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INTRODUCCION

La asignatura déstadistica Aplicaddorma parte de la malla curricular de la carrera de
Administracion y se imparte esegundanivel. Esta asignatura corresporal@ unidad basica
y al campo de formacion de fundamentos teérammsuna duracion de 120 horas por periodo

académico, que corresponde a 3 horas semanales.

El objetivo de la asignatura es desarrollar competencias matasdiasicas en los
estudiantes mediante el conocimiento y aplicacion cd@ocimientos estadisticos y
matematicos pertinentes para la toma de decisiones en la soluciébn de problemas de la

empresa.

La asignatura dé&stadistica Aplicadaontribuye para que el estudiante de la Tecnologia
Superior en Administracién, al término de su formacion académica, desarrolle capacidades

especificas de su profesion pargjorar los procesos administrativos de la empresa

En la unidad 1 se revisargrobabilidades de evento simple, espacio muestral, eventos,

permutaciones y combinaciones, asi como probabilidad condicionada

En la unidad 2 saiciard con una revision de variables continuas y discpetes el estudio

de la distribucion de probabilidade cambos tipos de variable€n la distribucion de
probabilidad discreta se revisara la distribucion binomial y de Poisson mientras que en la
distribucién de probabilidad continua se estudiaré la distribucién uniforme y distribucién

normal.

En la unidad 3esrevisara el temanuestreo y sus tipos, estimacién de parametros puntuales y
de intervalo, asi como distribuciones muestrales de la media muestral y de la proporcion

poblacional.

En la unidad 4 seniciara con el planteamiento de hipdtesis para realaaprueba de
hipotesis condiferentesniveles de significancigara verificar si se acepta o rechaza la

hipotesis de prueba

Para el desarrollo de la asignatura se realizara el acompafamiento académico al estudiante
tanto en clases como en tutorias. Comdaente, les deseo muchos éxitos a todos durante el

desarrollo de esta asignatura.
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LINEAMIENTOS GENERALES DEL MODELO EDUCATIVO INSTITUCIONAL
Competencias generales

Comunicarse eficazmente en un medio social y laboral normalizado,
Asumir obligacionesnorales en la busqueda del bien comun,

1 Innovar y producir una transformacién en procesos o servicios en el ambito de su
profesion y,

1 Habilidad para buscar, comprender, analizar informacion y utilizarla en situaciones

nuevas.
Competencias especificas
Capaidad para mejorar los procesos administrativos de la empresa

Resultados de aprendizaje desarrollados por la asignatura

LOGRO O RESULTADO DE

APRENDIZAJE
(Corresponde a los objetivos especificos, Tipo de UNIDAD
directamente relacionados con lo que el resultado/objetivo | ACADEMICA

estudiante sea capde hacer al término de una
unidad académica)

1. Aplica el calculo de probabilidades

. Cognitivo Unidad 1
problemas practicos.
2. Aplica el calculo estadistico a partir de
diferentes tipos de distribucionesn el andlisi{ Procedimental Unidad 2
estadistico
3. Calcula el intervalo de confianza para la m
poblacional y la proporcion poblacional en |Procedimental Unidad 3

caso practico empresarial del sector productiy

4. Aplica los principios basicoseda prueba d
hipotesis, valores criticos, zona de rechaz Procedimental Unidad 4
nivel de significancia.

5. Aplica los conocimientosy habilidadeg
adquiridos para desarrollarse mejor en los nu| Actitudinal Todas las unidades
contenidos.

Nota: La Informacion presentada en esta guia fue tomada de las fuentes referenciadas

en la Bibliografia.
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BIBLIOGRAFIA
BASICA

V Levin, R. et al (2004 Estadisticapara administracion y economiama. edicion.

México: Pearson Educacion.

De este libraque contiene 1¢€apitulos, se manejaran los capitulos dal & que desarrollan
temas de probabilidad, distribucién de probabilidad, muestreo y distribuciones de muestreo,
estimaciones y prueba de hipétesisn estas secciones se seleccionaran ejercicios vy

problemas pardesarrollar con los estudiantes.

V Webster, A. (2000), Estadistica aplicada a los negocios y la economia. Bogota:
McGraw Hill.

De este libro se trabajard los capitulos iniciales sobre probabilidad y distribucion de
probabilidad. En estas secciones se s@earan ejercicios y problemas para desarrollar con

los estudiantes.
COMPLEMENTARIA

V Anderson, D et al (208), Estadistica para administracién y econani#xico:

Cengage Learning

De este libraque contiene 22 capitulosetrabajaracon los capituloslel 4 al 9 que explican
temas de introduccion a la probabilidad, distribuciones de probabilidad discreta y continua,

muestreo y distribuciones muestrales, estimacion por intervalo y prueba de hipotesis
REFERENCIAS ELECTRONICAS

V Aula facil: Curso de estadisca, disponible en:

http://www.aulafacil.com/cursos/t675/ciencia/estadisticas/estadisticas
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Orientaciones Generales Para El Estudio
La asignatura destadisticaplicadasera impartida pook autores

Para el desarrollo de la asignatura se utilizzséno material de apoya los libros citados en
la bibliografia basica y complementaria. De las secciones que correspondan de estos libros se

extraeran ejercicios groblemas para la resolucion en clase y en casa.

Como técnicas de estudio se recomienda revisar el contenido deiestsi como participar
activamente en claseg realizar paso a paso los ejercicios iniciales. Cuando desarrolle
destreza en el procest® resolucion, puede abreviar el procedimiento, cuando sea posible.
También se recomienda trabajar con problemas seleccionados que permitan desarrollar

estrategias para su planteo y resolucion.

Como soporte a las clases presenciaesha organizado reaas y actividades en el aula
virtual institucional. El uso del aula es obligatorio porquerdiaciones y el envio de tareas

se registran en ese medio.

Finalmente, como una manera de verificar el aprendizaje, se proponen actividades de
autoevaluacion dinal de cada una de las unidades. Las respuestas también estan incluidas

para comprobar el resultado obtenido.
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Proceso De Ensefianza Aprendizaje Para El Logro De Resultados De Aprendizaje

Planificacién Del Trabajo Para EI Alumno

sector productivo

intervalos para
muestras
pequefias

Estimacion de

intervalos para

muestras grande

RESULTADOS TIEMPO ACTIVIDADES
DE CONTENIDOS |ESTIMADO DE RECURSOS | EVALUACION
APRENDIZAJE (Horas) APRENDIZAJE
Unidad 1:
Probabilidades
* Probabilidad de Resolucién de Libro base y
1. Aplica el un evento problemas de complementari¢ Presentacion de
calculo de * Espacio robabilidad de Cuaderno de Taller:
probabilidades a muestral y 12 gvento simole apuntes Resolucién de
problemas eventos probabilidgd y Calculadora problemas de
practicos. *Permutaciones condicionada Materias de probabilidad
combinaciones escritorio
* Probabilidad
condicionada
Unidad 2:
Distribuciones de
probabilidad y
distribuciones de
muestreo
* Distribucion
binomial
2. Aplicar el * Distribucién de Libro base y
calculo estadisticq Posison Resolucién de complementaric Prueba:

a partir de los * Distribucion roblemassobre Cuaderno de | Resolucion de
diferentes tipos d¢ hipergeométrica 12 pd' tribucion d apwutes problemas de
distribuciones en| * Distribucion Is;czlb;t;:ill?dnade Calculadora | distribucion de

el andlisis exponencial, P Materias de probabilidad
estadistico uniforme y escritorio
normal
*Muestra y
poblacién
*Error de
muestreo
*Chi cuadrado
* T student
Unidad 3:
Estimacion de
parametros
* Media
poblacional
3. Calcular el * Proporcion
intervalo de poblacional Resolucién de Libro base y Presentacién de
confianza para lal * Varianciay problemas complementariq Deber:
media poblaciona desviacién estimacion de Cuaderno de Resoluci(’).n de
y la proporcién estandar. 12 arametros apuntes roblemas de
poblacional enunn  * Intervalos e P tual d Calculadora P i ion d
caso practico confianza puntua esi yae Materias de estimacion de
empresarial del | * Estimacion de Intervalo escritorio parametros
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Unidad 4: Pruebq
de hipoétesis
* Valores criticos
4. Aplica los de Z y zonas de Libro base y
principios basicog rechazo complementariq Prueba:
de laprueba de | * Areas bajo la Resolucién de Cuaderno de | Resolucion de
hipotesis, valoreg curva 9 problemassobre apuntes problemas sobre¢
criticos, zona de| * Pruebas de ung prueba de hipétesi{ Calculadora prueba de
rechazo y nivel d§  y dos colas Materias de hipétesis
significancia. | * Pruebas cuandq escritorio
se tienen dos
poblaciones.
* Distribucion "t"

Sistema De Evaluacion

La calificacién en cada bimestre resultara del promeditrele notas déareas la nota de la
pruebaparcialy la nota de laevaluaciénbimestral (total 5 notas).a calificacién promedio
(valor de la parcial) en cada bimestre que contenga décimas tespudin calculadas por el

sistema académico hasta con dos decimales.

