia esperada “e” se calcula asi: € = P " Opprm

P = proporcion muestral

Oporar = frecuencia total observada

El estadistico de prueba es

2 _ [91_91]2+[92_E:]2+(93_‘93]2+"_[ﬂrz_en]2
Xpruabrz e, e, eq e,

2 _ Z (o; — &)’
X?Jruabrz e,
Donde:

¥ es laletra griega ji

X~ selee i cuadrado

Por lo tanto el valor estadistico de prueba para este caso es la prueba ji cuadrado o conocida también

como chi cuadrado

Como sucede con las distribuciones t y F, la distribucion ji cuadrado tiene una forma que depende

del nimero de grados de libertad asociados a un determinado problema.

Para obtener un valor critico (valor que deja un determinado porcentaje de area en la cola) a partir de
una tabla de ji cuadrado, se debe seleccionar un nivel de significacion y determinarlos grados de

libertad para el problema que se esté resolviendo.
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Los grados de libertad son una funcién del nimero de casillas en una tabla de 2+ k. Es decir, los grados de

libertad reflejan el tamafo de la tabla. Los grados de libertad de la columna son el ndmero de filas
(categorias) menos 1. o hien. ¥ —1 Los grados de libertad de cada fila es igual al nimero de columnas

(muestras) menos 1. o bien, kK — 1. El efecto neto es que el nimero de grados de libertad para la tabla es el
producto de (nimero de filas -1) por (nimero de columnas -1). o bien, (r — 1)(k — 1) Por lo tanto con 2
filas v 4 columnas, los grados de libetad son (2 —1)(4—1) =3

La prueba ji cuadrado requiere la comparacion del Y, .,.n, CON &l X1y, Si el valor estadistico de prueba

es menaor que el valor tabular, la hipotesis nula es aceptada, caso contrario, Hy es rechazada.

Se acepta Hp .
P 5S¢ rechaza Ha
.
2 2
Xprueba .rprwbn
7 3 5 7 @ 11 135 15 17 12 3 23 3% 1 =

2
Ktabla

Nota: Un valor estadistico de .., .pomenor que el valorcritico ¥4, 0 igual a el se considera como

prueba de la variacion casual en donde Hy es aceptada

Ejemplos ilustrativos:

1) El siguiente valor 3 - 4 representa el tamario de una tabla 7 - k.

Determine el nimero de grados de libertad y obtenga el valores critico en el niveles 0,05 se

significacion.
Solucion:

Los grados de libertad se calculan aplicando la formula:

Grados de libertad = (r — 1)(k—1)

Grados de libertad = (3 —1)(4—1) =12
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TABLA N° 6
DISTRIBUCION y?

I 3 S 7 9 1 13 15 17 19 21 23 28 27 2
Ejemplo:
Para 10 grados de libertad
P(x* »15.99) = 0.10 = 10%

0.99510.990)0.875]0.95010.200)0.750| 0.500 | 0.250 | 0.100 | 0,050 | 0.025 | 0.010 | 0.005
0.000/0.000)0.001]0.00410016)0.102| 0455 | 1.323 | 2.706 | 3.841 | 5.024 | 6.635 | 7879
0.010)0.0200.05110.103 102110575 1386 | 2773 | 4605 | 5991 | 7.378 | 9.210 [ 10.597
0.07210.115)0.216 1 0.352 ]0.584 ] 1.213 | 2.366 | 4,108 | 6.251 | 7.815 | 9.348 | 11.345| 12 838
0.207]0.29710.48410.711]1.064 11,923 | 3.357 | 5385 | 7.779 | 9488 | 11.143[13.277 | 14,860
041210554 10.831[1.145]11.6102675]| 4351 | 6.626 | 9236 | 11.070 | 12833 | 15.086 | 16.750
0.676 08721237 ]1.635]2204]13.455] 5346 | 7.841 | 10.645] 12.592 | 14,449 [ 16.812 | 18.548
0.989]1.239]1.690|2.167 [2.833 |4.255| 6.346 | 9.037 | 12.017| 14.067 | 16.013 | 18.475 | 20.278
1.34411646[12.18012.73313490(5.071| 7.344 | 10.219] 13.362| 15.507 | 17.535 20.090 | 21.955
1.735]2.08812.700|3.325|4.168 | 5.899 | 8.343 | 11.389| 14.684| 16.919 | 19.023 | 21,666 | 23.589
10 [2.156 (2,558 | 3.247 | 3.940 |14 865 | 6,737 | 9.342 | 12.549| 15,987 | 16.307 | 20.483 | 23.209 | 25.188
11]2.603]3.053|3.81614.575(5.578|7.5684 | 10.341] 13.701 17.275] 19.675 21,920 | 24,725 | 26,757
1213074 1357114404 5226|6304 8438 11.340| 14 845 18.549| 21,026 | 23.337 | 26.217 | 28.300

W~ ||| 3 RO -

Con lectura en la tabla con 12 grados de libertad y 0.05 de drea se obtiene xZ,,,, = 21,026

Los calculos en Excel se muestran en la siguiente figura:
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G-Dk-1) 12 =(B1-1)*(B2-1)

] 0,05
¥ioma 21.026 =PRUEBA CHLINV(B6:B4)

a 0,01
Xiama 26,2170 =PRUEBA.CHLINV(B9;B4)

=
5] |=]]o | ]w » ] x

2) La siguiente tabla muestra las frecuencias observadas y las frecuencias esperadas al lanzar un dado 60

veces. Contrastar la hipotesis de que el dado es bueno, con un nivel de significacion de 0,01.

Cara del dado I 2 3 4 5 6
Frecuenciaobservada 6 8 9 15 14 8
Frecuenciaesperada

[0 10 10 10 10 10

Solucion:

]
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e = 0,01

Las hipotesis son:
Hy:Todas las proporciones de la poblacién son iguales.

H,: Mo todas las proporciones de la poblacidn son iguales.

Los grados de libertad se calculan aplicando la férmula:
Grados de libertad = (2—1)(6 — 1)
Grados de libertad = 5

Con lectura en la tablacon 5 grados de libertad y 0,01 de érea se obtiene ¥Z2.,,, = 15,086

Calculando x;mabﬂ se obtiene:

2 . (0, — "3:‘}2
Xpmabrz - 2.
i

6—10)¢ (8—10)2 9—-10)* (15-—10)? 14 —10)° 8—10)2
X;mmzf ]+( }+( ]+( ]+( ]+( )
10 10 10 10 10 10

Xiruepa =16 +04+0,1+2,5+ 1,6+ 04

X;mabrz = Efﬁ'

Los calculos en Excel se muestran en la siguiente figura:
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1 |Cara del dado 1 2 3 4 5 )
2 |Frecuencia observada 6 8 a 15 14 8
3 |Frecuencia esperada 10 10 10 10 10 10
4
5 0.01
6| 2 =CONTAR(B2:B3)

7k 6 =CONTAR(B2:G2)

8 (-1)k-1) 5 =(B6-1)*(B7-1)

9 Xiabia 15086 =PRUEBA.CHLINV(B5:BS)

10

11 Probabilidad de Xpruspa ~ 0,2521 =PRUEBA.CHI(B2:G2:B3:G3)

2|, _ Z (0;,—e)* 66  =PRUEBA CHLINV(B11:BS)

13 prusbha e,

El grafico elaborado en Winstats y Paint se muestra a continuacion:

chisquare 5, x]
File ‘Edt Cale Btns

X gmeba =6,6

Xxgabla = 15,086

Decision:

H; es aceptada, ya que X;mgbﬂ (6,6} es menor que XEEMEUE:UBE]: porlo tanto, se concluye que todas las

proporciones de la poblacion son iguales, es decir, el dado es bueno.
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Unidad IV

Pruebas de hipoétesis con dos muestras y Vvarias

muestras de datos numeéricos.

4.1 Distribuciones normal y t de Student.

045

035

0,15

Funcién de densidad de probabilidad
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2 -

o

2 -

© 4

o

< | —_—

S — =2

w— x5

o k=10

2 k=Inf

o _| /

(S

T T T T T
4 -2 0 2 4
Funcion de distribucion de probabilidad
Parametros grados de libertad (real)
Dominio
Funcion de densidad (pdf)
Funcion de
distribucion (cdf) donde es la funcion hipergeométrica
Media
para , indefinida para otros valores
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Moda
Varianza
para , indefinida para otros valores
Coeficiente de simetria
para
Curtosis
para
Entropia
. : funcion digamma,
. : funcion beta

Funcion generadora de (No definida)

momentos (mgf)

[editar datos en Wikidata]

En probabilidad y estadistica, la distribucion t (de Student) es una distribucion de probabilidad que
surge del problema de estimar la media de una poblacion normalmente distribuida cuando el tamano

de la muestra es pequeno.

Aparece de manera natural al realizar la prueba t de Student para la determinacion de las diferencias
entre dos varianzas muestrales y para la construccion del intervalo de confianza para la diferencia
entre las partes de dos poblaciones cuando se desconocela desviacion tipica de una poblacion y

esta debe ser estimada a partir de los datos de una muestra.
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Fue desarrollada por William Sealy Gosset, bajo el seudonimo Student.

I
Caracterizacion

La distribucion t de Student es la distribucion de probabilidad del cocientdonde

e Zes unavariable aleatoria distribuida segiin una normal tipica (de media nula

y varianza ).

e Ves una variable continua que sigue una distribucion x* con grados de libertad.

e Zy Vson independientes

Sipes una constante no nula, el cociente es una variable aleatoria que siguela
distribucion t de Student no central con parametro de no-centralidad

Aparicion y especificaciones de la distribucion t de Student

Supongamos que X,..., X, son variables aleatorias independientes distribuidas normalmente,con media

W y varianza ¢’. Sea

la media muestral. Entonces

sigue una distribucion normal de media 0 y varianza |.

Sin embargo, dado que la desviacion estindar no siempre es conocida de

antemano, Gosset estudio un cociente relacionado, es la cuasi varianza maestral y demostro

que la funcion de densidad de T es donde esigualan-l.La

distribucion de T se llama ahora la distribucion-t de Student.
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El parametro representa el numero de grados de libertad. La distribucion depende

de , peronode o |, lo cual es muy importante en la practica. Intervalos de confianza

derivados de la distribucion t de Student

El procedimiento para el calculo del intervalo de confianza basado en la t de Student consiste en estimar

la desviacion tipica de los datos S y calcular el error estandar de la media: ,siendo

entonces el intervalo de confianza para la media:  .Es este resultado el que se utiliza enel test de
Student: puesto que la diferencia de las medias de muestras de dos distribuciones normales se distribuye
también normalmente, la distribucion t puede usarse para examinar si esa diferencia puede

razonablemente suponerse igual a cero. Para efectos practicos el valor

esperado y la varianza son:y  para Historia La distribucion de Student fue descrita en el ano
1908 por William Sealy Gosset. Gosset trabajaba en una fabrica de cerveza, Guinness, que
prohibia a sus empleados la publicacion de articulos cientificos debido a una difusion previa de secretos

industriales. De ahi que Gosset publicase sus resultados bajo el seudénimo de Student.'

Distribucion t de Student no estandarizada

La distribucion t puede generalizarse a 3 parametros, introduciendo un parametro vocacional y

otro de escala . El resultado es una distribucion t de Student

Las pruebas de significacion estadistica sirven para comparar variables entre distintas muestras. Si la
distribucion de la muestra es normal se aplican los llamados tests paramétricos. Si la distribucion no
puede asumirse normal se aplican las pruebas no paramétricas. Hay que tener siempre en cuenta que
los tests paramétricos son mas potentesy dan mas informacion que los no paramétricos, por lo que, si
pueden usarse, se prefieren. El uso indiscriminado de muestras de distribucion fuera de la normalidad

conlleva el peligro deobtener conclusiones erréneas.

En general, con pocos datos, es preferible, si no es dificil ni conlleva un alto coste de tiempo
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y dinero, realizar mas determinaciones para poder aplicar pruebas paramétricas al lograr una distribucion
normal. El teorema del limite nos dice que si el tamano de la muestra es suficiente, la distribucion
siempre tiende a ser normal, lo que juega a nuestro favor. También hay que tener presente que la
mayoria de las veces no hay suficiente tiempo y dinero pararealizar un nimero elevado de pruebas
para calcular la variancia de la poblacion (Ec. I.1), por lo que se recurre a la variancia de la muestra

(Ec. 1.2)

o’ = (2(x-p)?)/N (Ec. I.1)
s* = [2(x-x)*]/n-1 (Ec. 1.2)

x; valor puntual o media de un conjunto pequeno de datos (muestra).y: media
de un conjunto infinito de datos (poblacion) o valor aceptado como verdadero.x: media

de un conjunto  finito de  datos de la  muestra.

