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PRESENTACION

. La asignatura de Estadistica Il estd disenada para proporcionar al estudiante, los conocimientos y
habilidades necesarias en la recoleccion, procesamiento, andlisis e interpretacion de datos numéricos
asi como también en el desarrollo de la teoria de la Inferencia Estadistica, la cual ha aumentado el
alcance de las aplicaciones de la estadistica, para una toma de decisiones.

En general, contiene un compendio de guias prdcticas para ser desarrolladas de manera (secuencial),
estd estructurada en cuatro unidades: en la primera unidad se desarrollara Diseno de Experimentos y
técnicas de muestreo probabilisticos como introduccién a la Inferencia Estadistica; en la segunda
unidad, Prueba de Hipdtesis y Andlisis de Varianza; en la tercera unidad, Estadistica no Paramétrica
ANOVA en la cuarta unidad, Correlacién y Regresion.

La elaboracién de la presente guia es fruto de la investigacidon que ha sido enriquecido a partir de la
revision de manuales vy libros de la asignatura, utilizando organizadores y demds cuadros para que sea
de fdcil entendimiento para el estudiante.

Es recomendable que el estudiante antes de desarrollar la guia el material de trabajo desarrolle una
permanente lectura de estudio para entender el procedimiento y trabaje con seriedad, teniendo como
herramienta el uso de la computadora aplicando SPSS, Excel,y otros software estadisticos.

Al estudiante proporcionamos el presente material con la intension de guiarlos en su aprendizaje en la
asignatura pero asi mismo debe ser complementada con la biografia propuesta en el silabo del curso.

El equipo de docentes
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3& 1-4 Diseno de experimentos

Concepto clave Esta seccion contiene mucha informacion y muchas definiciones.
De todas las definiciones, el concepto de una muestra aleatoria simple es especial-
mente importante, por el papel que tiene en el resto de este libro y en la estadistica
en general, de modo que asegiirese de entender muy bien su definicion. Ademas,
comprenda con claridad que el método que se utilice para reunir datos es critico y
absolutamente importante. Reconozea que, para diseiar experimentos, se requiere
de una gran reflexién y cuidado para asegurarse de obtener resultados vilidos.

Si los datos muestrales no se reinen de manera adecuada, éstos po-
drian resultar initiles por completo, de tal forma que ninguna canti-
dad de tortura estadistica los salvaria.

Los métodos estadisticos se rigen por los datos. Por lo regular obtenemos datos
de dos fuentes distintas: los estudios observacionales y los experimentos.

Definiciones
En un estudio observacional, vemos y medimos caracteristicas especificas,
pero no intentamos modificar a los sujetos que estamos estudiando.
En un experimento aplicamos algunos tratamientos y luego procedemos a
observar sus efectos sobre los sujetos (en los experimentos, a los sujetos se
les denomina unidades experimentales).

yrLFyeen

Tipos de estudios observacionales Una encuesta Gallup es un buen ejemplo
de un estudio observacional. en tanto que el ensayo clinico del farmaco Lipitor es
un buen ejemplo de un experimento. La encuesta Gallup es observacional en el
sentido de que simplemente se observan personas (a menudo haciendo entrevis-
tas) sin modificarlas de ninguna forma. Sin embargo, el ensayo clinico de Lipitor
implica el tratamiento de algunas personas con el farmaco, de manera que se modi-
fica a los individuos tratados. Existen distintos tipos de estudios observacionales.
como se ilustra en la figura 1-3. Estos términos. que suelen utilizarse en muchas
revistas cientificas diferentes, se definen a continuacién.

uvcontinental.edu.pe | 7
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Figura 1-3

Estudios estadisticos

Estudio observacional:
Observa y mide pero " (Sélo
no modifica. ~hace observaciones
o modifica de
alguna forma a
\{gs sujetos?

Experimento:

Aplica algun

tratamiento.

Tiempo

Tiempo

futuro

pasado e

se hacen las
observaciones?

~

Elementos clave en el disefo

de experimentos:

I. Controlar el efecto de las
variables a través de:

Ui imcissine estudio a ciegas, bloques,

Estudio en el tiempo | disefo experimental comple-
retrospectivo (o tamente aleatorio, disefo
| control de caso): exper! imental rigurosamente
Va al pasado a ‘ g g;nfl'i‘olado.
| reunir datos de 7 b Pff-‘a-_ g
| algin periodo - Estudio . Aleatoriedad,
anterior. | transversal: '
Los datos se
miden en un Y
Z::;;:e’ ' Estudio prospectivo
(o lengitudinal o
cohorte) Va adelante
en el tiempo y
observa a grupos que
comparten factores
| comunes, como
| fumadores y
no fumadores.
i Definiciones
En un estudio transversal, los datos se observan, miden y retinen en un solo

momento.