Al finalizar el periodo académico el estudiante debera rendir un examen de logros de
aprendizaje también valorado sobre 10 puntos que se consigna en el sistema académico con
no mas de do decimales. Asi mismo se registrar en el mismo sistema el porcentaje de

asistencia de cada estudiante.

Orientaciones Especificas Por Unidades
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Unidad 1

Probabilidades
Desarrollo de contenidos

J &
| i



La probabilidad es una medida numeérica dedsibilidad de que ocurra un evento. Por tanto,
las probabilidades son una medida del grado de incertidumbre asociado con cada uno de los
eventos previamente enunciados. Si cuenta con las probabilidades, tiene la capacidad de

determinar la posibilidad decorrencia que tiene cada evento.

Los valores de probabilidad se encuentran en una escala de 0 a 1. Los valores cercanos a 0
indican que las posibilidades de que ocurra un evento son muy pocas. Los cercanos a 1
indican que es casi seguro que ocurra un evedtras probabilidades entre cero y uno
representan distintos grados de posibilidad de que ocurra un evento. Por ejemplo, si considera
el evento Aique | lueva mafYanao, se entiende
probabilidad de que llueva es ceraana cer 00, i mplica que casi |
llueva. En cambio, si informan que la probabilidad de que llueva98s €abe que es muy

posible que llueva. La probabilidad dé&@® indica que es igual de posible que llueva como

qgue no llueva.
Experimentos

En el contexto de la probabilidad, un experimento es definido como un proceso que genera
resultados definidos. Y en cada una de las repeticiones del experimento, habra uno y so6lo uno
de los posibles resultados experimentales. A continuaciérdasevarios ejemplos de

experimentos con sus correspondientes resultados.

Experimento Resultado experimental
Lanzar una moneda Cara, cruz

Tomar una pieza para inspeccionarla Con defecto, sin defecto
Realizar una llamada de ventas Hay compra, no hay compra
Lanzar un dado .2.3,4.5.6

Jugar un partido de futbol Ganar, perder, empatar

Al especificar todos los resultados experimentales posibles, esta definiendo el espacio

muestral de un experimento.

ESPACIO MUESTRAL

El espacio muestral de un experimento es el conjunto de todos los resultados experimentales.

A un resultado experimental también se le llama punto mugstralidentificarlo como un

elemento del espacio muestral.
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Regla de conteo

Al asignar probabilidades es necesario saber identificar y contar los resultados

experimentaledJna forma es mediante la regla de conteo de experimento de pasos multiples
Experimentos de pasos multiples

La primera regla de conteo sirve para experimentogat®ms multiples. Considere un
experimento que consiste en lanzar dos monedas. Defina los resekpeosnentales en
términos de las caras y cruces que se observansetota monedag, Cuantos resultados
experimentales tiene este experimento? El experimento de lanzamaltedas es un
experimento de dos pasos: el paso 1 es lanzar la primera moneda y el pdanzaresa
segunda moneda. Si se emplea H para denotar carpaya denotar cruz, (H, H) sera el
resultado experimental en el que se tiene cara en la primera moneda y cara en la segunda
moneda.Si continda con esta notacion, el espacio muestral (S) en este experimento del

lanzamiento denonedas sera el siguiente:

S = |(H. H),(H.T).(T. H). (T, T)}

Por tanto, hay cuatro resultados experimentales. En este caso es facil enumerar todos los

resultados experimentales.

La regla de conteo para experimentos de pasos multiples permite determinar el nimero de

resultados experimentales sin tener que enumsrarlo

REGLA DE CONTEO PARA EXPERIMENTOS DE PASOS MULTIPLES

Un experimento se describe como una sucesion de k pasos en los que hay n, resultados
posibles en el primer paso, n, resultados posibles en el segundo paso y asi en lo sucesivo,
entonces el nimero total de resultados experimentales es (n)) (n,) . . . (n,).

Si considera el experimento del lanzamiento de dos monedas como la sucesion de lanzar
primero una moneda (nl1 =2) y después lanzar la otra (n2 =2), siguiendo la regla de conteo
(2)(2) = 4, entonces hay cuatro resultados distintos. Como ya se madsisgessltados son S

={(H, H), (H, T), (T, H), (T, T)}. El nUmero de resultados experimentales de seis monedas es

(2)(2)(2)(2)(2)(2) = 64
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Combinaciones

Otra regla de conteo util le permite contar el nUmero de resultados experimentales cuando el
experimemo consiste en seleccionar n objetos de un conjunto (usualmente mayor) de N

objetos. Esta es la regla de conteo para combinaciones.

REGLA DE CONTEO FPARA COMBINACIONES

El miimero de combinaciones de N objetos tomados de n en n es

N] N!

~alN — n)!

o
A n

donde NI =NN-—-DIN-=2)---(2)1)
n! =nn — in — 2)---(2%1)

y por definicidn, 0 =1

iLa notacionlsignifica factorial;jpor ejemplo, 5 factorial es 5 (5)(4)(3)(2)(1) = 120. Como

ejemplo del uso de la riegde conteo para combinaciones, considere un procedimiento de
control de calidad en el que un inspector selecciona al azar dos de cinco piezas para probar
gue no tengan defectos. En un conjunto de cinco partes, ¢ cuantas combinaciones de dos partes

puederseleccionarse?

De acuerdo con la regla de conteo de la ecuacion anterior es claro que con N =5y n =2 se

tiene

'5} B 5! G 120 10
2/ 25 -2 @AMy 12
De manera que hay 10 resultados posibles en este experimento de la seleccion aleatoria de dos
partes de un conjunto de cinco. Si etiquéighas partes como A, B, C, D y E, las 10
combinaciones o resultados experimentales seran AB, AC, AD, AE, BC, BD, BE, CD, CE y
DE.

Para ver otro ejemplo, considere la loteria de Florida en la que se seleccionan seis numeros de
un conjunto de 53 numeros padeterminar al ganador de la semana. Para establecer las
distintas variables en la seleccién de seis enteros de un conjunto de 53, se usa la regla de

conteo para combinaciones.
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{'53% __ 53 _ 531 (SHODSHEOMANES) _ ) oo e
6] 6153 —6) 647! (6)(5)H(3)2)(1) -

La regla de conteo para combinaciones arroja casi 23 millones de resaltpddamentales
en esta loteria. Si una persona compra un billete de loteria, tiene una en 22 957 480

posibilidades de ganar la loteria.
Permutaciones

La tercera regla de conteo que suele ser util, es para permutaciones. Dicha regla permite
calcular el nime de resultados experimentales cuando se seleccionan n objetos de un
conjunto de N objetos y el orden de seleccion es relevante. Los mismos n objetos

seleccionados en orden diferente se consideran un resultado experimental diferente.

REGLA DE CONTEO PARA PEEMUTACIONES

El niimero de permutaciones de N objetos tomados de n en n esta dado por
. ‘N N!

PY=n( ) =m0

' Y3 (N — n)!

La regla de contepara permutaciones tiene relacion estrecha con la de combinaaiones;

embargo, con el mismo nimero de objetos, el nimero de permutaciones que se obtiene en un

experimento es mayor que el nimero de combinaciones, jya que cada seleccion de n objetos

se or@na de ninaneras diferentes.

Para ver un ejemplo, reconsidere el proceso de control de calidad en el que un inspector
selecciona dos de cinco piezas para probar que no tienen defectos. ¢ Cuantas permutaciones

puede seleccionar? En la ecuacion anteriondiea que siN =5y n = 2, se tiene

5 _ 5 (O3 120
P = 5 B Y 23 ToeA T D =20

De manera que el experimento de seleccionar aleatoriamente dos piezas de un conjunto de
cinco piezas, teniendo en cuenta el orden en que se seleccionen, tiene 20 resultados. Si las
piezas se etiquetan A, B, C, D yl&s 20 permutaciones son AB, BA, AC, CA, AD, DA, AE,

EA, BC, CB, BD, DB, BE, EB, CD, DC, CE, EC, DE y ED.
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Asignacion de probabilidades

Ahora vera como asignar probabilidades a los resultados experimentales. Los tres métodos
comunmente usados son el métattsico, el método de la frecuencia relativa y el método
subjetivo. Sin importar el método que se use, es necesario satisfacer los requerimientos

basicos para la asignacion de probabilidades.