Es muy importante tener en cuenta que en las pruebas de significacion estadistica siempre se plantea la
hipotesis nula "H," (no hay diferencias significativas entre los estadisticos de las muestras comparadas), y
la hipotesis alternativa "H," (hay diferencias significativas). Se obtiene mucha mayor informacion cuando
se puede rechazar la hipotesis nula, lo que quiere decir que los estadisticos de las muestras que se
comparan son diferentes entre si con unaprobabilidad mayor del 95%. Si no se puede rechazar la
hipotesis nula (p > 0,05) se pierdemucha informacion porque no se puede decir que sean iguales, ni que

sean diferentes porque la probabilidad es menor del

95%.

Para analizar la dispersion se usa el concepto de "cuadrados medios (CM)". El cuadrado medio
es la suma de los cuadrados de las diferencias de los valores individuales con respectoa un valor central
(generalmente la media), partido por los grados de libertad que tiene esamuestra. Elevar al cuadrado
cada diferencia tiene la ventaja de que hacemos positivas todas las diferencias, porque en realidad lo que
queremos valorar es la distancia de los valores alvalor central, sin importarnos si estan por arriba o
por debajo. El dividir por los grados de libertad, sencillamente nos permite comparar sumatorios
de cuadrados "SC" entre grupos con distinto tamaino de muestra. Seria absurdo decir que una

muestra con 50 valores tiene
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mas dispersion que otra de 5 valores porque tiene un SC mayor, evidentemente la suma de50
diferencias sera mayor que la suma de 5, a no ser que las diferencias en la muestra con 5 valores sean
muy grandes. Si recapitulamos un poco podemos imaginar la variancia como un cuadrado medio (Ec.

1.3)

s = [3(x-x)]]/n-1 (Ec. 1.3)

Brevemente se exponen en la tabla | métodos estadisticos que se pueden aplicar para comparar

distintos tipos de variables.

Tabla 1. Relacion enire variabies "1™

V. independiente V. dependiente  Representaciin Aniilisis
estadisticn
Cualitativa Cualiiativa Tabla de Comparscion de
COMiNEencia  proporciones’
Cualitativa (binaria o Cuantitativa Tabla Comparacion
de mis de 2 cateporias) die medias
Cuantitativa Cuantilativa Dhiagrama Modelo

de dispersién de regnesmin’

I Ezemplo: preeba de ¥2.
2 Egemplo: precha de t de Student o anilisis de vananeia (F de Snedacor)
3 Ejemplo | prusha de regresion lincal por Ajusie de Minimos Cuadrados.

Para comprobar si la relacion entre variables en una muestra es significativa, es decir, es pocoprobable
que dicha relacion se explique por fluctuaciones aleatorias del muestreo, se realizan las pruebas de
significacion estadistica.

Distribucion “T”’ de Student
Descrita por William S. Gosset en 1908. Publicaba bajo el pseudonimo de “Student” mientras trabajaba
para la cerveceria Guinnes en Irlanda. Esta disehada para probar hipotesis en estudios con muestras

pequenas (menores de 30)

La formula general para la T de Student es la siguiente:
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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 tamafno deésta.

Grados de libertad: El nimero de grados de libertad es igual al tamano de la muestra (nimero de

observaciones independientes) menos |.

gl=df=(n—1)

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

que declarar los siguientes:

Paso |. Plantear las hipotesis nula (Hg) y la hipotesis alternativa (H,). La hipotesis alternativa plantea
matematicamente lo que queremos demostrar, en tanto que la hipotesis nula plantea exactamente lo

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.
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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. Sila probabilidad

de error (p) es menor que el nivel de significancia se acepta lahipotesis 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.
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Si el resultado del problema cae en la region de HO se acepta ésta, de lo contrario serechaza.

Por supuesto, si rechazas HO aceptaras HI.

En la grafica precedente se aprecian las regiones de aceptacion y de rechazo con respecto aHO.

]
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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 queno 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.

H1 > 60;
HO =< 60.

Paso 2. Determinar el nivel de significancia alfa: alfa = 0.05. Paso 3.
Resultados de la evidencia muestral: X = 62.1; s = 5.83Paso 4. Aplicar

la distribucion de probabilidad calculando T:

621~ 60
" 5.83/4/25

T

El resultado de la ecuacion es |.8. Dado que 1.8 es mayor que 1.7109 cae en la region de Hly 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 conclusion es que no hay problemas de autoestima en el grupo

estudiado. Esto con el diseno de la investigacion presentado.

Veamos en video como resolver problemas de T de student con Excel y con SPSS:
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Ejemplo 2: Suponga que Ud. tiene una técnica que puede modificar la edad a la cual los nifios comienzan
a hablar. En su localidad, el promedio de edad en la cual un nifio emite su primera palabra es de 13.0
meses. No se conoce la desviacion estandar poblacional. Usted aplicadicha técnica a una muestra
aleatoria de |5 nifos. Los resultados arrojan que la edad media muestral en la que se pronuncia la
primera palabra es de |1.0 meses, con una desviacion estandar de 3.34. Pruebe la hipotesis de que

la técnica afecta la edad en que los nifos empiezan a hablar con un nivel de significancia alfa del 0.05.

Aqui las preguntas de la investigacion serian ;Cuales son las hipotesis nula y la alternativa? y sicon el
procesamiento estadistico se puede afirmar que la técnica es efectiva para modificar la edad en que los

ninos empiezan a hablar.

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 nifos comienzan a hablar,

matematicamente seria, Hl # 13.0

e 11 =13
F 3.34/y15

El resultado de Tp es -2.32. Si lo comparamos con el resultado de T critico o Tc obtenido detablas

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) del intervalo ut t, ,o/vn

Valor de t para un inlervalo de confianza oe 90% 5% 28% 99%
Valor critico de | 1| para valores de P de numero
de grados de lbertad 010 005 0.02 001
1 6.31 12.71 3182 6366
2 292 4.30 6.96 8.92
3 2.35 3.18 4.54 5.84
4 213 278 3.75 4.60
5 202 257 3.3 403
6 1.94 245 314 3.7
7 1.89 2.36 3.00 3.50
8 1.86 2.31 2.90 3.36
9 1.83 226 282 325
10 1.81 223 2.76 3.17
12 1.78 218 268 3.05
14 1.76 2.14 262 298
16 1.75 212 2.58 2.92
18 1.73 210 255 2,88
20 1.72 2.09 253 285
30 1.70 2.04 246 275
50 1.68 2.01 240 268
“* 1.64 1.96 233 258

Con los resultados anteriores se rechaza la hipotesis nula y se decide que, la técnica afecta la edad en
que los nihos 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.

Tabla de valores bajo la curva normal.
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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 desviacion estandar de 2.5. Para evaluar esta hipotesis, la profesora
determind el nimero de cigarrillos fumados diariamente por una muestra aleatoria de 120 mujeres
que viven actualmente en la ciudaddonde habita. Los datos muestran que el nimero de cigarrillos
fumados diariamente por las|20 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, jtiene razon la profesora al afirmar que la cantidad

de cigarrillos fumados por las mujeres se ha incrementado?

 6.1-54
~ 2.7/4/120

Los resultados de la ecuacion muestran una Tp de 2.9 que, contrastada con la Tc obtenida de tablas para

T'p

un extremo que resulta en 1.6449 cae en la region 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 ninos 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.

. Coeficiente Intelectual de Buenos Coeficiente Intelectual de Malos
No Progresivo
Lectores Lectores
| 105 94
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2 10 95
3 100 93
4 102 93
5 103 92
6 104 95
7 108 100

Media

DS

Resuelva el problema anterior utilizando Excel y SPSS.
Igual y se puede utilizar una calculadora en linea especifica para T deStudent.

Ejercicios resueltos de prueba de hipétesis

I)Una empresa esta interesada en lanzar un nuevo producto al mercado. Tras realizar una
campana publicitaria, se toma la muestra de | 000 habitantes, de los cuales, 25 no conocian
elproducto. A un nivel de significacion del 1% japoya el estudio las siguientes hipotesis?

e a. Mas del 3% de la poblacién no conoce el nuevo producto.

e b. Menos del 2% de la poblacion no conoce el nuevo producto

Datos:
n = 1000
x =25
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25
p=——=0,025
1000

a = 1% = 0,01
x - P
o
Zprusba —t
||Pu(1 — pa)
T
Donde:

X = ocurrencias

n = observaciones

x

n= proporcion de la muestra
Po= proporcién propuesta
Solucion:

a)

p, = 3% = 0,03

Hipodtesis Nula: Hy:p = p,

Hipotesis Alternativa: Hy:p = p,

2= 0,01= Zeavia = 2,326

x 25
__nPo_ T1gpp %93 _ —0005
zpmabﬂ - = = — 0’93
po(1—py,) [0,03(1—0,03) 000539
n 1000
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HO es aceptada, ya que zprueba (-0,93) es menor que ztabla (2,326), por lo que no es cierto
quemas del 3% de la poblacion no conoce el nuevo producto.

En Excel
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| 4 A | B | c | D | E

1 |Nivel de significacion 0,01

2 Ztabla -2,32634787 =INV.NORM.ESTAND(B1)

3 Ztabla 2,32634787 =B2*-1
4 n 1000

S X 25

6 |po 0,03

e __nP

- Bt ﬁl -0,93 =(B5/B4-B6)/RCUAD(B6*(1-B6)/B4)
9 Y n

b)
p, = 2% = 0,02
Hipotesis Nula: Hy:p = py

Hipétesis Alternativa: H;:p < p,

a= 0’0| = Ziabia — 2,326

x 25
_ w~Pe_ 71goo_ %02 _ 0005 _
zpmabr.z - = — — .1’.13
po(1—p,) [0,02(1—0,02) 000443
n 1000

U Pkl 2N

1
Lprwte = 1.0

HO es rechazada, ya que zprueba (1,13) es menor que ztabla (2,326), por lo que es cierto que menos del

2% de la poblacién no conoce el nuevo producto.

2) Cuando las ventas medias, por establecimiento autorizado, de una marca de relojes caen por debajo
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de las 170,000 unidades mensuales, se considera razén suficiente para lanzaruna campana publicitaria

que active las ventas de esta marca. Para conocer la evolucion de las
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ventas, el departamento de marketing realiza una encuesta a 5| establecimientos autorizados,
seleccionados aleatoriamente, que facilitan la cifra de ventas del tltimo mes en relojes de esta marca. A
partir de estas cifras se obtienen los siguientes resultados: media = 169.411,8 unidades., desviacion
estandar = 32.827,5 unidades. Suponiendo que las ventas mensuales porestablecimiento se distribuyen
normalmente; con un nivel de significacion del 5 % y en vista ala situacion reflejada en los datos. ;Se

considerara oportuno lanzar una nueva campanapublicitaria?

Datos:

pn=170000

n=>5I

X = 1694418

g = 328275

o = 5% = 0,05
X—p

zpf‘usbrz =

Vn

Solucion: HO:
(= 170000H1:
(< 170000

a=0,05 = EZinbia — 1,645

]
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X— 169441,8 — 170000 —555,2
Z rusha = = = _DF13
e Z 328275 4596,769
Vn V51
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Se rechaza Ho, porque zprueba (-0,12) es menor que ztabla (1,645), por lo tanto se acepta
HI1: (<170000, y se debe considerar oportuno lanzar una nueva campana publicitaria.

En Excel
A =
Nivel de significacion 0,05
Z tabla -1,645 =INV.NORM. ESTAND(BI1)
Z tabla 1,645 =B2*-1
170000
1694418
51
328275
¥—p 012 =B5-B4)/BTRCUADES))

Qg Rl':

5 |u: |oo<'\| ’m ‘u: ’-h ‘w‘ ’N '»—t A

3) Un gerente de ventas de libros universitarios afirma que en promedio sus representantes
de ventas realiza 40 visitas a profesores por semana. Varios de estos representantes piensan
que realizan un nimero de visitas promedio superior a 40. Una muestra tomada al azar durante
8 semanas reveld un promedio de 42 visitas semanales y una desviacién estandar de 2 visitas.
Utiliceun nivel de confianza del 99% para aclarar esta cuestion.