REQUERIMIENTOS BASICOS PARA LA ASIGNACION DE PROBABILIDADES
1. La probabilidad asignada a cada resultado experimental debe estar entre 0 y 1,
inclusive. Si denota con E; el i-ésimo resultado experimental y con P(E)) su proba-
bilidad, entonces exprese este requerimiento como

0 = P(E) = | paratoda i

2. Lasuma de las probabilidades de los resultados experimentales debe ser igual a 1.0.
Para resultados experimentales n escriba este requerimiento como

ME) +PE)+---+PE)=1

El método clasicode asignacion de probabilidades es apropiado cuando todos los resultados
experimentales tienen la misma posibilidad. Si existen n resultados experimentales, la
probabilidad asignada a cada resultado experimental es 1/n. Cuando emplee este método,

satisfah en automatico los dos requerimientos basicos de la asignacién de probabilidades.

Por ejemplo, considere el experimento del lanzamiento de una moneda, los dos resultados
experimentale® cruz o card tienen la misma posibilidad. Como uno de los dos redndta
igualmente posibles es cara, la probabilidad de que caiga cara es,b® admismo, la

probabilidad de que caiga cruz también es 1/50.0

Otro ejemplo, considere el experimento de lanzar un dado. Es razonable pensar que los seis
resultados que yeden presentarse son igualmente posibles y, por tanto, la probabilidad
asignada a cada resultado es 1/6. Si P(1) denota la probabilidad de que la cara del dado que
caiga hacia arriba sea la que tiene un punto, entonces P(1) = 1/6. De manera similar P(2) =
1/6, P(3) = 1/6, P(4) = 1/6, P(5) = 1/6 y P(6) = 1/6. Observe que dichas probabilidades
satisfacen los dos requerimientos basicos de las ecuaciones anteriores, porque cada una es

mayor o igual que cero y juntas sumai. 1

El método de frecuenciaelativapara la asignacion de probabilidades es el mas conveniente
cuando existen datos para estimar la proporcion de veces que se presentaran los resultados si
el experimento se repite muchas veces. Considere, por ejampdstudio sobre los tiempos

de esperareel departamento de rayos x de un hospital pequefio. Durante 20 dias sucesivos un

Paginal7|52



empleado registra el nUmero de personas que estan esperando el servicio a las 9:00 a.m.; los

resultados son los siguientes.

Nuamero de personas Nimero de dias:
que esperan resultados de ocurrencia

0 2
1 5
2 6
3 4
4 3

Total 20

En estos datos aparece que 2 de los 20 diais, bato pacientes esperando el servicio, 5 dias
habia un paciente en espera y asi sucesivamente. Con el método de la frecuencia relativa, la
probabilidad que se le asignara al resultado experimental cero pa&spézael servicio,

sera 2/20 = A0; al esultado experimental un paciente espera el servicio, 5/20 = 0.25; 6/20 =
0,30 a dos pacientes esperan el servicio; 4/20 = 020 a tres pacientes esperan el servicio y 3/20
= 0,15 a cuatro pacientes esperan el servicio. Como sucede con el método clasiaoehl

método de frecuencia relativa se satisfacen en automético los dos requerimientos basicos

correspondientes a las ecuaciones iniciales.

El método subjetivo de asignacién de probabilidades es el mas indicado cuando no es
factible suponer que todos lossultados de un experimento sean igualmente posibles v,
ademas, cuenta con pocos datos relevantes. El método subjetivo de asignacion de
probabilidades a los resultados de un experimento, usa toda la informacion disponible, por
ejemplo, la propia experiera o la intuicion. Después de considerar dicha informaaén

asigna un valor de probabilidad que expresa el grado de confianza (en una escala de 0 a 1) que
tiene acerca de que un resultado experimental ocurra. Como la probabilidad subljetiva
grado de confianza que tiene un individuo es personal. Cuando se usa el método de
probabilidad subjetiva, es de esperarse que personas distintas asignen probabilidades

diferentes a los mismos resultados de un experimento.

En el método subjetivo hay quener cuidado de que se satisfagan los dos requerimientos
basicos expresados en las ecuaciones iniciales. Sea cual sea el grado de confianza que tenga la
persona, el valor de probabilidad asignado a cada resultado experimental debe estar entre O y
1, inclusive, y la suma de las probabilidades de todos los resultados experimentales debe ser
1.0.
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Considere el caso en el que Tom y Judy Elsbernd hacen una oferta para la compra de una

casa. Hay dos resultados posibles:

E, = su oferta sera aceptada

E, = su oferta no sera aceptada

Judy cree que la probabilidad de queoerta sea aceptada e8;0por tanto, Judy establece
que P(E1l) = B y P(E2) = (2; Tom, por su parte, cree que la probabilidad de que su oferta
sea aceptada es6f por tanto, Tom establecera P(E1) 6 § P(E2) = }4. Observe que la
estimacion de probdlidad de E1 que hace Tom refleja bastante pesimismo de que su oferta

sea aceptada.

Tanto Judy como Tom asignaron probabilidades que satisfacen los dos requerimientos
bésicos. El hecho de que sus probabilidades sean diferentes subraya la naturaletagersona
método subjetivo.

Inclusq en situaciones de negocios en que es posible emplear el método clasico o el de las
probabilidades relativas, los administradores suelen proporcionar estimaciones subjetivas de
una probabilidad. En tales casos, la mejomestion de una probabilidad suele obtenerse

combinando las estimaciones del método clasico o del método de las frecuencias relativas con

las estimaciones subjetivas de una probabilidad.
Actividades de la unidad

1. El muestreo aleatorio simple usa una muesrtathafio n tomada de una poblacion de
tamafio N para obtener datos para hacer inferencias acerca de las caracteristicas de la
poblaciéon. Suponga que, de una poblaciéon de 50 cuentas bancarias, desea tomar una
muestra de cuatro cuentas con objeto de tenerniaition acerca de la poblacion.
¢Cuantasnuestras diferentes de cuatro cuentas pueden obtener?

2. El capital de riesgo es una fuerte ayuda para los fondos disponibles de las empresas.
De acuerdocovent ure Economics (, 28 deeabrid®@20@s Busi
de 2374 desembolsos en capital de riesgo, 1434 son de empresas en California, 390 de
empresas en Massachussets, 217 de empresas en Nueva York y 112 de empresas en
Colorado. Veintidds por ciento de las empresas que reciben fondos se encuentran en
las etapas iniciales de desarrollo y 55% en la etapa de expansién. Suponga que desea
tomar en forma aleatoria una de estas empresas para saber como son usados los fondos

de capital de riesgo.
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a. ¢Cual es la probabilidad de que la empresa que seleccioneGaiigataia?

b. ¢De géla empresa no sea de ninguno de los estados citados?

c. ¢De gé la empresa elegida no se encuentre en las etapas iniciales de
desarrollo?

d. Si admite que las empresas en las etapas iniciales de desarrollo tuvieran una
distribucion homogénean todo el pais, ¢cuantas empresas de Massachussets
gue reciben fondos de capital de riesgo se encuentran en las etapas iniciales de
desarrollo?

e. La cantidad total de fondos invertidos es @32nil millones. Estime la

cantidad destinada a Colorado.
Autoevauacion

1. ¢(De cuantas maneras es posible seleccionar tres objetos de un conjunto de seis
objetos? Use las letras A, B, C, D, E y F para identificar a los objetos y enumere todas
las combinaciones diferentes de tres objetos.

2. Un experimento que tiene tres rikados es repetido 50 veces y se ve que E1 aparece
20 veces, E2 13 veces y E3 17 veces. Asigne probabilidades a los resultados. ¢Qué

método emple6?
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Unidad 2:

Distribucion De Probabilidad

Desarrollo de contenidos




Variables aleatorias

En la primera unidad se defini6 el concepto de experimento con sus correspondientes
resultados experimentaleddna variable aleatoria proporciona un medio para describir los
resultados experimentales empleando valores numeéricas variables aleatorias deben
tomar valores numeéricos. En efecto, una variable aleatoria asocia un valor numérico a cada
uno de los resultados experimentales. El valor numérico de la variable aleatoria depende del
resultado del experimento. Una variable aleatoria puede ser discratiruapdepende del

tipo de valores numéricos que asuma.
Variables aleatorias discretas

A una variable aleatoria que asuma ya sea un namero finito de valores o una sucesion infinita
de valores tales como O, 1, 2, . . ., se le llama variable aleatoriataisConsidere, por
ejemplo, el siguiente experimento: un contador presenta el examen para certificarse como
contador publico. EI examen tiene cuatro partes. Defina una variable aleatoria x como X
nimero de partes del examen aprobadas. Esta es una valealdeia discreta porque puede
tomar el numero finito de valores 0, 1, 2, 30 4.

Para tener otro ejemplo de una variable aleatoria discreta considere el experimento de
observar los automaviles que llegan a una caseta de peaje. La variable aleatotieresee i

es X = numero de automdviles que llega a la caseta de peaje en un dia. Los valores que puede
tomar la variable aleatoria son los de la secuencia 0, 1, 2, etc. Asi, X es una variable aleatoria
discreta que toma uno de los valores de esta suceéittain

Aunqgue los resultados de muchos experimentos se describen mediante valores numéricos, los
de otros no. Por ejemplo, en una encuesta se le puede preguntar a una persona si recuerda el
mensaje de un comercial de television. Este experimento tieresidgdos: que la persona
norecuerda el mensaje y que la persona recuerda el mensaje. Sin embargo, estos resultados se
describennuméricamente definiendo una variable aleatoria x como sigue: se@ si la

persona naecuerda el mensaje y sea XL=sila persona recuerda el mensaje. Los valores
numericos de estaariable son arbitrarios (podria haber usado 5 y 10), pero son aceptables de
acuerdo con la definiciétie una variable aleatoria, es decir, X es una variable aleatoria porque

proporciona unaescripciomumeérica de los resultados del experimento.
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EJEMPLOS DE VARTABLES ALEATORIAS DISCRETAS

Valores posibles para

Experimento Variable aleatoria (x) la variable aleatoria
Llamar a cinco chientes Nimero de chientes que hacen 0,1,2,345
un pedido
Inspeccionar un envio de 50 radios | Numero de radios que tienen 01,2, ---,49.50
algiin defecto
Hacerse cargo de un restaurante Niumero de chentes 01,23 -
durante un dia
‘Vender un automavil Sexo del cliente 0 s1es hombre; 1 51 es mujer

Variables aleatorias continuas

A una variable que puede tomar cualquier valor numérico dentro de un intervalo o coleccion
de intervalos se le llama variable aleatoria continua. Los resultadosneapiaiies basados en
escalas de medicion tales como tiempo, peso, distancia y temperatura pueden ser descritos por
variables aleatorias continuas. Considere, por ejemplo, el experimento de observar las
llamadas telefénicas que llegan a la oficina de atend® una importante empresa de
seguros. La variablaleatoria que interesa es xtempo en minutos entre dos llamadas
consecutivas. Esta variable aleatoria puede tomar cualquier valor en el interald ¥n

efecto, x puede tomar un namero infinitov@ddores, entre los que se encuentran valores como

1,26 minutos, Z51 minutos, 8333 minutos, etc. Otro ejemplo, considere el tramo de 90
millas de una carretera entre Atlanta y Georgia. Para el servicio de ambulancia de emergencia
en Atlanta, la variablaleatoriax es x =numero de millas hasta el punto en que se localiza el
siguiente accidente de trafico en este tramo de la carretera. En este caso, x es una variable
aleatoria continua que toma cualquier valor en el intervalo 0 <=90<En la tabla gjuiente
aparecen otros ejemplos de variables aleatorias continuas. Observe que cada ejemplo describe

una variable aleatoria que toma cualquier valor dentro de un intervalo de valores.

EJEMPLOS DE VARTABLES ALEATORIAS CONTINUAS

Valores posibles para

Experimento Variable aleatoria (x) la variable aleatoria
Operar un banco Tiempo en minutos entre la llepada x=0
de los clientes
Llenar uma lata de refresco Cantidad de onzas 0=x=121
(max. 12.1 onzas)
Construir una biblioteca Porcentaje del proyecto terminado 0=x=100
&1 5els meses
Probar un proceso quimico Temperatura a la que tiene lngar la reac- 150 =x =212
TUevo cion deseada (mmn. 150°F; max. 212°F)
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Distribucion de probabilidad discreta

La distribucion de probabilidade una variable aleatoria describe como se distribuyen las
probabilidades entre los valores de la variable aleatoria. En el caso de una variable aleatoria
discreta x, la distribucion de probabilidad esta definida por una funcién de probabilidad,
denotada or f(x). La funcién de probabilidad da la probabilidad de cada valor de la variable

aleatoria
Distribucion de probabilidad binomial

La distribucion de probabilidad binomial es una distribucion de probabilidad que tiene
muchas aplicaciones. Esta relaciomambn un experimento de pasos multiples al que se le

llama experimento binomial.

PROPIEDADES DE UN EXPERIMENTO BINOMIAL

1. El experimento consiste en una serie de n ensayos idénticos.

2. En cada ensayo hay dos resultados posibles. A uno de estos resultados se le llama
éxito y al otro se le llama fracaso.

3. La probabilidad de éxito, que se denota p, no cambia de un ensavo a otro. Por ende,
1a probabilidad de fracaso, que se denota 1 — p, tampoco cambia de un ensayo a
otro.

4. Los ensayos son independientes.

Si se presentan las propiedades 2, 3 y 4, se dice que los ensayos son generados por un proceso
de Bernoulli. Si, ademas, se presenta la propiedad 1, se trata de un expdvin@nial. En
la se presenta una sucesion de éxitos y fracasos de un experimento binomial con ocho

ensayos.

En un experimento binomial lo que interesa es el nUmero de éxitos en n ensayos. Si x denota
el nimero de éxitos en n ensayos, es claro que x &doswalores 0, 1, 2, 3, ..., n. Dado que

el numero de estos valores es finito, X es una variable aleatoria discreta. A la distribucion de
probabilidad correspondiente a esta variable aleatoria se le llama distribucion de probabilidad
binomial. Por ejempl, considere el experimento que consiste en lanzar una moneda cinco
veces y observar si la cara de la moneda que cae hacia arriba es cara o cruz. Suponga que se
desea contar el nimero de caras que aparecen en los cinco lanzamientos. ¢ Presenta este
experimeto las propiedades de un experimento binomial? ¢ Cual es la variable aleatoria que

interesa? Observe que:
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1. El experimento consiste en cinco ensayos idénticos; cada ensayo consiste en lanzar
una moneda.

2. En cada ensayo hay dos resultados posibles: carazo $e puede considerar cara
como éxito y cruz como fracaso.

3. La probabilidad de éxito y la probabilidad de fracaso son iguales en todos los ensayos,
siendop=(GBy1l-p=05.

4. Los ensayos o lanzamientos son independientes porque al resultadersaym no

afecta a lo que pase en los otros ensayos o lanzamientos.

Por tanto, se satisfacen las propiedades de un experimento binomial. La variable aleatoria que
interesa es x = nimero de caras que aparecen en cinco ensayos. En este caso, x puede tomar

los valores 0, 1, 2, 3,4 0 5.

FUNCION DE PROBABILIDAD BINOMIAL

fw = (")pra - ps

donde

fix) = probabilidad de x éxitos en n ensayos

n = niimero de ensayos

[n) _ n!
x]  xlin — x)!

p = probabilidad de un éxito en cualquiera de los ensayos
1 — p = probabilidad de un fracaso en cualquiera de los ensayos

Se plantea por ejemplo una tienda de ropa en que se necesita calcular la probabilidad de que
ningun cliente realice una compra, de que exactamente un cliente realice una compra, de que
exactamente dos clientes realicen nompra y de que los tres clientes realicen una compra.

Los calculos se presentan en forma resumida en la tabla siguiente, que da la distribucion de

probabilidad para el nimero de clientes que hacen una compra

En la figura siguiente esta una gréafica de dsibucion de probabilidad.
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DISTRIBUCION DE PROBABILIDAD BINOMIAL PARA EL NUMERO
DE CLIENTES QUE HACEN UNA COMPRA

X fix)
31 i

0 TN (0.30)°(0.70)° = 0.343
3!

1 — (0.30)*(0.70)* = 0.441
3! .

2 o (0.30)%(0.70)* = 0.189
3!