Datos:
(=40
xr =42

n=8
5=2

Nivel de confianza del 99%
Nivel de significacion = (100%-99%)/2 = 0,5% = 0,005

X—H
tp'l"ﬂﬂ'bﬂ = g
vn
Solucion:
HO: (=40
Hl: (> 40

Grados de libertad: n-1 = 8-1 =7

a = 0,005 = ttﬂhiﬂ = 3,499
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_E-p 42-40 2
prusta = § 2 07071

Vn V8

= 2,83

]
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04
~T~
£ X
/ \
/ \
\
| 03r
l’ II
‘I
\
/ \
j \
v,‘ Ilv
02 \
! \
l' ‘..
/ \
{ \
I’l \
/ '\
/ \
/ QL4 \‘\
/ \.\
/ < tpeucba =283
//
_--”'-t J[\‘;
— — —— =< : 7l - + s + + + \n_
5 ~58 -0 -30 =28 -50 1o 20 30 0 50 60 70
thabfa w 3459

HO es aceptada, ya que tprueba (2,83) es menor que ttabla (3,499), por lo que no es acertado
pensar que estan realizando un ndimero de visitas promedio superior a 40.

En Excel
| 4 A I e | e [ =& |
L1 Nivel de significacion 0,005
2 in 8
3 |grados de libertad: n-1 7 =B2-1
4 |ttabla 3,499  =INV.T(B1;B3)
5 |ttabla 7 3,499  =B4*-1
6 | x 42
7] I 40
8 | S 2
- I _xX—p 2,83 =(B6-B7)/(B8/RCUAD(B2))
10 prusba S
ety Vn

4) Un investigador de mercados y habitos de comportamiento afirma que el tiempo que

los ninos de tres a cinco anos dedican a ver la television cada semana se distribuye normalmente
con una media de 22 horas y desviacion estandar 6 horas. Frente a este estudio,

una empresa de investigacion de mercados cree que la media es mayor y para probar su
hipotesis toma una muestra de 64 observaciones procedentes de la misma poblacion,
obteniendo como resultado una media de 25. Si se utiliza un nivel de significaciéon del 5%.
Verifique si la afirmaciondel investigador es realmente cierta.

Datos:

]
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a=6
n =64
=25
a=5%=0,05

X— [
zpf‘usbrzz i

Vn
Solucion:
Ho: (=22
HI: (> 22

= z,_,,. = 1,645

a=005
z _ F—p 25-22 3 _
prusha ~ - & _ﬂ,?S_

Vi Jes

/ c3

LRSS

ups

19 Z bl = 1,645 20 )

Se rechaza Ho, porque zprueba (4) es mayor que ztabla (1,645), por lo tanto el tiempo que
los ninos de tres a cinco anos dedican a ver la television es mayor de 22 horas, lo que implica
que laempresa de investigacion de mercados tiene la razon.

En Excel
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|4 A I B | & | D |

"1 Nivel de significacién 0,03

2 |Ztabla -1,645 =INV.NORM.ESTAND(B1)

3 Ztabla 1.645 =B2*-1

4| H 22

5| x 25

-8 n 64

7] & 6

N . FF 4 =(B5-B4)(BTRCUAD(B6))
¢ s

10/ Vn

5) Una organizacion que provee de alimentos a centros escolares le encarga a usted la
siguiente investigacion de su mercado interno. Estd interesada en comparar los gastos
resultantes de elaborar un plato muy usual, segiin el tipo de bateria de cocina utilizado. Los
gastos son de dos tipos: de energia, X| (ya que los materiales y el diseno de la bateria pueden
hacer variar el tiempo necesario de coccion) y de condimentos, X2 (algunas baterias aconsejan
la utilizacion de cantidades mas pequenas de aceite, sal, liquidos...). Se hicieron 5 pruebas con

a b
Bateria A Baten'e)l B Bateria C Bateria A Baten'g B Bateria C
X1 Xz X1 X2 X1 [ Xz X1 X2 X1 X2 Xi X2
32 | 48 28 | 46 31 43 32 48 | 32 45 | 31 45
30 | 45 26 | 39 30 | 42 31 47 | 29 44 | 28 | 46
31 45 30 | 45 32 | 44 26 39 | 30 45 | 28 | 47
33 | 47 [ 28 47 30 | 44 29 48 | 31 43 | 30 | 42
29 | 44| 29|48 [ 27 [ # 32 | 44 | 30 | 44 | 27 | 41

cada tipo de bateriaobteniéndose los siguientes resultados (gastos en dolares):
Utilizando un analisis ANOVA, ;qué puede inferirse a partir de los datos recabados!?
Solucion

1) Tomando los datos de la tabla a) con respecto a XI

Muestra: k
Observacion: n | A B C
1 32 |28 |3
2 30 |26 |30
3 31 |30 |32
4 33 |28 |30
5 20 |29 |27
Total 155 | 141 | 150

Calculo de las medias aritméticas

]
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155

1_ 5 -
141

£, =— =282
5

_ 150

3 =——=130
5

Llenando la siguiente tabla para calcular la varianza muestral

Muestra:k | (x,— %,)° | (2, — %,)° | (x5 — %3)°
Observacion:n | A B C
1 32 (28 | 31 1 0,04 1
2 30 [26 | 30 1 4 84 0
3 31 |30 |32 0 3,24 4
4 33 (28 |30 4 0,04 0
5 29 |29 |27 4 0,64 9
Total 155 | 141 | 150 10 8.8 14
52 — E(x: - -'E:JE
n—1
10
5= m = 3,5
23
s; =g =22
14
g = m = 3,5

Tomando en cuenta los calculos de las varianzas se evidencia que la bateria B es la

que tiene menos varianza, por lo que para el gasto de energia, ésta bateria es la
mejor.

2
Estimacion interna de varianza (within estimatefw
, 51 +si+s; 4t
S = k
25+22+35 82
= 3 = 2,733

52 =

" 3

2

Fx

Estimacion intermediante de varianza (between estimate)
-
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5§=n-s§
Donde

- =1
L _ZG-9)
# k—1
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L _31+282+30 892

x = T 3 3 = 29,733
i (¥ — ¥)2

31 1,604

28,2 2,351

30 0,071

Total 4,026

Varianza de las medias aritméticas

_X(x-%)* 4026

= 2,013
k—1 3i—1

) b

5

Estimacion intermediante de varianza

s2=n-s:=5-2,013 = 10,065

x

Planteamiento de hipotesis

HO: Todas las proporciones de la poblacién son iguales.

HI: No todas las proporciones de la poblacién son

iguales.

F _s; 10,065 o
prusba © o2 5333

F tabla

Grados de libertad:

Numerador: k-1 = 3-1 =2
Denominador: k(n-1) = 3(5-1)
=12Nivel de significacion del 1%

F, = 6,93

tabla

Como Fprueba es menor que Ftabla , HO se acepta, por lo tanto no existen diferencias reales
entrela baterias.

En Excel
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I - =2 - =20 = =
_din A B | C (xy— %)% (62— %7 (xy — %)
2] 1 32 28 | 31 1 0,04 1
Bl 2 30 26 30 1 4,34 0
4 4 31 30 32 0 3,24 4
= 33 28 30 4 0,04 0
8| 5 23 23 | 27 4 0,64 3
7 |Total 155 141 150 10 8.8 14
_§_ media 1| 28,2 30
_i%_ 2 2= % 25
| n-1 " 22
12 |n 5 35
4|, si+si+si+-+si | 2,733333)
5w k
i — (% =%)?
A 31 1604444
18 | 282  2,351M
13 | 30 0,071
20 |mediadme 29,73333333 4026667
21
22| 2 ZE-% 201333
23| k=1
24
25|
26 si=n-si 1008667 =B12'C22
_ar |
28 va
T29 | Foruva =75 3682927
30 ”
3l e 0.0
_3__2; Grados de libertad
33 |Numerador k-1 2
_Qf_t-_‘ Denominad kin-1) 12
3k I
3 n 5
_37
38 |Frabla 6,93 =DISTR.F.INV(B23,C25,C26)

2) Tomando los datos de la tabla a) con respecto a X2

Muestra: k
Observacion: n | A B C
1 43 |46 |43
2 45 [ 39 | 42
3 45 (45 | 44
4 47 | 47 | 44
5 44 | 48 | 41
Total 229 [ 225 | 214

Calculo de las medias aritméticas

Ex,-

n

r=

ups

]
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229
X = T = 4'5,3
225
.'Iz = T = 45
£y =— =428

Llenando la siguiente tabla para calcular la varianza muestral

Muestra:k | (x, — %,)° | (2, — %,)" | (x5 — %3)°
Observacion: n | A B &
1 48 |46 | 43 4 84 1 0,04
2 45 |39 | 42 0,64 36 0.64
3 45 |45 | 44 0.64 0 1.44
4 47 | 47 | 44 1,44 4 1,44
5 44 |48 | 41 3.24 9 3.24
Total 229 | 225 | 214 10.8 50 6.8
$2 = X(x;— %)°
n—1
10,8
si = 5-1
50
s§=-——==125
6,8
si=g—=17

Tomando en cuenta los calculos de las varianzas se evidencia que la bateria C es
la que tiene menos varianza, por lo que para el gasto de condimentos, ésta bateria
es lamejor.

2
Estimacion interna de varianza (within estimatefw

2 2 2 ... 2
, S§{Ts;ts3tots,

Sw — I
. 274+125+17
st = = 5,633
3

2

Sx

Estimacion intermediante de varianza (between estimate)

]
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s§=n-s§
Donde

- =n3
SE:M
# k—1
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t. 4583+45+ 428
= E;' = 3 = 44533

=l

i (¥ — ¥)2
45,8 1,604
45 0,218
42,8 3,004

Total 4,827

Varianza de las medias aritméticas

_ X(x-Xx)* 4827

= 2,413
k—1 3i—1

) b

5

Estimacion intermediante de varianza

s2=mn-s:=5-2413=12,065

x

Planteamiento de hipotesis

HO: Todas las proporciones de la poblacién son iguales.

HIl: No todas las proporciones de la poblacién son

iguales.

_s; 12,065
Foryena ; = 5633 = 2,142
F tabla

Grados de libertad:

Numerador: k-1 = 3-1 =2
Denominador: k(n-1) = 3(5-1)
=12Nivel de significacion del 1%

F, = 6,93

tabla

Como Fprueba es menor que Ftabla , HO se acepta, por lo tanto no existen diferencias reales
entrela baterias.

3) Tomando los datos de la tabla b) con respecto a Xl
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Muestra: k
Observacion: n | A B C
1 32 [32 | 31
2 31 [29 | 28
3 26 |30 | 28
4 29 [ 31 |30
5 32 (30 |27
Total 150 | 152 | 144

Cilculo de las medias aritméticas

_ Exi
X=—
TL
_ 150 _
1 5 -
_ 152
X, =——=304
5
_ 144
Xy =——= 28,8

Llenando la siguiente tabla para calcular la varianza muestral

Muestra: k (x,— %) | (2, —%,)" | (x5 —%3)°
Observacion: n | A B C
1 32 (32 | 31 4 2,56 4 84
2 31 |29 | 28 1 1,96 0.64
3 26 |30 |28 16 0,16 0.64
4 29 | 31 30 1 0.36 1,44
5 32 |30 |27 0,16 3.24
Total 150 | 152 | 144 26 52 10.8
s = 2(x; — ©)?
n—1
5 26
5 = m = 5,5
5 52
si=g =13
5 10,8
s§s=g =27
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Tomando en cuenta los calculos de las varianzas se evidencia que la bateria B es la

que tiene menos varianza, por lo que para el gasto de energia, ésta bateria es la
mejor.

2
Estimacién interna de varianza (within estimateyw
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s +sitsi ot
k
. 65+ 13+ 27

E ra

by

¥

2
Estimacién intermediante de varianza (between estimatej=

s2=mn-sz
Donde
52 = I(x—%)°
# k—1
_ ¥ x; 30+304+ 288
= = = 29,733
k 3
x (¥ — ¥)2
30 0,071
30,4 0,444
28,8 0,871
Total | 1,387

Varianza de las medias aritméticas

, Z(x—-%)* 1387
o =
* k—1 3—-1

= 0,693

Estimacion intermediante de varianza

52 =n-s5:=5-0,693 = 3,465

x

Planteamiento de hipotesis

HO: Todas las proporciones de la poblacion son iguales.
HIl: No todas las proporciones de la poblacién son

iguales.
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sZ 3,465
F = — = =
prusha Si 3!5 ’
F tabla

Grados de libertad:
Numerador: k-1 = 3-I

=2

Denominador: k(n-1) = 3(5-1) =12

UNIVERSIDAD DEL SURESTE.
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Nivel de significacion del 1%

Ftrzbi!rz = 6193

Como Fprueba es menor que Ftabla , HO se acepta, por lo tanto no existen diferencias reales
entrela baterias.

4) Tomando los datos de la tabla b) con respecto a X2

Muestra: k
Observacion: n | A B C
1 48 | 45 | 45
2 47 | 44 | 46
3 38 |45 | 47
4 43 | 43 | 42
5 44 | 44 [ H
Total 226 | 221 | 21
Cilculo de las medias aritméticas
_ Zx;
X=—
n
226
£, =—— =452
g5
221
T, =— = 44,2
5
221
Ry =— =422
5

Llenando la siguiente tabla para calcular la varianza muestral

]
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Muestra:k | (x;— %,)° | (x, —%,)" | (x5 — %3)"
Observacion: n | A B C
1 48 |45 | 45 7.84 0.64 0,64
2 47 |44 | 46 3,24 0,04 3.24
3 39 |45 | 47 38.44 0.64 7.84
4 43 |43 | 42 7.84 1,44 4 84
5 44 |44 | 41 144 0,04 10,24
Total 226 | 221 | 221 58,8 2.8 26.8
o T ®)
n—1
5 58,8
s;=o——=147
2,8
si=g—=07
. 26,8
s§=g—7=67
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Tomando en cuenta los calculos de las varianzas se evidencia que la bateria B es
la que tiene menos varianza, por lo que para el gasto de condimentos, ésta bateria
es lamejor.

Estimacion interna de varianza (within estimate) Sw

, st+si+si++sE
52 = P
5 147+ 0,7+ 6,7
s2 = = 7,367
3

2

x

Estimacion intermediante de varianza (between estimate)

sﬁ =n- si-
Donde
o ZGE-P
* E—1
- ¥ X, 452 + 442 + 42,2
x = = = 44 533
k 3
x {_,f _ E]Z
452 0,444
442 0,111
442 0,111
Total | 0,667

Varianza de las medias aritméticas

2 Z(x—x)* 0667
k-1 3-1

= 0,333

Estimacion intermediante de varianza

si=n-s52=5-0,333=1,67

X

Planteamiento de hipotesis

]
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HO: Todas las proporciones de la poblacion son iguales.

HIl: No todas las proporciones de la poblacién son

iguales.
_s; 167
FPMBEJ:: E - 7367 = 0,23

]
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F tabla

Grados de libertad:

Numerador: k-1 = 3-1 =2
Denominador: k(n-1) = 3(5-1)
=12Nivel de significacion del 1%

F, = 6,93

tabla

Como Fprueba es menor que Ftabla , HO se acepta, por lo tanto no existen diferencias reales
entrela baterias.

Resumen de las varianzas

Warianza | Tabla a) Tabla b)

A | B C A B |C
X 25122 [35]656 |13|27
Xz 27 1125 (17 | 147 |07 | 67
Total 521147 |62 | 2122 94

Media aritmética de las varianzas

A:
_ 524212
F=——— =8¢,
4
B:
_ 14742
X=—=4175
C:
_ 52494
== ,

4

4.2 Pruebas de significacion

I.A) Pruebas paramétricas

1. Prueba t de Student

Con esta prueba se pretende averiguar si dos muestras que tienen medias iguales, provienende la misma
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poblacion.

]
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Hipotesis nula "H," — u, = p,; Hipotesis

alternativa "H," — p, # b,

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 medicionesrepetidas (Ec. 2.1). A partir

de dicha ecuacion tenemos:

b= x £ t(s/Vn) (Ec. 2.1) = x - p = % t s/Vn (Ec. 2.2)

shn: error estindar "EE" o desviacion estindar "DE" de la distribucion muestral de medias. Como las
medias son Vn veces més probables que los resultados aislados, la DE de las mediases Vn veces menor
que la DE de resultados aislados, siendo n el nimero 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 libertadde la

muestra (n-1) "gl" y del intervalo de confianza que se quiera (generalmente 95%).

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

gl 1| 2 3 K S 6 7 8 9

L1271 43 318 278 257 245 236 231 226
(631) (292) (235 (213) (202) (194) (1.89) (1.86) (1.83)

gl 10 12 14 1618 20 30 S0 g

r 223 218 214 2,12 2.1 209 204 200 196
(L81) (1.78) (1.76) (1.75)  (173)  (172)  (L.70) (1.68) (1.64)

Nota: fos valoves criticos de | son estimados para una prieba de 2 colas. Pa-

ra wna prueba de una cola se toma el valor que correspande a p-0.1, es de-
cur. el dobdle del valor de p deseado (0.03)

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.

]
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Para comparar 2 medias experimentales el proceso es semejante. Se ha de tener en cuenta silos datos

de las 2 muestras estan apareados o no (figura |):

Figura . Esquema del edleulo de t para datos
apareados y no apareados
A} tstudent con datos apareados  B) ¢ student con datos no apareados

X Xu Di X X

X Xn D2 X X

Xn Xai Dy Xu X

Di= XD Xl X

Sy S:

S=vVY (Di-Diyin-1} EEoar=V (8 Y1/ 1/n2)
1=DiEE=2EE=s / Vn siendo (3 F= (ni-1) si'+n2-1 s )(ni+n-2)
t(xe=x VEE{t tiene (mni-2) de hibenad)

Si =<0,08 rechuzar Hu Sk p=0.05 rechazar He

* 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 quelas dos muestras tienen la misma

media, es 0. La DE se calcula con la muestra de diferencias.

* Datos no apareados: como no se puede simplificar a una sola muestra, se ha de introducirel
concepto de desviacion estandar ponderada "sp" (Ec. 2.3). En la ecuacién 2.2 se sustituyes por s, y x

- U por X, - X, y el tamano de muestra "n" se sustituye por N ponderado "(N, + N,)/ N|N,".

S, =V[S(x, - X)2+S(x; - x)2+ .J/(n*+ ng* .. - NJ) (Ec. 2.3)

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

nimero de muestras.

(n,+n,+...-N,): nimero de grados de libertad.
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Ejemplo I: se analizaron dos sueros control (A y B) para la determinacion de la glucemia. Serealizo
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 mgidl
Suero A 75 RO B 77 80
Suero B Bl kil &5 B3 87

Aunque el numero de determinaciones es reducido podemos suponer que si realiziramos 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 tamano provienen del

analisis de dos sueros supuestamente diferentes (tabla 3b):

Tabla 34

% N
¥ Fo-Xa i gl*) ponderada ponderada ¢ spNr

Muestra A T2
Muestra B 8532 [] 231" 045 25 134

* grados de libertad (ver Ec. 2.3) ** vatar de 1 correspondiente (tabia 1)

Como la diferencia de las medias es menor que 13.8, puede decirse que las dos muestras sonsignificativamente iguales

(p< 0.05).

4.3 Pruebas de una y dos colas

En las "pruebas bilaterales o de dos colas" se comparan dos muestras para saber sidifieren entre
si, sin preguntarse cual de ellas tiene mayor estadistico (Ej. media). Si se pretende evaluar qué muestra
tiene el estadistico mayor (sesgo positivo) se realiza una "prueba unilateral o de una cola". Para

un tamano "n" determinado y un nivel de

]
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probabilidad concreto, los valores criticos de ambas pruebas difieren. Suponiendo una poblacion
simétrica, la probabilidad de la prueba unilateral es la mitad de la probabilidad de laprueba bilateral. Por
ello, para encontrar el valor adecuado para una significacion del 95% (p=0.05) en una prueba de una cola,

se busca en la columna de p=0.1 de la tabla de pruebas bilaterales.

Tabla 4. Valores criticos de F para una prueba de dos colas (p=~ 0.05)

1 2 3 4 s 6 7 8 9 10 12 15 20
5178 7995 8612 8996 9218 9371 G482 9567 9633 9686 9767 9849 9931

2 3851 3900 3917 3925 3930 3933 3936 3937 3939 1940 3941 3943 3945
3 1744 1604 1544 1510 1488 1473 1462 1454 1447 1442 1434 1425 1417
41222 1065 9979 9605 9364 9197 9074 8980 8905 8844 8751 8657 8560
§ 1001 8434 7764 7388 7146 6978 6853 6757 6681 6619 6525 6428 6329
6 8813 7260 6599 6227 5988 5820 5695 3600 5523 5461 5366 5269 5168
7 8073 6542 S890 5523 5285 S119 4995 4899 4823 4761 4666 4568 4467
8 75716059 5416 5053 4817 4652 4529 4433 4357 4295 4200 4101 399
9 7209 S715  S078 4718 4484 4320 4197 4102 4026 3964 3868 3769 3667
10 6937 5456 4826 4468 4236 4072 3950 3855 3779 3717 3621 3822 3419
Il 6724 5356 4630 4275 4083 3861 3759 3664 388 3526 3430 3330 322

126554 5096 4474 4121 3801 3728 3607 3512 3436 3374 3277 31773073
13 64)4__4965 4347 3996 3767 3604 3473 3388 3312 3350 3153 1053 2048
14 6298 4857 4242 3892 3663 3501 3380 3285 2209 3147 3050 2949 2844
IS 6200 4775 4153 3804 3576 3415 3293 3199 3123 3060 2963 2862 2756
16 6115 4687 4077 3720 3502 3341 3219 3125 3049 2986 2889 2788 268!
17_ 6042 4619 4011 3665 3438 3277 3156 3061 2985 2922 2835 2723 2616
IS S978 4560 3954 3608 3382 3221 3100 3005 2929 2866 2769 2667 2559

19 5922 4508 3903 3559 3333 3172 3081 2956 2880 2817 2730 2617 23569
20 5871 4461 3859 3518 3289 3128 3007 2913 2837 2774 2676 2573 2460

Tabla tomada de HR Neave. Elementary Stavistics Tables, George Allen & Unwin Lid

La decision de utilizar una prueba de una o dos colas, depende del grado de conocimiento delsesgo
positivo o negativo que se tenga a priori. Nunca debe decidirse después de realizar el experimento,

pues la decision esta influenciada por los resultados.

Ejemplo 2: antes de analizar la vitamina A por cromatografia se realiza una extraccion liquido-liquido.
Si se quiere evaluar la recuperacion de la vitamina A en el proceso de extraccion, el sesgo sera
forzosamente negativo, pues nunca puede extraerse mas de lo quehay. En este caso se aplicara una

prueba de una cola.

5 Comparacién de variancias por contraste de Fisher

Para comparar las variancias de dos muestras (S, y S,’) se plantea la hipétesis nula y la

]
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alternativa.

Hipdtesis nula "H," — S,* = S,* Hipdtesis

alternativa "H," — S, # S,

Dos muestras tienen variancias diferentes cuando la razon de sus variancias "F", colocando en el
numerador la variancia mayor para que siempre sea mayor de uno, excede el valor critico F tabulado.
El valor critico de F se escoge de la tabla 5 segn los tamanos de muestra (nl, n2)y el nivel de significacion
deseado (generalmente 95%). Hay que tener en cuenta que aunque solo se exponga la tabla de dos colas,
se debe aplicar la tabla de valores F para pruebas de una o dos colas segtn el caso.

F=S1%/S2* (Ec. 2.4) — F < Fupuaso (8 120,-1; ny-1 y 95% significacion) no se puede rechazar

H, con una probabilidad de error menor del 5% (p < 0.05).

Tabla 5

Muestra Pureza en Ya Ti T
A S 03 02 02 06 1.3 1 69
B -06  -03 05 05 Y= 001
G 03 00 00 -02 0.5 025
D 06 07 00 -02 [N ) 1.21
E 03 00 00 -02 0.5 0,25

n=4 v k=5 por lo que N=20 ET=1.5 ET=341

L EXy'= 2.84 Xr=1.5720"0 075

1 sunrasorie de cada nmestra: 17 1 elevadn of cuodracks; L1 sumatono de jox 15 Er;
X1 elewacks af cinoeracks; & imimens ke muestras: e nimen de determmacianes en coxda

muestri; £ 5N xuomatono de todax fox dotas elevados al cuodrads; Xe: media plohal de
todas Jas dovoy, que conide oom XT'N.

6 Andlisis de variancia (Anova) de un factor

Esta basada en la prueba de Cochran para estudiar la homogeneidad de las variancias de poblaciones
origen de varias muestras. Si las muestras proceden de la misma poblacion tendran variancias semejantes,
por lo que un andlisis de variancias permitira comparar sus medias. Es una prueba bilateral de comparacion
por contraste de Fisher de k medias, en la que se compara las variancias de las k medias (s), con la variancia

que debiera obtenerse si las k
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muestras procedieran de poblaciones con igual media [Sp*/n — siendo Sp la desviacionestandar

ponderada calculada entre las distintas muestras (Ec. 2.3)].