3 Jo7 (0.30)°(0.700° = 0.027
o 1.000

REPRESENTACION GR{’LFICA DE LA DISTRIBUCION DE PROBABILIDAD
BINOMIAL PARA EL. NUMERO DE CLIENTES QUE HACEN UNA COMPRA

fix)

Probabilidad
o
L
=i
T

Numero de clientes que hacen una compra

La funcion de probabilidad binomial es aplicable a cualquier experimento binomial. Si
encuentra que una situacion presenta las propiedades de un experimento binomial y conoce
los valores de n y p, use la ecuacion de feifin de probabilidad binomial para calcular la
probabilidad de x éxitos en n ensayos

Distribucion de probabilidad de Poisson

En esta seccion estudiard una variable aleatoria discreta que se suele usar para estimar el
namero de veces que sucede un het#terminado (ocurrencias) en un intervalo de tiempo o

de espacio. Por ejemplo, la variable de interés va desde el nimero de automéviles que llegan
(llegadas) a un lavado de coches en una hora o el nUmero de reparaciones necesarias en 10
millas de una autagta hasta el niumero de fugas en 100 millas de tuberia. Si se satisfacen las
condiciones gjuientes, el nimero de ocurrencias es una variable aleatoria discreta, descrita

por la distribucion de probabilidad de Poisson.
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PROPIEDADES DE UN EXPERIMENTO DE POISSON

1. La probabilidad de ocurrencia es la misma para cualesquiera dos infervalos de la
misma magnitud.

2. La ocurrencia o no-ocurrencia en cualquier intervalo es independiente de 1a ocu-
frencia o no-ocurrencia en cualquier otro intervalo.

La funcion de probabilidad de Paissse define mediante la ecuacion

FUNCION DE PROBABILIDAD DE POISSON

pe ™
x!

fix)y=

en donde
fix) = probabilidad de x ocurrencias en un intervalo
7

valor esperado o nimero medio de ocurrencias
en un intervalo

271828

Y
Il

Antes de considerar un ejemplo para ver como se usa la distribucién de Poisson, observe que
el nimero de ocurrencias X, no tiene limite superior. Esta es una variable aleatoria discreta

gue toma los valores de una suéasnfinita de niameros (x =0, 1,)2,
Ejemplo considerando intervalos de tiempo

Suponga que desea saber el numero de llegadas, en un lapso de 15 minutos, a la rampa del
cajero automatico de un banco. Si se puede suponer que la probabilidad de llegeda de |
automoviles es la misma en cualesquiera dos lapsos de la misma duracién y si la llegada o
noi llegada de un automdévil en cualquier lapso es independiente de la llegadegada de

un automévil en cualquier otro lapso, se puede aplicar la funciérotialplidad de Poisson.

Dichas condiciones se satisfacen y en un andlisis de datos pasados encuentra que el numero
promedio de automéviles que llegan en un lapso de 15 minutos es 10; en este caso use la

funcion de probabilidad siguiente.

ID.L'E, 10
fxX)=—171—
X!
Aqui la variablealeatoria es x = nUmero de automoviles que llegan en un lapso de 15 minutos.
Si la administracion desea saber la probabilidad de que lleguen exactamente cinco

automoviles en 15 minutos, x = 5, y se obtiene
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Probabilidad de que lleguen 10710
exactamente 5 automéviles = f(5) = ——— = 0.0378
en 15 minutos

En el ejemplo anterior se us6 un lapso de 1Butos, pero también se usan otros lapsos.
Suponga que desea calcular la probabilidad de una llegada en un lapso de 3 minutos. Como
10 es el numero esperado de llegadas en un lapso de 15 minutos: 10/15 = 2/3 es el nUmero
esperado de llegadas en un lapsoudeminuto y que (2/3)(3 minutos) = 2 es el numero
esperado de llegadas en un lapso de 3 minutos. Entonces, la probabilidad de x llegadas en un

|l apso de 3 minutos con &€ = 2 est8§8 dada por

VX H—2
=

flx) = _T

La probabilidad deina llegada en un lapso de 3 minutos se obtiene como sigue:

Probabilidad de exactamente | [y — 2le™?
una llegada en 3 minutos =)= T

= 0.2707

Antes se calculé la probabilidad de cinco llegadas en un lapso de 15 minutos; se obtuvo
0,0378. Observe que la probabilidad de una llegada en un lapso de tres mi2u@s) (0o es
la misma. P& calcular la probabilidad de Poisson en un lapso diferente, primero hay que

convertir la llegada media al lapso que interesa y después calcular la probabilidad.
Distribucién de probabilidad continua

En la seccién anterior se revisaron las variableatorias discretas y las distribuciones de
probabilidad binomial y Poisson. En esta seccion se tratan las variables aleatorias continuas.
En especifico se analizara la distribucion de probabilidad normal que es muy importante por

tener muchas aplicaciosig un amplio uso en la inferencia estadistica
Distribucién de probabilidad normal

La distribucién de probabilidad mas usada para describir variables aleatorias continuas es la
distribucion de probabilidad normal. La distribucion normal tiene gran cdntda
aplicaciones practicas, en las cuales la variable aleatoria puede ser el peso o la estatura de las
personas, puntuaciones de exdmenes, resultados de mediciones cientificas, precipitacion

pluvial u otras cantidades similares. La distribucion normabi@mtiene una importante
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aplicacion en inferencia estadisticamo es la prueba de hipétedis estas aplicaciones, la

distribucion normal describe qué tan probables son los resultados obtenidos de un muestreo
Curva normal

En la figura aparece la formde la distribucibn normal, una curva normal en forma de

campana.

CURVA EN FORMA DE CAMPANA DE UNA DISTRIBUCION NORMAL

Desviacion estiandar o

1 x
i

Media

Las siguientes son observaciones importantes acerca de las caracteristicas de las

distribuciones normales.

1. Toda la familia de distribuciones normales se diferencia por medio de dos pasametr
|l a media € y |l a desviaci -n est8ndar 0.

2. El punto més alto de una curva normal se encuentra sobre la media, la cual coincide
con la mediana y la moda.

3. La media de una distribucion normal puede tener cualquier valor: negativo, positivo o
cero.

4. La distribucion normal es simétrica, siendo la forma de la curva normal al lado
izquierdo de la media, la imagen especular de la forma al lado derecho de la media.
Las colas de la curva normal se extienden al infinito en ambas direcciones y en teoria
jamas tocan ekje horizontal. Dado que es simétrica, la distribucién normal no es
sesgada; su sesgo es cero.

5. La desviacion estandar determina qué tan plana y ancha es la curva normal.
Desviaciones estandar grandes corresponden a curvas mas planas y mas anchas, lo

cualindica mayor variabilidad en los datos.
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A continuacién se muestran dos curvas normales que tienen la miseoléa, pero

distintas desviaciones estandar

6. Las probabilidades correspondientes a la variable aleatoria normal se dan mediante
areas bajo la cuavnormal. Toda el area bajo la curva de una distribucion normal es 1.
Como esta distribucion es simétrica, el area bajo la curva y a la izquierda de la media

es Q50 y el area bajo la curva y a la derecha de la medi®d@s 0
Distribucion de probabilidad normal estandar

Una variable aleatoria que tiene una distribucién normal con una media cero y desviacion
estandar de uno tiene una distribucién normal estandar. Para designar esta variable aleatoria
normal se suele usar la letra z. La figura siguiente egdfica de la distribucién normal

estandar. Esta distribucion tiene el mismo aspecto general que cualquier otra distribucion
nor mal, pero tiene | as propiedades especial e

DISTRIBUCION NORMAL ESTANDAR

Para la distribucion normal estandar ya se encuentran calcuéed@seas bajo la curva
normal y se cuenta con tablas que dan estas areas y que se usan para calcular las

probabilidades. Estas tablas se encuentran en el anexo de esta guia.
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Los tres tipos de probabilidades que se necesitan calcular son:

1. La probabilidad de que la variable aleatoria normal estandar z sea menor o igual que
un valor dado;
2. La probabilidad de que z esté entre dos valores dados,

3. La probabilidad de que z sea mayor o igual que un valor dado.

Para mostrar el uso de las tablapd#abilidad acumulada de la distribucion normal estandar

en el calculo de estos tres tipos de probabilidades, se consideran algunos ejemplos.

Se empieza por mostrar como se calcula la probabilidad de que z sea menor o,0fyasa 1
decir P(z <= 100). Esta probabilidad acumulada es el area bajo la curva normal a la izquierda

de z = 100 como se muestra en la gréfica siguiente.

Pz= 1.00)

Consulte en el anexo de esta guia los valores de la tabla de la distribucion de probabilidad
normal estandar. Esta probabéliiacumulada correspondiente a z,ed el valor que en la

tabla se localiza en la interseccion del rengléon cuyo encabezadd gdalcolumna cuyo
encabezado es@D. Primero localice ,0 en la columna del extremo izquierdo de la tabla y
después localee 000 en el renglon en la parte superior de la tabla. Observe que en el interior
de la tabla, el renglén,@y la columna @O se cruzan en el valof8313; por tanto, P(z <=
1,00)= 08413.

Estos pasos se muestran en el extracto siguiente de lagi@aplababilidad.
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z 0.00 0.01 0.02

l]:‘J 0.8159 0.8186 0.8212

1.0 0.8438 0.8461

1.1 0.8643 0.8665 0.8686
1.2 0.8849 0.8860 0.8888
P(z = 1.00)

Para ilustrar el segundo tipo de calculo de una probabilidad se muestra como calcular la
probabilidadde qwe z esté en el intervalo ent®50 y 1,25; esto es, PE0 <= z <4,25). En
la gréfica siguiente se muestra esta area o protadil

P(-0.50<z < 1.25)

P(z < —0.50)

1
-03500 1.25

Para calcular esta probabilidad son neces&iéspasosPrimerq se encuentra el area bajo la
curva normal a la izquierda de z1;25. Segundo se encuentra el area bajo la curva normal a
la izquierda de z#6,50. Porultimo, se resta el areala izquieda de z=0.50 del area &

izquierda de z =,25 y se encuentra, (50 <=z <= 1,25).

Para encontrar el area bajo la curva normal a la izquierda=de25, primero se localiza en
la tabla de probabilidad normal estandar el rengl@nyldespiés se avanza por ese renglén
hastala columna 5. Como el valor que aparece en el rengl@cblumna 5 es (8944,
P(z<=1,25) =0,8944. De manera similar, para encontrar el area laagurva a la izquierda
de z =-0.50 se usa la tabla para#diza el valor en el renglor0,5 columna0,00; como el
valor que se encuentra es3@5, P(z=0,50) = 0,3085. Por tanto, F§50 <= z
1,25)=P(z<=1,25)- P(z <= 0,50) = Q8944i 0,3085 =0,5859.

Para ilustrar como se calcula el tercer tipopdebabilidad, suponga que desea calcular la
probabilidad de tener un valor z por lo menos igugb8;les decir, P(z >=138). El valor en

el renglon z = B, columna M8 de la tabla normal acumulada €384@9; por tanto, P(z <
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1,58) =0,9429. Pero, comtoda el area bajo la curva normal es 1, P(z ,58)1= 1i 0,9429

= 0,0571.En la figura siguiente se muestra esta probabilidad.

Pz < 1.58) =0.9429

Plz= 1.58)
= 1.0000 — 0.9429 = 0.0571

En la mayoria de los casos, hacer un bosquejo de la grafica de la distribucion de probabilidad
normal estdndar y sombreal area deseada serd una ayuda para visualizar la situacion y

encontrar la respuesta correcta.
Célculo de probabilidades en cualquier distribucién de probabilidad normal

La razon por la cual la distribucion normal estandar se ha visto de manera tanesnoplea

todas las distribuciones normales son calculadas mediante la distribucién normal estandar.
Estoescuando distribuci-n nor mal con una medi a
cualquieralas preguntas sobre las probabilidades en esta d@gtibge responden pasando

primero a ladistribucion normal estandar. Use las tablas de probabilidad normal estandar y

los valores apropiadage z para hallar las probabilidades deseadas. A continyaeid@a la

férmula que se emplgaara convertir cualqair v ar i abl e al eatoria X ¢«

e st § n d avariahle aleatorid narmal estandar z.

CONVERSION A LA VARIABLE ALEATORIA NORMAL ESTANDAR

X—
T oo

Para ver como esta distribucién permite calcular probabilidades en cualquier distribucion
normal, admitaque tien una di str i bucil B8 ¢@udledlaprogabikdade = 1
deque la variable x esté entre 10 y 14? Empleando la ecyaeide que para=(x-¢ ) / 0 =

(10- 10)/2 = 0 y que para x = 14, z(%¥4 - 10)/2 = 4/2 =2. Asi, larespuesta a la pregunta

acerca de la probabilidad de questé entre 10 y 14 esta dada por la probabikdpivalente

de que z esté entre 0 y 2 en la distribucion normal estandar. En otras phdgimasabilidad

gue se esta buscando es que la variable aleatoria x esté entre su mediesvidatones
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estandr arriba de la media. Usando 2=y la tabla de probabilidad normal estardigranexo
de la guia se ve que P(z €= 0,9772. Como P(z <= 0) 8,5000, se tiene quie(000 <=z

<=200) =P(z<=2)-P(z<=0) = Q97727 0,5000 =0,4772. Por tanto, larobabilidadde

que x esté entre 10y 14 edT72.

Actividades de la unidad

1) Una encuesta delarris Interactive paraInterContinental Hoteland Resortgregunto:
ACuando viaja al extranjer o, asuel e avent
prefiere permanecer con el grupo de su t ol
23% prefiere permanecer con el grupo de su tour (USA Today, 21 de erz604).

a) ¢Cual es la probabilidad de que en seis viajeros, dos prefieran permanecer con su
grupo?

b) ¢Deque,en seis viajeros, por lo menos dos prefieran permanecer con su grupo?

c) ¢Deque,en una muestra de 10 viajeros, ninguno prefiera permanecer con su grupo?

2) A la oficina de reservaciones de una aerolinea regional llegan 48 llamadas por hora.

a) Calcule la probabilidad de recibir cinco llamadas en un lapso de 5 minutos.

b) Estime la probabilid& de recibir exactamente 10 llamadas en un lapso de 15 minutos.

c) Suponga que no hay ninguna llamada en espera. Si el agente de viajes necesitara 5
minutos para la llamada que esta atendiendo, ¢ cuantas llamadas habra en espera para
cuando él termine? ¢Cués$ éa probabilidad de que no haya ninguna llamada en
espera?

d) Si en este momento no hay ninguna llamada, ¢ cual es la probabilidad de que el agente

de viajes pueda tomar 3 minutos de descanso sin ser interrumpido por una llamada?
Autoevaluacién

1) Considere un experimento binomual conn = 10y p = 0.10.
Calcule f0).

Caleule f2).

Caleule P (x = 2).

Caleule P (x = 1).

Calcule Ex).

Calcule Vari(x) v o.

fhooAan R

2)  Considere una distribucién de Poisson con =73
a. Deé la adecuada funcidn de probabilidad de Poisson.
b. Caleule f2).
c. Caleule f{1).
d. Calcule P(x =2).
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Unidad 3:

Muestreo, Estimaciones y

Distribuciones muestrales

Desarrollo de contenidos




Muestreo

Es comdn que los compradores prueben una porcion pequefia de queso antes de comprar
alguno; a partir del trocito, determinan el sabor de queso completomismo hace un
quimico cuando toma una muestra de whisky de una barrica, determina que es de grado 90 e
infiere que todo el whisky de esa barrica es de ese grado. Si el quimico examinara todo el
whisky o los compradores probaran todo el queso, no gaeatkada para vender. Probar todo

el producto es innecesario y a menudo, destructivo. Para determinar las caracteristicas del

todo, tenemos que muestrear sé6lo una porcion.

Supongamos que, como director de personal de un gran banco, usted necesita escribir u

informe que describa a todos aquellos empleados que han dejado voluntariamente la

compafia en los ultimos 10 afios. Seria muy dificil localizar a estas personas. No se les puede
localizar facilmente como grupo, pues muchas han muerto, se han mudadadguiado un

nuevo nombre al casarse. ,Como podria escribir el informe? La mejor idea es localizar una

muestra representativa y entrevistarla con el fin de generalizar con respecto a todo el grupo.

El tiempo también es un factor importante cuando los asiradores requieren obtener
informacion rapidamente para ajustar una operacién o modificar una politica. Imaginemos
una maquina automatica que clasifica miles de piezas de correo diariamente. ¢ Por qué esperar

el resultado de todo

un dia para verificar gue maquina funcione correctamente (es decir, para comprobar si las
caracteristicas de poblacion son las requeridas por el servicio postal)? En vez de ello, se
toman muestras a intervalos especificos y, si es necesario, la maquina puede ajustarse

inmediatanente.

Algunas veces es posible y practico examinar a cada persona o elemento de la poblacién que
deseamos describir. Esta accién se conoce como enumeracion completa o censo. Se recurre al

muestreo cuando no es posible contar o medir todos los elemetaqgsotiéacion.