F= s/ s*/n = CMMedias/CMResiduales (Ec. 2.5)

El ANOVA de un factor se aplica para analisis donde, ademas del error aleatorio inevitableen las
mediciones, hay un factor controlado (Ej. temperatura) o aleatorio (Ej. toma de muestra al azar).

Hay que indicar que el ANOVA es una generalizacion de la "prueba t de student” (t y F son

equivalentes al comparar solo 2 grupos).

Planteamos la hipotesis nula y alternativa:

Ho:M,=M,=M,= =My H: M, #M,#M,# #M,

(siendo M,, la media k-ésima).

Se define el tamano de la poblacion total como:

N= n,+n,+n;+ ..+n,.

Para una mejor comprension pondremos un ejemplo para realizar el calculo sencillo "con papel

y lapiz":

Ejemplo 3: se dan los resultados de cuatro andlisis de purezas en % realizados sobre 5 muestras
(tabla 5). Los datos se manejan respecto a una pureza basal de 98.5% para manejar nimeros pequenos

y simplificar los calculos. Se pretende comparar si las medias son significativamente iguales:
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Tabla 6: Fuenies de variacion

Sumatoria de grados
cundrados “SC* libertad (gl) CM*
Intermuestra ET%n - ETIN=3.41/4-1 5/20=0.778 k-1-4
CMMedias=0 195
Intramuestra®** 2.77-0.778= 199 19-4=15  CMResidual=0.133
Total I TiXiy* -ZTVN =2 84-1 5120=2.77 N-1=19

CMTotal=0. 146

*CM (cuadrado medio)= SCig 1. ** los valores intramuestra se calcwlan por diferencia
entre el 1otal y el intermuestra, ya que la varianeia total es la suma de la variancia inter ¢
intramuestra.

F= CMMedias/CMResiduales= 0.195/0.133= 1.47. Se compara con el F critico tabulado parauna cola
porque es de suponer que la variacion intermuestra, si las muestras proceden de distinta poblacion, sea
mayor que la variacion intramuestra. Si Fcalculado > Ftabulado —p <

0.05se puede rechazar HO y admitir HI, osea que las muestras provienen de distintapoblacion.

4.4 Regresion y correlacion

Ambas técnicas permiten analizar la relacion entre dos variables cuantitativas. Es muy comunla confusion

entre regresion y correlacion a pesar de que son completamente distintas.

Tabla 7- Comparacion entre regresion y correlaccion

REGRESION CORRELACION
Se evaliza fa dependencia de una Se evalua la concordancia entre

variable “efecto™ con respecto a vanas  dos vanables independientes
variubles independientes “causas”  (ambas juegan un papel simetnco)
La vanable independicnte puede ser Muy exigente. Las variables
incluso controlada y su distiibucion conjunia
) han de seguir una ley normal
“La intensidnd de fa relacion entre la La concordancia entre las dos
vanable dependiente v las indepen- variables sc evalia con P
dientes se evalia con ' (Ec. 2 11)

5A) Correlacion por ajuste de una recta con el criterio de minimos cuadrados
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A partir de la matriz de datos con n pares de valores (x; y;) se pueden representar los paresde valores
por puntos en un diagrama de ejes cartesianos (figura 2). El eje de abscisas representa la variable X
y el eje de ordenadas la variable Y. Los pares de valores (x;, y;) serepresentan por los puntos de
interseccion de las rectas que perpendicularmente a los ejes Xe Y, pasan por los puntos xe y; de
dichos ejes. Para buscar la recta que mejor se ajusta al conjunto de puntos representados y evaluar
el grado de ajuste a dicha recta, se determinanlos coeficientes A y B de la recta de ajuste (Ec. 2.6)

que hagan minima la suma de los residuales "ei" al cuadrado (Ec. 2.7).

Figura 2. Correlacion por ajuste de minimos cuadrados

>

X

X: pares de valores (Xi, Yi)
Para ¢l conjunto de los sujetos se demuestra que la variacion toral se des-
compone como SCX(ye-¥ =L (¥iy )+Z (yi-9)’

y = A + Bx (Ec. 2.6)
Los residuales "e" representan la distancia, perpendicular a la recta, de los puntos a la recta.
Se’= 31" [y(A+Bx)]* (Ec. 2.7)

Como las derivadas de una funcion al alcanzar los valores minimos deben ser cero, los valores A 'y
B se calculan (Ec. 2.8) haciendo cero las derivadas parciales del sumatorio de residuales (Ec. 2.7) con

respecto a Ay B, ordenada en el origen y pendiente' de la recta de correlacion (figura 2):

]
UNIVERSIDAD DEL SURESTE. 133



http://scielo.isciii.es/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0034-79732001000400008&f2
http://scielo.isciii.es/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0034-79732001000400008&f2

ups

A=y-B x , B = [Zxy; - IxZy/n]/zx*-(2x)*n (Ec. 2.8)

'Recordar que la pendiente es el valor de la tangente del dngulo que forma la recta con el eje de

abscisas.

Nota: es importante saber que la recta de correlacion pasa por el punto (x, y) siendo x, y lasmedias
de los datos x; e y,. Aplicando la ecuacion punto-pendiente de una recta podemos obtener la

ecuacion de la recta de minimos cuadrados:

y=y t B(x-x)

5.a.l. Descomposicion de la suma de cuadrados

Como se observa en la figura 2 para un sujeto "i" cualquiera, se verifica que:

(vi - Y) TOTAL= ("y; - y)recresion (Yi-Y:)resiouar (Ec. 2.9)

yi valor aislado de y del sujeto .
y: media del conjunto de valores y. Se supone el valor verdadero.

Ay: valor de y del sujeto i, calculado por la ecuacion de la recta de minimos cuadrados. Total:
variacion total, distancia desde y;al valor medio de y.Regresion: variacion

explicada por la recta de regresion. Residual: variacion no explicada.

Y para el conjunto de los sujetos se demuestra que la variacion total se descompone como:

2(yi-y)'= 2(*yi - y)+2(y-"y)" (Ec. 2.10)

5.a.2 Valoracion del ajuste de la recta

En el laboratorio es muy comun el ajuste de datos experimentales a una recta, por ejemplopara
construir la recta de calibracion de una determinada técnica. El ajuste perfecto se da cuando la

variancia residual es nula y todos los puntos estan sobre la recta de regresion. El

]
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ajuste nulo se da cuando la \variacion explicada por la regresion es cero.

lerIl

Se define el coeficiente de correlacion "r™ como la relacion entre la variacion explicada y lavariacion

total.

r? = SCRegresion/SCTotal = B? (SCx/SCy) (Ec. 2.11)

El coeficiente toma valor de | cuando el ajuste es perfecto y 0 cuando es nulo. Es importante indicar que
un ajuste nulo no quiere decir ausencia de relacion, ya que sélo indica ausencia de relacion lineal ( puede
existir una relacién de tipo parabdlico, exponencial...). Hay que indicar que es preferible hablar de r* que
de r porque r varia desde | hasta +I, correspondiendo con una pendiente de la recta negativa o

positiva, sin embargo r* siempre toma valorespositivos.

En algunas circunstancias se obtienen valores bajos de "r". Para valuar si el coeficiente es significativo se
debe considerar el niUmero de pares de valores usados en su calculo. El método mas simple es

calcular un valor de t usando la ecuacién 2.12.

t= [|rN(-2)IN(1-) (Ec. 2.12)

El valor de t calculado se compara con el tabulado para el nivel de significacion deseado, usando una
prueba de t de dos colas con (n-2) gl. Si t calculado es mayor que el tabulado,HO se rechaza (hay

correlacion significativa). HO: no existe correlacion entre x e y.

Hay que indicar que los calculos anteriores permiten obtener la "recta de regresion de y sobre x"
es decir, la recta que evalia como varia y cuando x se ajusta a los valores elegidos. La "recta de
regresion de x sobre y", la que supone que todos los errores ocurren en x , nocoincide con la

anterior salvo cuando r =1.

5.a.3. Errores de la pendiente y ordenada en el origen de la recta de regresion

]
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Son errores importantes por lo que es muy util evaluarlos. Para ello se define el estadisticosy/x a partir

de los residuos de la tabla 8.

Tabla 8. Fuentes de variacion en un andlisis de correlacion (y=A*+ 8x)

fuente sumas de cuadrados grados VOrancias
de hibertad ‘OCM

Regresidn (- yr = BE(xi - XP=BSCx* ' SC/ul
Residual ____ E(vi-Viy=SCy - B*SCx n2 SCigl
total yi - ¥1'-SCy n-1 SCrgl

* A cs una constanic y no participa en la suma de cuadrados

** La vanacion explicada por la regresion tiene | grado de libertad porque
Tos valores vi estin definidos por la ecuacion de una recta L.as rectas son
monodimensionales v solo tienen un grado de libertad

5= VIZ(y-y)" / (n-2)] (Ec.2.13)
Las DE de los parametros A y B de la recta de minimos cuadrados son:

SB=s,,,/VS(x-x)* (Ec.2.14)
SA=s,, [Ex} /nZ(x-x)?] (Ec.2.15)

SB y SA se pueden utilizar para estimar los limites de confianza de la pendiente y ordenada en el origen

(Bxtsg/\n ; Axts,/ Vn), donde t se obtiene para (n-2) gl.

Una vez ajustada la recta de calibracion, la sefial de una muestra cualquiera y0 se extrapola para calcular
la concentracion x0. El cdlculo del error en la estimacion de x0 es complejo, pero podemos

emplear la siguiente formula aproximada:

S,0=5,x /B[ /m+ 1 n+[( yoy)” /BE(x-%)2]] (Ec.2.16)

m: n° de lecturas realizadas para calcular y0.n: n°

de puntos de la recta de calibracion.

A partir de s se puede calcular los limites de confianza de x0. Hay que indicar que S,, es menor a medida

que Y, se aproxima a y, de ahi la razon de elegir unas concentraciones para
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la recta de calibracion que hagan que las muestras problema estén proximas a y. El aumento excesivo de
m y n genera mucho trabajo adicional y no disminuye apreciablemente S, por loque suele ser

suficiente m=4 y n=6.

4.5 Regresion lineal

La regresion lineal simple consta de dos etapas bien diferenciadas. En la primera etapa, meramente
descriptiva, se utiliza el ajuste por minimos cuadrados para hallar la ecuacion dela recta que se ajuste
mejor a los datos "recta de regresion". La segunda etapa, inferencial, estima la dependencia de la

variable dependiente respecto a la independiente.

5.b.1. Vertiente descriptiva o correlacion

Etapas:

1. Cdlculo de la recta de regresion por el ajuste de minimos cuadrados (ver seccion
superior).
2. Descomposicion de la suma de cuadrados.

3. Valoracion de la bondad del ajuste por el coeficiente "r*".

Hay dos indices estadisticos muy importantes: la covariancia y el coeficiente de correlacionde

Pearson.

* Covariancia "S,,": promedio de los productos de las desviaciones de las dos variables P,,=(x-x)(y:
y). Puesto que las desviaciones tienen signo, la covariancia sera positiva cuandola nube de puntos en la
representacion y vs x tenga una forma lineal ascendente y negativa en el caso contrario. La unidad de

medida de la covariancia es el producto de las unidades demedida de x e y.

$,y= 2(x-x)(yiy)/n-1=SP,/n-1 (Ec. 2.17)
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S..: covariancia.

Xy*

SP,,: sumatorio de los productos cruzados de las desviaciones de las dos variables — X(x-x-

)(yi-y)

* Coeficiente de correlacion de Pearson "r,,": se obtiene estandarizando la covariancia para eliminar la

influencia de las unidades de medida, por lo que es una magnitud adimesional. Se define como:

rxy= sxy/SxSy (EC 2|8)

r,, toma valores entre | y +1. |: relacion lineal perfecta negativa; +1: relacion lineal perfectapositiva y
0: relacion nula. Nota importante: el cuadrado del coeficiente de Pearson coincide con el cociente
entre la variacion explicada por la recta de regresion y la variacion total (coeficiente de correlacion,

ecuacion 2.11).

5.b.2. Vertiente inferencial o regresion

Como se ha dicho, la regresion lineal pretende deducir la relacion lineal entre una variable dependiente,
y otras independientes que la condicionan. El modelo exige que los datos de la poblacion cumplan los
supuestos de linealidad, homocedasticidad, independencia entre las observaciones y normalidad de las
distribuciones condicionadas de la variable "y". Estos 4 supuestos se pueden resumir en que los términos
de error o residuales para cada una de las distribuciones condicionales deben ser variables aleatorias

independientes, distribuidas seglinla Ley Normal.