Los especialistas en estadistica usan la paladivéacion para referirse no sélo a personas

sino a todos los elementos que han sido escogidos para su estudio. En los casos que acabamos
de mencionar, las poblaciones son todo el queso del, ttedo el whisky de la barrica, todos

los empleados del gran banco que por propia voluntad se fueron en los ultimos 10 afios, y
todo el correo clasificado por la maquina automatica desde la verificacion anterior de la
muestra. Los especialistas en estadisemplean la palabrenuestra para describir una

porcién escogida de la poblacién.
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Tipos de muestreo
Existen dos métodos para seleccionar muestras de poblaciones:

1 Muestreo no aleatorio o de juicio

1 Muestreo aleatorio o de probabilidad

En el muestreo de probabilidad, todos los elementos de la poblacién tienen la oportunidad de
ser escogidos para la muestra. En el muestreo de juicio, se emplea el conocimiento y la
opinion personal para identificar a los elementos de la poblacion que ideherse en la
muestra. Una muestra seleccionada por muestreo de juicio se basa en la experiencia de
alguien con la poblaciéon. Un guardabosques, por ejemplo, reuniria una muestra de juicio Si
decidiera con anticipacion las zonas de una gran area arlopladacorreria para estimar la
cantidad de madera que podria obtenerse. Algunas veces, una muestra de juicio se usa como
guia 0 muestra tentativa para decidir como tomar una muestra aleatoria mas adelante. El
riguroso analisis estadistico que puede liswaa cabo a partir de muestras aleatorias, no
puede ser efectuado con muestras de juicio. Son mas cémodas y pueden uséxge,con
aungue no podamos medir su validez. No debe perderse dgquessaun estudio recurre al
muestreo de juicio a costa derger ungrado importante de representatividad, la comodidad

habra costado un precio demasiado alto.
Estimaciones

Todo el mundo hace estimaciones. Cuando esta por cruzar una calle, hace una estimacion de
la velocidad del automadvil que se acerca, de lantsa que hay entre usted y el auto y de su
propia velocidad. Habiendo hecho rapidamente todas estas estimaciones, usted decide si

espera, camina o corre.

Los administradores también deben hacer estimaciones rapidas. El resultado de estas
estimaciones puedafectar sus organizaciones de manera tan seria como el resultado de su
decision de cruzar la calle. Los jefes de departamento de una universidad hacen estimaciones
acerca de las inscripciones para el semestre siguiente en las materias. Los directédés de
estiman si un cliente pagara o no sus débitos. Los futuros compradores de casa hacen
estimaciones concernientes al comportamiento de las tasas de interés de los préstamos
hipotecarios. Todas estas personas hacen estimaciones sin preocuparea desiiicas o

no, pero con la esperanza de que las estimaciones tengan una semejanza razonable con el

resultado.
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Los administradores utilizan estimaciones porque, hasta en los asuntos mas triviales, deben
tomar decisiones racionales sin contar canflarmacion pertinente completa y con una gran
incertidumbre de lo que el futuro pueda deparar. Como ciudadanos instruidos y profesionales,

podremos hacer estimaciones mas Utiles si aplicamos las técnicas descritas en esta guia.
Distribuciones muestrales

Si consideramos que la media muestral x es el estimador puntual de la media poblacional u y
que la proporcion muestral p es el estimador puntual de la proporcion poblacional p y que
ambos estimadores son variables aleatorias, entonces se tiene unaidistdéyrobabilidad

de variable continua que puede analizarse como una distribucion de probabilidad normal, de

acuerdo a lo revisado en la unidad anterior de esta guia.
Distribucién muestral de la media muestral

La distribuciébn muestral de es la distribrtide probabilidad de todos los valores de la media
muestral x Para la desviacion estandar de la distribucibn muestral de x, se empleara la

notacion siguiente:

o; = desviacion estindar de ¥

o = desviacién estindar de la poblacién
n = tamafio de la muestra

N

tamaiio de la poblacion

Es posible demostrar que usando el muestreo aleatorio simple, la desviacion estandar de x
depende de si la poblacion es finita o infinita. Las dos formulas para la desviacién estandar

son las siguientes.

DESVIACION ESTANDAR DE 1

Poblacion finita Poblacion infinita

.'IN —n ( o ) f1]
;= 1\ N g, =—
= \N—1\va T wnm

Actividades de la unidad

1. El costo medio de la colegiatura en una universidad estatal de Estados Unidos es

$4260 anuales. Considere este valomo media poblacional y asuma que la

desviaci-n est8ndar pobl aci onal es U

aleatoria de 50 universidades.
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a. Presente la distribucion muestral de como media muestral de la colegiatura en
las 50 universidades.

b. ¢Cual eda probabilidad de que la muestra aleatoria simple proporcione una
media muestral que no difiera de la media poblacional en mas de $250?

c. ¢Cual es la probabilidad de que la muestra aleatoria simple proporcione una

media muestral que no difiera de la mquiidlacional en méas de $1007?

Autoevaluacion

1. La media de una poblacion es 200 y su desviacion estandar es 50. Se va a tomar una
muestra aleatoria simple de tamafio 100 y se usara la media muestral para estimar la
media poblacional.

a. ¢Cual es el valor esperade x?
b. ¢Cudl es la desviacion estandar de x?
c. Muestre la distribucion muestral de x

d. ¢Qué muestra la distribucién muestral de x?
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Unidad 4:

Prueba De Hipotesis

Desarrollo de contenidos

El area de no
rechazo

El area de
rechazo




Cuando se hace una prueba de hipdtesis se empieza pouiiaseposicion tentativa acerca
del pardmetro poblacional. A esta suposicion tentativa se le llama hipotesis nula y se denota
por HO. Después se define otra hipotesis, llamada hipotesis alternativa, que dice lo contrario

de lo que establece la hipétesisaniLa hipétesis alternativa se denota Ha.

En el procedimiento de pruebas de hipotesis se usan datos de una muestra para probar dos

afirmaciones contrarias indicadas por HO y Ha.
Elaboracion de las hipotesis nula y alternativa

En algunas aplicaciones mmarece obvio amo formular la hipotesis nula y la hipotesis
alternativa. Se debe tener cuidado en estructurar las hipotesis apropiadamente de manera que
la conclusion de la prueba de hipétesis proporcione la informacion que el investigador o la
persona erargada de tomar las decisiones desea. Se daran los lineamientos para establecer la
hipétesis nula y la hipdtesis alternativa en tres tipos de situaciones en las cuales se suele

emplear el procedimiento de prueba de hipoétesis.

—[ Prueba de una hipétesis de investigacion

*Como lineamiento general, una hipotesis de investigacion se debe plantear
como hipdtesis alternativa.

—[ Prueba de la validez de una afirmacidn

*Se suele suponer que la afirmacion es verdad a menos que las evidencias
muestrales indiquen lo contrario

—[ Prueba en situaciones de toma de decision

*En estas situaciones se puede plantear la hipdtesis nula como una igualdad

Resumen de las formas paraalks hipétesis nula y alternativa

Las pruebas de hipétesis de este capitulo se refieren a dos parametros poblacionales: la media
poblacionaly la proporcién poblacional. A partir de la situacién, las pruebas de hipétesis para

un parametro poblacional asumena de estas tres formas: en dos se emplean desigualdades
en lahipotesis nula y en la tercera se aplica una igualdad en la hipotesis nula. En las pruebas
de hipotesipar a | a media poblacional, e0 denot a

hipétesis Ay que escoger una de las formas siguientes.

Hy u = n, Hyp=p, Hyu=u,

Hyu < py Hy:p = g Hy:u # u,
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Errores tipo 1 y

Las hipotesis nula y alternativa son afirmaciones opuestas acerca de la poblacion. Una de las
dos, ya sea la hipétesis nula o la alternativa es verdadera, pero no ambas. Lo ideal es que la
prueba de hipotesis lleve a la aceptacion de HO cuando HO sea verdadera y al rechazo de HO
cuando Hasea verdadera. Por desgracia, las conclusiones correctas no siempre son posibles.
Como la prueba de hipotesis se basa en una informaciéon muestral debe tenerse en cuenta que
existe la posibilidad de error. La tabla ilustra las dos clases de errores cemumasprueba

de hipotesis.