* Linealidad: Las medias de "y" estan sobre la recta: p= a + Bx;

* Homocedasticidad: las variancias de la variable dependiente no se modifican con la variable

independiente:

o’y(xl)= o’y(x2)... = ¢*
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* Ausencia de autocorrelacién: un valor y;no influye sobre otro valor 'y,

Al igual que en el caso de la correlacion, se estima el modelo de regresion mediante unarecta:

pi=a + Bx; + g (Ec. 2.19)

&j: error residual.

Estimacién de los pardmetros del modelo de regresion: se demuestra que los coeficientes A y B del ajuste de

minimos cuadrados son los mejores estimadores lineales de los parametros a y b de la poblacion. Asi,
a=A (ordenada en el origen de la recta de correlacion, ecuacion 2.7) yB=B (pendiente de la recta,

ecuacion 2.8).

En el trabajo de laboratorio muchas veces se necesitan técnicas que detecten errores sistematicos en
los resultados obtenidos con un método respecto a otro de referencia. Unaposible relacién entre

dos métodos es una funcion lineal:

Y=a + Bx + € (Ec. 2.20)
Donde a representa el error sistematico constante, B el error sistematico proporcional y €
el error no sistematico (aleatorio) de los métodos.

5C) Modelo de regresion ortogonal

En el apartado anterior vimos que a y B se estimaban por el ajuste de minimos cuadrados
suponiendo que X estaba desprovista de error. En este caso se debe considerar también elerror de
X, por lo que a y B se estiman de forma que la suma de cuadrados de las distanciasperpendiculares

desde cada punto hasta la recta de regresion sea minima: "modelo de regresion ortogonal”.

A=y By x (Ec. 2.21)
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By= (SCYSCX)/ZSPXYH/{[(SC,SCX)/2SPXY]2+I} (Ec. 2.22)
. B) Pruebas no paramétricas

Las pruebas paramétricas requieren que los datos sigan la distribucion normal. Muchas vecesnos interesa

aplicar métodos que no requieran dicha hipétesis:

* En muchos experimentos se utilizan muestras pequenas de datos no pudiéndose aplicar elteorema

central del limite.

* Hay variables que, aunque se recojan numerosos datos, claramente no siguen una distribucion
normal. Asi por ejemplo las concentraciones de anticuerpos en suero de unamuestra de

pacientes sigue una distribucion log-normal.

* Se emplean cuando interesa aplicar métodos mas sencillos para una valoracion inicial. Esta razon va
perdiendo peso pues dia a dia son mas numerosos los laboratorios que disponen deprogramas

estadisticos de ordenador que simplifican enormemente la aplicacion de tests paramétricos.

1. PRUEBAS BASADAS EN TABLAS DE CONTINGENCIA. ESTUDIOS RETROSPECTIVOS CASO-
CONTROL

El mejor diseno de un estudio es el diseno experimental, disefo aleatoriamente controlado de tipo
prospectivo, en el que los individuos se asignan de forma aleatoria, bien al grupo de tratamiento o bien
a un grupo control. Pero si el tratamiento conlleva un cierto peligro no sepuede aplicar a humanos por
razones éticas. En estos casos se realiza un estudio prospectivo degrupos "cohortes", se confrontan individuos
expuestos con individuos analogos en todo lo que se pueda imaginar salvo en la exposicion. Cuando la
exposicion se valora dificilmente o cuando la frecuencia de la enfermedad es muy pequena resulta mas
practico realizar un estudio retrospectivo por medio de tablas de contingencia, en el que se

considera un grupo indiscriminado de individuos con enfermedad (casos) y sin ella (controles), y se
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observa la exposicion a la que han estado sometidos.

Prueba de chi-cuadrado de Karl-Pearson

Consiste en un contraste de frecuencias o contajes observados (O) con los teodricos o esperados
(E) representados en la tabla de contingencia de dimensiones 2x2 de la figura 3.Asi, se define el

parametro chi cuadrado de la siguente forma:

x2= 5(O-E)/E (Ec. 2.23.2)

Figura 3. Tabla 2x2. Prueba N°
Se tabula, como efemplo, los nifios nacidos en un hospital durante un
aio en funcion de su peso y de lus semanas de gestacion
Prematuros
0 1

5 352 3 T.3570
I 32.2(E) 443 (E)
285 12 12 240
213 (E) 27(E)
Yo"364 547 Tl
0 0

Prematuros: 1—3semanas de gestacion < 36,0236,
Bajo peso: 1=3< 2500 g; 0= 2500 g
0O: observados; E: esperados

Las frecuencias se ajustan a la distribucion de Poisson, que tiene una propiedad poco habitual, la variancia
coincide con la media. ¥, por lo tanto, es una razén de tipo sefial-ruido entre elcuadrado de la

diferencia entre las frecuencias observada y esperada respecto a la media esperada.

Nota importante: la prueba sélo se puede aplicar cuando el N° total de observaciones es mayor

de 50 y las frecuencias individuales esperadas no son menores de 5.

Se compara el x* calculado con el valor critico tabulado (figura 3) en funcién del nivel de significacion
y del nimero de grados de libertad [gl de cada cada variable= N° de clases |,siendo la clase cada
una de las posibilidades en la variable; gl para la prueba es la multiplicacion de los gl de cada variable.

En el ejemplo de la figura 3 el nimero de gl=1]. Si el
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chi cuadrado calculado supera al tabulado, se puede rechazar H, y admitir H, (es decir, es poco verosimil

(p< 0.05) que los resultados obtenidos sean debidos al azar).

Tabia 9
Walores criticos de ¥* {p = 0,05}
nimern g | Valor eritico numero g | Valar eritico
1 3.84 6 12.59
2 5.99 7 1407
3 T8l 8 15.51
4 G49 9 16,62
5 11.07 10 1831

Tabls somada de HR Neave. Elemenzary Siaiistics Tatlas, George Allen & Unwin Lad

Nota: cuando hay solo dos clases (un grado de libertad) o la frecuencia observada en una ovarias
clases es menor del 5%, se puede aplicar la "correccion de Yates" que implica sustituir cada O-E

por |O-E |-0.5.

Ejemplo 4. Se recogen los datos de peso y semanas de gestacion de los ninos nacidos en un hospital
durante un ano. Se tabulan en una tabla dos por dos, clasificindolos en 4 clases en funcion del bajo peso
(0: peso >= 2500 g; |: peso < 2500 g) y prematuridad (0 >= 36 semanas de gestacion; |: < 36).
A partir de los datos recogidos "observados" calcular los datos esperados e indicar si la diferencia

con respecto a los observados es debida al azar.

Primero se comprueba que hay mas de 50 observaciones y que las frecuencias observadasson mayores
del 5%. Los valores esperados se calculan por medio de una simple regla detres. Para el grupo de
ninos bajo peso "0", prematuros "0", el valor esperado se calcularia de la
siguiente forma:
Sien 411 recién nacidos (totales) hay 364 prematuros, en 387 recién nacidos con bajo pesohabra X

recién nacidos prematuros. Aplicando una regla de tres se obtiene el valoresperado:

X= 364*387/411=342.7.

De igual forma se calcula el resto de valores esperados, que se indican en la figura 3.

Caélculo de X* (tabla 10.2):
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Tobler 10.a
Fecuencia ) Frecuencia E 0-E {D-EV/E
[ 3427 i 73 0257
15 44.3 -9.3 1.952
12 213 93 4.060
12 ) 23 8.3 32.031

Ki= 38,299

Para 3 grados de libertad (4 clases |) X* critico tabulado es 7.81. Como el valor de
X* calculado es mayor que el valor critico, se puede rechazar HO con una probabilidad deerror menor

del 5%, por lo que significativamente hay diferencias que no son debidas al azar.

1.b Prueba de chi-cuadrado de McNemar "x’M"

En el contraste de observaciones emparejadas se calcula X* de McNemar (ecuacion 2.23.b)
construyendo una tabla 2x2 diferente, en la que las celdas muestran las cuatro posibilidadesde los pares
caso-control: ambos estan expuestos, solo los casos estan expuestos, solo los controles estan
expuestos, ninguno esta expuesto. Si no hubiera ninguna relacion entre la enfermedad y la exposicion
seria de esperar que hubiera igual frecuencia cuando los casos estan expuestos y los controles no,
como en la situacion contraria, por lo que el valor esperado en este caso es la media de los valores
que no estan en la diagonal principal. En elejemplo 5 (tabla 10.c) el valor esperado seria E= b+c/2=

14.

X%, se calcula a partir de la ecuacion 2.23.a considerando dicho valor esperado y aplicando lacorrecion

de Yates
X%= [(b-¢)-17%/(b+c) (Ec. 2.23.b)

Si X%y es mayor que el tabulado

Ejemplo 5: se realizé un estudio caso-control para estudiar el efecto potencial del consumoregular

de tabaco sobre el carcinoma vesical. Para ello se contrastaron 50 pacientes con
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dicho cancer frente a 50 individuos control. En los casos habia 35 que consumian mas de 10 cigarrillos
al dia, asi como 12 de los asociados a ellos en el grupo control. En los casos que nofumaban se asociaban

5 controles que fumaban. Calcular la X* de McNemar.

La tabla 10.b seria la tabla clasica de contingencia, pero para el analisis de McNemarconstruimos la tabla

10.c.
Tabla 105
Consumo de Tabaco
Si Mo ~ Total
Carcinoma vesical Si 15 15 50
Mo 17 33 S0
Total 51 45 100
Terbla 10.c
Control fumador
S Mo Total
Caso fumador S a=12 b=23 35
T g5 d=10 5
Tatal 17 33 Sil

X’M= [(b-c)-11/(b+c) = 17%/28= 10.32, valor mucho mayor que el tabulado para | gl (tabla 9)se
rechaza HO con una probabilidad de error menor del 5%, por lo que significativamente hay diferencias,

no debidas al azar.

1.c Prueba de chi-cuadrado de Mantel-Haenszel "o

X’ de Karl-Pearson equivale desde el punto de vista paramétrico a un t-test para dos categorias o

un ANOVA para mas de 2 categorias. x> de McNemar equivale a un t-test de datos apareados. En

el caso de un ANOVA de dos factores, un estadistico no paramétricoequivalente es X
de Mantel-Haenszel.
1.d Test exacto de Fisher

]
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Cuando las frecuencias observadas son menores del 5%, deben de aplicarse otros test alternativos
a la prueba de chi cuadrado. Una posibilidad es valorar teéricamente la probabilidad de observar un
valor tan extremo, o incluso mas extremo que el observado realmente. A partir de la Ley binomial

(Ec. 2.26 y 2.27), se puede demostrar que la probabilidad de que aparezca una configuracion

determinada en una tabla 2x2 (tabla | |) viene dada por la ecuacion 2.24.

Tabla 1: Tabla 2x2
a b

[ d
a b, ¢, d: nlamero de casos en cads clase,

p()= (a+b)! (c+d)! (a+c)!(b+d)!/Nlalblcld! (Ec. 2.24)K: es

el menor numero entre a, b, ¢, d.

x!: factorial de x: x!=x(x-1)(x-2)(x-3) ... |

Se indica p(k) porque la probabilidad usada en el estadistico es toda la probabilidad de la cola,es decir

desde k hasta el final de la distribucion p(K—0) (ecuacion 2.25).

p(K—0)= p(k)+p(k-1)+p(k-2)+p(k-3)+ ... + p(0) (Ec. 2.25)

Nota: para K- i (i=1, 2, ... k) se sustituye el valor de k en la tabla 2x2 por k-i y se suma +i enlas celdas

adyacentes para que las sumas parciales y totales de las celdas sean las mismas (ver ejemplo 6).
Si p(k—0) supera 0.05 no se puede rechazar la hipotesis nula, que las diferencias son debidas al azar.

Ejemplo 6: Se han tabulado, como indica la figura 4 los nifos nacidos en un hospital durante un ano en

funcion de las semanas de gestacion y aparicion del sindrome de dificultad
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respiratoria "SDR". ;hay diferencias significativas entre los nifios prematuros y los no

prematuros en cuanto al SDR?.