ERRORES Y CONCLUSIONES CORRECTAS EN LAS PRUEBAS DE HIPOTESIS

Situacion en la poblacion

Hy verdadera Hg verdadera

. Conclusidn Error
Se acepta H, :

correcta tipo 1I

Conclusion

. Error Conclusién
Se rechaza H, . -

tipo 1 correcta

A la probabilidad de cometer un error tipo | cuando la hipétesis nula es verdadera como

igualdad se le conoce como nivel de significancia.
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Nivel de significancia

El nivel de significancia es la probabilidad de cometerruor éipo | cuando la hipotesis nula

es verdadera como igualdad.

Para denotar el ni vel de significancia|se us

usar pasayQ@l. son O

En la practica la persona responsable de la prueba de hspéwgsecifica el nivel de

significancia. Al elegir U se controla l|la pr
cometer un error tipo | es el evado, l os val
cometer un error tipo 1 no es demasiadb e v a d o, entonces se usan Vv

las aplicaciones de la prueba de hipétesis en que sélo se controla el error tipo | se les llama

pruebas de significancia. Muchas aplicaciones de las pruebas de hipotesis son de este tipo.
Pruebadehipée si s para | a media poblacional con

El caso U0 conocida se refiere a aplicacione
alguna informacion que permita obtener buenas estimaciones de la desviacion estandar
poblacional antes de tomarrauestra. En tales casos, para propdsitos practicos, se considera

que se conoce la desviacion estandar poblacional. En esta seccién se muestra como realizar

una prueba de hip-tesis para |l a media pobl ac

Los métodos queespresentan en esta seccion dan resultados exactos si la poblacién de la que
se selecciona la muestra tiene distribucion normal. En los casos en los que no sea razonable
suponer que la poblacién tiene una distribucion normal, se pueden aplicar estoss método

siempre y cuando el tamafio de la muestra sea suficientemente grande.
Estadistico de prueba

En una prueba de hip-tesis para | a media po
variable aleatoria normal estandar z como estadistico de prueba parar@getsr se desvia lo

suficiente del valor hipot®tico de &€ como pa

ESTADISTICO DE PRUEBA EN UNA PRUEBA DE HIPOTESIS PARA LA MEDIA
POBLACIONAL o CONOCIDA

X — Iy

a/Vn

£
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Con el valor del estadistico de prueba se puede determinar si se rechaza la hipétesis nula

utilizando el método del valgy
Método del valor-p

En el método del valgp se usa el valor del estadistico de prueba z para calcular una
probabilidad llamada valep.

Un valor-p es una probabilidad que aporta una medida de una evidencia suministrada por

la muestra contra la hipotesis nula. Valores-p pequefios indican una evidencia mayor con-
tra la hipotesis nula.

El valor-p se usa para determinar si la hipotesis nula debe ser rechazada.

REGLA PARA EL RECHAZO USANDO EL VALOR-p

Rechazar H si el valor-p =

Pasos en las pruebas de hipotesis

Paso 1. Dar la hipotesis nula v la hipotesis alternativa.
Paso 2. Especificar el nivel de significancia.
Paso 3. Recabar los datos muestrales y calcular el valor del estadistico de prueba.

Meétodo del valor-p

Paso 4. Emplear el valor del estadistico de prueba para calcular el valor-p.
Paso 5. Rechazar H;, si el valor-p = a.

Actividades de launidad
Considere la prueba de hipdtesis siguiente:

Hyw=15
Ha:u # 15

En una muestra de 50, la media muestral fue 14.15. La desviacidn estdndar poblacional es 3.
a. Calcule el valor del estadistico de prueba.

b. ;Cudl es el valor-p?

c. Usea = 0,035, jcudl es su conclusidn?

d. ;Cudl es la regla de rechazo si se usa el método del valor critico? ; Cudl es su conclusién?
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Autoevaluacion

Considere la prueba de hipdtesis siguiente:

Hyp=125
Hypu =25

En una muestra de 40, la media muestral fue 26.4. La desviacion estandar poblacional es 6.
a. Calcule el valor del estadistico de prueba.

b. ;Cudl es el valor-p?

c. Usea = 0.01, ;jcudl es su conclusion?

d. ;Cudl es la regla de rechazo si se usa el método del valor critico? ;Cudl es su conclusion?
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Solucionario

Solucionario a las actividades

UNIDAD 1
1.
[Sﬂﬁl _ 500 _ 5049 48 47 _ 230 300
2. 4 a. Con el método de la frecuencia relativa

P(California) = 1434/2 374 = 0.60
b. Cantidad que no es de ninguno de los cuatro estados

=2374— 1434 -390 -217 - 112

= 221
P(Ninguno de los cuatro estados) = 221/2 374 = 0.09
c. P(No en etapas iniciales) = 1 — 0.22= 0.78

d. Estimacién de la cantidad de empresas de Massachusetts
en etapas iniciales de desarrollo = (0.22)390 = 86

e. 5i se supone que las cantidades otorgadas no difieren de
acuerdo con los estados, se puede multiplicar la probabili-
dad de que una cantidad sea olorgada a Colorado por el to-
tal del capital de riesgo para obtener una estimacion.

Estimacién de la cantidad
destinada a Colorado = (11242 374)($32.4)
= $1.53 miles de millones

Nota del autor: La cantidad real otorgada a Colorado fue
$1.74 miles de millones

UNIDAD 2
1. a. 02789
b. 0.4181
c. 0.0733
2. a.  u=48(5/60) = 4

Fe ™t (64)0.0183)

3 == c = 0.1952
b.  u=48(15/60) = 12
] IIZIE—I.I
10y = == = 0.1048

c. = A48(5/60) = 4, después de 5 minutos habrd 4 lla-
madas en espera

4DE—-1
!

fin = = (.0183: la probabilidad de que no haya
ninguna llamada en espera

d.  u=480360) = 24 después de 5 minutos es 0.0183

2.4UE_14
T 0.0907: la probabilidad de que no
' haya ninguna interrupcidn
en 3 minutos es 0.0907

Sl =
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UNIDAD 3

1. a. Normal con E(x}) = 4 260y o, = 127.28

b. 0.95
. 05704
UNIDAD 4
Lo XM 141515

a/vn 3/V50

Valor-p = 2(0.0228) = 0.0456

Valor-p = 0L05, rechazar H,

. Rechazar Hysiz=—19%o0z= 1.9
—2.00 = —1.96, rechazar H,

anr s
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Solucionario a la autoevaluacion.

UNIDAD 1

[a)_ 6 654321 .
3/ 33 3-2-13-2-1) ©
ABC ACE BCD BEF
ABD ACF BCE CDE
ABE ADE BCF CDF
ABF ADF BDE CEF

ACD AEF BDF DEF

2. PE) =040, P(E)) =026, PE,) =034
Se usé el método de la frecuencia relativa
UNIDAD 2
1. a iy = 03487
b. f(2) = 0.1937
c. (.0208
d. 0.6513
e 1
f. o= 09000, g = 0.9487
3 ?
a. flx) = o
2. b. 0.2241]
c. 0.1494
d. 08008
UNIDAD 3
1. a. 200
h. 5
¢. Normal con E(x) = 200y o, = 5
d. La distribucidn de probabilidad de 1
UNIDAD 4
1. _ X 264 — 25

a.

=

Y

= = —— = 148
a/vn 6/ V40

-

. Usando la tabla de la distribucidn normal estandar con

z = 148: valor-p = 1.0000 — 0.9306 = 0.0694
Valor-p = 0.01, no rechazar H;

. Rechazar H si z =233

1.48 = 2.33, no rechazar H,
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A =4 4 =2

=

GLOSARIO

Probabilidad Medida numérica de la posibilidad de que ocurra un evento.

Experimento Proceso para generar resultados bien definidos.

Espacio muestral Conjunto de todos los resultados experimentales.

Punto muestral Un elemento del espacio muestral. Un ponéstral que representa

un resultado experimental.

Variable aleatoria Una descripcion numérica del resultado de un experimento.

Variable aleatoria discreta Una variable aleatoria que puede asumir un namero finito
de valores o un numero infinito de valodesuna sucesion.

Variable aleatoria continua Esta toma cualquier valor de un intervalo o de una
coleccion de intervalos.

Distribucion de probabilidad Descripcion de como se distribuyen las probabilidades
entre los valores de una variable aleatoria.

Hipdtess nula Hipotesis que en una prueba de hipétesis se supone tentativamente
verdadera.

Hipétesis alternativa Hipotesis que se concluye verdadera cuando se rechaza la
hipétesis nula.

Error tipo | El error de rechazar HO cuando es verdadera.

Error tipo Il El eror de aceptar HO cuando es falsa.

Nivel de significancia Probabilidad de cometer un error tipo | cuando la hipotesis nula

es verdadera como igualdad.
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