Figura 4. Tabla 2x2. Test exacto de Fisher
Se tabula, como efemplo, los nifios nacidos en wn hospital durante un
aho en funcion de las semanas de gestacion y aparicion del sindrome
de dificultad vesptratoria "SDR™

Prematuros
0 1
0 363 41 Y404 O

. _a) b)
2 1 6 3~70

I - _ d)

3 =364 P I I=an

8] 0

Prematuros: 1-2gemanas de gestacion < 36,0->36
SDR: I+ positivo; 0= negativo
O: observados; E: csperados

De las cuatro clases el menor nimero de casos se da en recién nacidos no prematuros conSDR
(prematuros=0, SDR=1), en la que solo hay un caso (como en una clase hay menos de 5

% de casos no puede aplicarse la prueba de X?). Se calcula (Ec. 2.24) la probabilidad de tener

de forma aleatoria | solo caso o ninguno en esa clase (la probabilidad de la cola):

p(1—0)=p(I) + p(0)= (404! 7! 364! 47") / (411! 363! 41! |! 6!) + (404! 7! 364! 47") / (41 I!

364! 41! 0! 7')= 1.05%10"

Como la probabilidad de que las diferencias sean debidas al azar es mucho menor de 0.05, sepuede

afirmar que si hay diferencias significativas.

4.2 PRUEBA DE LOS SIGNOS

A cada valor experimental se le resta la mediana postulada y se considera el signo de cadaresultado,
ignorando los resultados iguales a la mediana. Para contrastar si una preponderancia de signos, en
uno de los dos sentidos, es significativa, utilizamos la Ley binomial. Esta ley establece que la

probabilidad de que aparezcan r signos menos, entre n signos, viene dada por:

P(r)="C,p'q"™" (Ec. 2.26)
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"C.: n° de combinaciones de r elementos de un total de n elementos.
"C.= n!/[r!(n-r)"] (Ec. 2.27)

p: probabilidad de que aparezca un signo menos en un resultado.

q: probabilidad de que en un resultado aparezca un signo mas:
c|(n-r)= | _Pr.

Si P(r) calculado es mayor que 0.05, no se puede rechazar HO, es decir, que los datosproceden de la

mediana postulada.

Ejemplo 7: un medicamento requiere que tenga una mediana del 5% en porcentaje delcomponente
A. Analizando varios lotes del mismo se encontraron las siguientes concentraciones: 4.9, 4.8, 5.6, 6.1,

5.8, 6.2. ;Cumple el medicamento la normativa con respecto al componente Al.

|. Restando la mediana a cada resultado: -0.1, -0.2, 0.6, 1.1, 0.8, 1.2. Se observa que predominan las
diferencias positivas. Para contrastar si el déficit de signos negativos es significativo utilizamos la ecuacion
2.26. El nimero de combinaciones de 2 elementos negativos en un total de 6 elementos sera, segin la
ecuacion 2.27, *C2 = 6!/2!4!=15. Por la definicién de mediana es evidente que la mitad de valores estan
debajo de ella y la otra mitadencima, lo que indica que la probabilidad de tener un signo mas, p, o menos
,q, en uno de losresultados es /2. Aplicando la ecuacion 2.26 la probabilidad de que aparezcan 2 o

menos signos negativos entre 6 signos es:

. 2. Para conocer si los datos difieren significativamente de la mediana realizamos una prueba de dos
colas, en la que calculamos la probabilidad de obtener 2 o menos signos idénticos (ambos positivos

o negativos) cuando se toman al azar 6 resultados que sera el doble de P(<2); 0.6875.
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3. Puesto que el valor experimental es mayor de 0.05, no se puede rechazar H,, que los datos
proceden de una poblacion con mediana 5, con una probabilidad de error menor del 5%.

La prueba de los signos puede utilizarse como una alternativa no paramétrica a la prueba tpor
parejas, y también para indicar si existe una tendencia en los valores con el tiempo (restando a

valores iniciales, valores posteriores).

3. PRUEBA DE RACHAS DE WALD-WOLFOWITZ

En otros casos nos interesa, ademas de evaluar el niumero de signos (+) 6 (-), si éstos aparecen en una
secuencia aleatoria o a rachas. Racha se puede definir como cada serie devalores con el mismo signo y
tiene un significado semejante al significado popular de rachas,de buena o mala suerte. Una distribucion
aleatoria de signos deberia tener un nimero de rachas determinado, porque si se acumulan mucho los
signos positivos o negativos, quiere decir que ello no es debido al azar sino a que hay una tendencia
no explicable por errores aleatorios. De igual modo, si el nimero de rachas es excesivo quiere decir
que hay un continuo y regular cambio de signos positivos y negativos, tampoco explicable por el azar,

sino por algln factor periddico que afecta a nuestras mediciones.

Esta prueba, por lo tanto, evalta si el nimero de rachas es demasiado pequefo o grande paraaceptar H,
(distribucion aleatoria de los signos). Se tabulan para un nivel de significacion determinado y un
determinado nimero total de signos positivos y negativos, el nimero de rachas por debajo y por

encima para las que se puede rechazar la hipotesis nula (tabla |2)
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Tabla 12! Prueba de Rachas Wald-Walfoetis (significacion del 95%)

Rechazar HO Rechazar HO
i N* rachas i M” rachas
N signos (+) N signos (<) £3 MIEnor Que: 5 MEYVOE [ue:
F 12-20 3 .
3 614 3 .
i 15-20 4 b
4 5-6 1 ]
4 7 3 0
4 §-13 4 L
5 5 3 q
5 & 4 9
5 7-8 4 1]
5 12 4 .
5 13-18 5 "
[ 1) 4 10
& 7-8 4 I
b 912 5 12
6 13-1% 6 .
2 1 4 12
T 8 5 12
7 9 5 12
7 10-12 [ 13
8 8 5 13
- 9 [ 13
i i0-11 & 4
& 12-15 7 15

Tabla adapiada de Swed Fg_y Efsevthar C. Ann. Math., Stariss, 1943, 14, 66
* Lo prueha no puede ser aplicada.

4. PRUEBAS BASADAS EN EL RECORRIDO DE LOS RESULTADOS

En estas pruebas se usa el recorrido intercuartilico o recorrido total "w" de la muestra comomedida

de dispersion.

Recorrido "w" se puede definir como la distancia entre el valor inferior y el superior de unconjunto

de datos. Recorrido intercuartilico es la distancia entre el P25 y el P75%,

*Un parametro muy Gtil para situar puntos en la curva normal y en general en cualquier tipode
distribucion, son los percentiles. El percentil de orden k representa el valor de la variable que deja por
debajo el k% de los sujetos de la poblacion. Asi la mediana es la percentil 50 "Ps,", que es medida de
la tendencia central. Un tipo de percentiles muy usados son los cuartiles "Q,=P,s, Q,=Pso, Q;=P;", que

indican, respectivamente, las posiciones en las que
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quedan por debajo el 25, 50 y 75% de los datos.

Estas pruebas permiten, al igual que la prueba t de student, comparar la media de una poblacion con un
valor asumido como verdadero, o bien dos medias de dos muestras diferentes. Estas pruebas, simples
pero afectadas por valores anomalos porque se sustituye ladesviacion estandar por el recorrido, se basan

en el cdlculo del parametro T (ecuaciones 2.286 2.29).

T, = [X - p |iw (Ec. 2.28)

M: valor asumido verdadero.

O bien, al comparar dos grupos de valores | y 2:
Ty =2]X - Xy)/(wi+ wy) (Ec. 2.29)

Al igual que la prueba t de student, T, o T, calculado se compara con el valor tabulado (tablal3) para
n muestras y un nivel de significacion de p=0.05. Si es mas pequeno que el tabulado no se puede
rechazar H,. El TTABULADO permite calcular limites de confianza — X

+(T*W).

Tabla 13, Valores criticos (p= 0005 de lo proeba Ty T

n Ti una cola Ti dos enlas Tl
2 3175 & 353 143
E i 0885 - -
4 0.529 0717 = 081
5 0 188 0507 Gsl
b 0312 D398 {50
T 0.263 0,333 0,43
8 0.230 0.288 017
g o 0. 205 0.255 033
10 0.1 B6 {1,230 {1.30

Tabla fomada de Lord E. Biomeirika, 1947, 4, 66,

5. VALORES ANOMALOS "Q DE DIXON"

Esta prueba, usada de forma abusiva, permite eliminar valores extremos. En general se
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recomienda no aplicarla, sugiriendo siempre mitigar valores anémalos con la recogida de mas datos.

Cuando la recogida de mas datos no es posible y se cree realmente que el valor anémalo es

consecuencia de un error sistematico sospechoso, se aplica con precaucion. Esta prueba es una variante

de prueba de recorrido en la que se calcula el parametro "Q"

Q= | Xsospechoso- Xmas proximo |/ W (Ec. 2.30)

Si el valor Q calculado, para un determinado nivel de significacion (generalmente p=0.05), supera el

valor critico tabulado (tabla 14), se rechaza el valor sospechoso. Una buena aproximacion es que

un resultado anémalo se puede rechazar si Q es mayor que V(2/n) (p=0.05) 6 V(3/n) (p=0.01) siendo

n el numero de determinaciones, incluyendo el valor anémalo.

Tabla 14
VALORES CRITICOS DEQ  p= 0.05

Tamado de muestra Valor critico

4

0.85

0.73

064

0.59

054

SR Lol Bl L L)

0.41

=]

0.48

* Reproducido de W. J. Dixon, Ann Math Star, 1951, 22, 68.

6. PRUEBAS DE SIGNIFICACION PARA DATOS ORDENADOS

6.a. Prueba de los signos de Wilcoxon

Se aplica para muestras que se distribuyen de forma simétrica (mediana y media coinciden),pero no se

desea suponer que siguen una distribucion normal. La distribucion simétrica permite desarrollar

pruebas mas potentes que el test de los signos.

1) Se ordenan las diferencias con respecto a la mediana (o me dia) de mayor a menor valorabsoluto,

prescindiendo de los signos.
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2) Se jerarquizan asignandoles numeros que indiquen su orden, pero se mantienen sus signos.A los

empates se les asignan posiciones promedio.

3) Se suman los rangos positivos por un lado y los negativos por otro. El menor de estos dos

sumatorios en valor absoluto, se toma como el estadistico de la prueba.

4) Si el estadistico es menor que el valor tabulado (tabla I5) para un tamafio de muestra determinado
y un nivel de significacion elegido (generalmente 95%), se puede rechazar la hipotesis nula de que las dos

muestras provienen de la misma poblacion con una probabilidadde error menor del 5% (p < 0.05).

Tabla I5. Prueba de s v signos de Wilcoxan,
VALORES CRITICOS (p=0.05}

n FPrueba | cola Prueba 2 colas
5 i}

& 2 0

7 3 b

8 5 3

g ] 5

I 10

11 13 10

12 17 13

13 21 17

14 35 2l

13 30 25
Tablo romeada de IR Neave, Elemeniary Statistics Tables, George Affen &

L"mnn Lr:.[

Ejemplo 8: se encontro que los niveles de kaliemia para 7 nifios eran de 4.1, 5.0, 4.5, 4.7,5.1, 3.8. 4.0.

ipodrian proceder los datos de una poblacion simétrica de mediana 4.5?.

. Las diferencias son -0.4, 0.5, 0, 0.2, 0.6, -0.7, -0.5.

2. Se ordenan de mayor a menor valor absoluto: -0.7, 0.6, 0.5, -0.5, -0.4, 0.2, 0.

3. Se jerarquizan manteniendo el signo: -1, 2, 3.5, -3.5, -5, 6. El cero no se incluye.

4. La suma de los positivos es 11.5 y la de los negativos 9.5. Se toma la menor de estas dos cifras

como el estadistico de la prueba (-9.5).

]
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Como 9.5 es mayor que 2, el valor tabulado para una prueba de dos colas con n=7 y significacion del
95% (tabla_15), no puede rechazarse HO, porque el error seria mayor del95%.

Esta prueba se puede usar como alternativa no paramétrica a la prueba t de datos apareados.El ensayo
es muy sencillo. Se restan los valores por parejas y con las diferencias se realiza la prueba de los signos
como se indica en los 4 pasos anteriores. Si el estadistico obtenido es menor que el tabulado, H, se

puede rechazar con una probabilidad determinada.

6.b Prueba de suma de rangos de Wilcoxon

Es equivalente a la prueba U de Mann-Whitney. Se aplica para comparar dos muestras independientes
que no pueden reducirse a un Unico conjunto de datos y por lo tanto no sepuede aplicar la prueba
anterior de los signos. Asi por ejemplo, se utiliza para muestra, simétricas no normales y de distinto

tamano.

1) Al igual que la prueba de los signos de Wilcoxon, los datos

se ordenan y jerarquizan, con un nimero que indique su posicion, de mayor a menor valor absoluto.
Sin embargo se prescinde de los signos y los valores de una muestra se distinguende la otra por una
marca (Ej. subrayado). Si las mediciones de las dos muestras fueran indistinguibles, se esperaria que las

posiciones subrayadas "|" y las no subrayadas "2" estuvieran mezcladas al azar en la lista.

2) Se calcula el paramero T,y T, con las ecuaciones 2.31 y 2.32.

T, = S 1-n(ny+1)72 (Ec. 2.31)

T,= 32-ny(ny+1)/2 (Ec. 2.32)
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Z,: sumatorio de las posiciones subrayadas, 22: sumatorio de las posiciones no subrayadasn, y n,: el
tamano de las dos muestras.

n(n,+1)/2 y ny(n,*1)/2: valores esperados para el sumatorio de posiciones de cada muestra.

3) El menor de estos parametros se compara con el valor tabulado para una prueba de una odos colas,

un nivel de significacion determinado y tamafos de muestras n, y n, (tabla 16).

Tabla 16. Prueba de suma de rangos de Wilcoxon
(Prueba U de Mann-Withney)
Valores criticos de U o el menor entre T1 ¥ T2 (p=0.05)

nl nl Prucba 1 colan Prucha 2 colas
3 3 0
3 K 0
3 5 1 0
3 6 2 |
4 4 1 0
4 5 2 ==
] 6 3 2
4 7 Bl 3
S b) 4 = 5
5 6 5 3
5 7 6 5 -
6 6 7 5
6 7 8 6
7 7 11 8

Tabla 1omada de HR Neave. Elememary Statistics Tables, George Allen &
Umvin Lid

Ejemplo 9. Sobre un suero se realizan 10 mediciones de creatinina, 6 por un método Ay 4por un
método B. Los resultados se observan en la tabla 17, ordenados de menor a mayor,subrayados los
del método A para distinguirlos de los del otro método. Se ha decidido aplicar la prueba de la suma

de rangos de Wilcoxon.

Tabla 17
[atos 12 13 14 lf 14
Posiciones | 2 4 4 42

RE

e
s Ln

g 17 19
g

T,=27.5-21=6.5

]
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T,=27.5-10=17.5

]
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El menor de los T (T,= 6.5), es mayor que 2, el valor critico tabulado para tamanos de muestra n;=6
y n,=4, siendo una prueba de dos colas con una significacion del 95%. HO nopuede ser rechazada porque

la probabilidad de error seria mayor del 5% (p> 0.05).

Nota: esta prueba se ve afectada cuando los valores promedios de las dos muestras son muydiferentes
porque los valores de T| y T2 seran parecidos, independientemente de la dispersion de ambas. Este
problema se puede resolver estimando las medias de las dos muestras, y anadiendo el valor de su
diferencia a cada valor de la muestra mas pequena, con lo que se consigue que ambas muestras tengan

valores aproximadamente similares.

6.c Test de la z para datos ordenados

Si la muestra tiene mas de 10 individuos, la estadistica paramétrica renace de nuevo porque se puede
utilizar el test de la z con buena aproximacion. Sea N el tamafo total de la muestray m el nimero de
individuos del grupo con mayor parametro T (ecuacion 2.31 6 2.32). El valor esperado de la suma
de rangos es m(N+1)/2 y el valor de z calculado es [T+0.5- (m(N+1)/2)]N(mn(N+1)/12)], valor

que se compara con la tabla de valores z.

6.d Prueba de Siegel y Tukey

Es una variante de la prueba de suma de rangos de Wilcoxon. Esta prueba, que compara la dispersion de

dos conjuntos de resultados, es una alternativa no paramétrica de la prueba F.

1. Se disponen por orden creciente los datos de los dos grupos a comparar, subrayando unode los

conjuntos de resultados para diferenciarlo del otro.

2. Se ordenan de forma que se asigna posiciones bajas a los resultados pequenos y altos y posiciones
altas a los resultados centrales: a la medicion mas pequena se le asigna la posicion|, a la mas grande la
posicion 2, la medicion inmediatamente inferior a la mas grande se le asigna la posicion 3 y a la posterior

de la mas pequena la posicion 4, la medicion posterior a
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las dos mas pequenas se le asigna la posicion 5 y asi sucesivamente. Si el nimero total demediciones es

impar se ignora el valor central.

3. Se calcula los parametros T, y T, con las ecuaciones 2.3 y 2.32.
Interpretacion: si uno de los grupos tuviera una dispersion significativamente mayor que elotro, la
suma de sus posiciones deberia ser mucho menor, mientras que si las sumas de sus posiciones fueran

similares los grupos tendria una dispersion parecida.

4. El menor de estos estadisticos se usa para la prueba y se compara con el valor critico tabulado,
generalmente de una prueba de dos colas, a un p=0.05 (tabla |6). Si el estadistico es mayor que el valor
tabulado, la hipotesis nula, es decir, que la dispersion de los dos gruposde datos es similar, debe ser

aceptada.

Ejemplo 10. Los resultados del ejemplo 9 se observan ordenados en la tabla 18, subrayadoslos del
método A. Se ha decidido aplicar la prueba de Siegel y Tukey para evaluar si por los dos métodos se

obtienen dispersiones diferentes.

Terble 18
Datos L2 13 )4 14 L4 15 15 186 1.7 19
Posiciones | 4 L] ] i) 93 95 3 3 2
T= 36.5 21= 15.5

T,=185-10=85

El menor de los T (T,= 8.5), es mayor que 2, el valor critico tabulado para tamanos de muestra n;=6
y n,=4, siendo una prueba de dos colas con una significacion del 95%. HO nopuede ser rechazada, los

dos métodos no son significativamente diferentes (p> 0.05).

6.e Prueba de Kruskal-Wallis

Extension del procedimiento de suma de rangos de Wilcoxon para comparar medianas demas de 2

muestras sin ningln tipo de emparejamiento.
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6.f Prueba de Friedman

Se aplica con 3 o mas conjuntos de resultados emparejados. Fue ideada por el famoso economista
americano Friedman y utiliza de nuevo el estadistico X*. Es similar en la practicaal método ANOVA

aunque no tiene su capacidad.

B.7. MEDIDAS DE RELACION PARA DATOS ORDENADOS. PRUEBA DE CORRELACION
ORDINAL DE SPEARMAN

La prueba de correlacion de Spearman es la mas sencilla y empleada. Se calcula un coeficiente de
correlacion ordinal de Spearman "p", alternativa simple no parametrica a la correlacion lineal de Pearson.

Se aplica cuando los datos estan correlacionados linealmente pero no se distribuyen normalmente.

Se calcula "p" (ecuacion 2.33).
p =1 [62d(N*-N)] Ec. 2.33

N: tamano de la muestra.

d;: diferencia de rangos entre la dos medidas para el caso i

Al igual que para el coeficiente de Pearson, el test de significacion del coeficiente deSpearman se basa

en un t-test (ecuacion 2.34).

t= pN[(1-p?)/(N-2)] Ec. 2.34
Il) Interpretacion de las pruebas de significacion
Hemos visto numerosos tipos de pruebas de significacion, la mayoria de los cuales se incluyen en la

tabla 19 que nos puede orientar en la prueba a aplicar segliin el tipo de variabledependiente e

independiente.
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Tabla 19
Cuahtativa  Cualitativa
Variahle Dependiente 2 Categorias  >2Categorias  Ordinal _ Cuantitativa
Independiente
. X6 X Ude
Cuslitaiva 'MICPERdICTIes o s Mann ot
2 calegonas Apareados X'mb O de Signos
Fisher Cochran de W totient
Cualitativa _[ndependientes I A=W
> 0de O de
Apareados sedma
Categorias ol Cochrsn  Cochran TTCOMM  Acova

Spearman  Pearson
Cuaninativa t Student Anova Taude  Regresion
KNendall lineal

N2 prueba de la chi cuadrado (ap. I11.B.1.a), X w: prueda de chi cuadrado de
McNemar (ap. IL.B.1.b), U de Mann-W: prueba de la suma de rangos de Wil-
coxon o prueba U de Mann-Wilaney (ap. 11.B.6.5), Fisher: test exacto de
Fisher (op. Il.B.1.d), Signos de W: prueba de los signos de Wilcoxen (ap
I1.B.6a), K-W: prueba de Kruskal-Wailis (ap I1.B.6.¢), Friedman: prueba de
Freedman (ap 11.B.6 f), Spearman: prueba de correlocion ordinal de Spear-
man (ap [1.B.7). Tau de Kendall: prueba de correlacion de dates ordenados
af igual que la prueba de Spearman, Pearson: coeficiente de correlacion de
Pearsan (ap 5.B.1), Anova: andlisis de variancia (ap 11.A.4), t Student: prue-
ba t de Student-Fisher (ap 11.A.1).

Nota: cuando las variables cuantitativas no cumplen la ley de distribucion normal, se transforman
las variables en cualitativas ordinales con varias categorias y se aplica el test no paramétrico

correspondiente.

La relacion causa-efecto entre dos variables de una investigacion no puede confirmarse solo por la
aplicacion de una prueba de significacion. Hay unas condiciones basicas que deben cumplirse para que

una relacion entre variables pueda ser interpretada en sentido causal:

- Temporalidad: la causa debe preceder al efecto.

- Asociacion: obtener probabilidades significativas al aplicar pruebas estadisticas.
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- Ausencia de espuriedad: que no haya wuna 3* variable causa de ambas.

Es imprescindible para medir la relacion causal entre las variables investigadas, que el disefio de la
investigacion sea el correcto. Aplicar un test de significacion es sencillo y con ligeros conocimientos
en estadistica también es facil elegir el correcto entre la bateria de los disponibles, que no son todos
los que en este resumen se han descrito. Hay otros problemas en estadistica mucho mas importantes
que no se consideran, por desconocimiento o por dificultad pero que marcan de forma irreversible
la calidad de toda la investigacion y la fiabilidad de los datosy

conclusiones logradas.

Multitud de laboratorios toman muestras de una poblacion (paciente) sin valorar si son
representativas, gastan enormes recursos en su andlisis y los resultados obtenidos se creen asociados al
paciente, cuando en realidad, casi siempre, estan asociados solamente a esa muestra. Y lo que es peor, se
toman decisiones clinicas sobre la base de resultados obtenidos de una sola muestra, con un solo analisis
de la misma, eso sin tener en cuenta los erroressistematicos graves que se pueden cometer por
mala calibracion y control del método analitico, ni los errores por confusion entre muestras y/o
informes que se cometen al tratarconjuntamente tantas muestras, como se tratan en los

laboratorios de analisis clinico.

En investigacion los errores graves cometidos sobre muestras individuales se mitigan, pero aparecen

muchos defectos que invalidan los resultados obtenidos:

* Poblacion a estudiar no idonea ylo sesgada.

* Existencia de sesgos en la muestra escogida de la poblacion a estudiar (muestra no
representativa).

* Obviar que las diferencias entre los grupos escogidos pueden ser debidas a erroressistematicos
y/o aleatorios. Querer ver diferencias demasiado pequefnas como apreciables.

* Mala eleccion del grupo control de comparacion, o eleccion sesgada del mismo.

* Nulo control en las variables que modifican los resultados obtenidos (tiempo de toma de lamuestra,

origen y condiciones de conservacion y procesamiento de la misma, ...).

* Falta de disefio previo en la investigacion o diseno  errodneo.
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* Tratamiento subjetivo de los resultados obtenidos (descarte de datos anémalos o que no
interesan, falsedad en el tamafo de la muestra analizada, falta de comprobacion de la normalidad de

la muestra, aplicacion de tests inapropiados por interés, ...).

El control de calidad y diseno de investigacion pueden ser temas para otro trabajo, ahora solo

indicar de forma esquematica los pasos a seguir en la investigacion de la poblacion (Figura.5).

Figura 5. Esquema basico del diserio de investigacion
MIPOTESES TEORICA i MODIFICACION DE LA MINOTESES
HIPOTESIS CONTRASTABLES
PLAN DE INVESTIGACION
RECOGIDA DE DATOS {estrategia) DISCUSION. GENERALIZACION

DF RESULTADOS
AJISTE DE MODELOS ESTADISTICOS

CONTRASTE DE 1HIPOTESSS (prucbar e significacion) |

ESTIMACION DE PARAMETROS

Bibliografia basica y complementaria:
Devore, Jay L. Probabilidad y estadistica para ingenieria y ciencias. Internacional Thompson

Hildebrand, David K. & Ott, Lyman R. Estadistica aplicada a la administracion y la economia.Addison-

Wesley Iberoamericana
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