En un estudio retrospectivo (o de control de caso), los datos se toman del
pasado (mediante el examen de registros, entrevistas y otros).

En un estudio prospectivo (o longitudinal o de cohorte), los datos se reuni-
ran en el futuro y se toman de grupos (llamados cohortes) que comparten
factores comunes.
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Hay una diferencia importante entre el muestreo realizado en estudios retrospecti-
vos y estudios prospectivos. En los estudios retrospectivos regresamos en el tiempo

LA ESTADISTICA

EN LAS NOTICIAS

a reunir datos acerca de caracteristicas resultantes de interés, como un grupo de
conductores que murieron en accidentes automovilisticos y otro grupo de conduc-
tores que no murieron en este tipo de accidentes. En los estudios prospectivos re-
currimos al futuro siguiendo grupos con un factor potencialmente causal y grupos
que no lo tienen, como un grupo de conductores que utilizan teléfonos celulares y
un grupo de conductores que no los utilizan.

Las tres definiciones anteriores se aplican a los estudios observacionales. No
obstante, por ahora nos enfocaremos en los experimentos. Los resultados de los
experimentos en ocasiones se estropean debido a la confusion.

i Definicién
La confusi6n ocurre en un experimento cuando uno no es capaz de distinguir
entre los efectos de diferentes factores.

Trate de planear el experimento para que no se presente confusién.

Por ejemplo, suponga que un profesor de Vermont experimenta con una nueva poli-
tica de asistencia (“su calificacién promedio en el curso bajard un punto por cada cla-
se que falte™); sin embargo, llega un invierno excepcionalmente benigno, sin nieve y
sin temperaturas muy frias, que son factores que habian limitado la asistencia en
anos anteriores. Si la asistencia mejora, no podemos determinar si ello se debe a la
nueva politica de asistencia o al invierno benigno. Los efectos de la politica de asis-
tencia y del clima se han confundido. Generalmente es muy importante controlar los
efectos de las variables. Ademds de la confusion. los experimentos también se pue-
den arruinar por otros factores, como el hecho de no lograr reunir una muestra que
sea representativa de la poblacion. En general, la organizacion de los experimentos
requiere de un gran cuidado y una extensa planeacion. En la figura 1-3 se observa
que los siguientes tres aspectos son muy importantes para el disefio de experimentos:

1. Control de los efectos de las variables.

2. Uso de la réplica.

3. Empleo de la aleatoriedad.

Ahora nos enfocaremos en el papel que juegan estos tres factores en el disefio de
experimentos.

Control de los efectos de las variables

En la figura 1-3 se muestra que uno de los elementos clave en el diseiio de experi-
mentos es el control de los efectos de las variables. Se adquiere control al utilizar
dispositivos como un estudio a ciegas. un disefio de bloques aleatorio, un disefio
experimental completamente aleatorio o un disefio experimental rigurosamente
controlado.

Estudio a ciegas En 1954 se disefi6 un experimento masivo para probar la
efectividad de la vacuna de Salk para prevenir la poliomielitis que habia matado o
paralizado a miles de nifios. En ese experimento, a un grupo de tratamiento se le
administro la vacuna real de Salk: mientras que a un segundo grupo se le dio un
placebo que no contenia ningin farmaco. En experimentos que implican el uso de

Pruebas clinicas
versus estudios
observacionales

En un articulo del New York Times
acerca de la terapia hormonal para
las mujeres, la reportera Denise
Grady escribio acerca de un re-
porte de tratamientos probados en
ensayos clinicos controlados alea-
torios. Ella declaré que “pruebas
como ésta, donde los pacientes se
designan al azar para un trata-
miento o un placebo, se conside-
ran el estdndar por excelencia en
la investigacién médica. En cam-
bio, los estudios observacionales,
donde los pacientes deciden por si
mismos si toman un firmaco, se
consideran menos confiables |...|
Los investigadores dicen que los
estudios observacionales tal vez
han dado una falsa imagen color
de rosa del reemplazo hormonal,
ya que las mujeres que optan por
recibir los tratamientos son mads
saludables y tienen mejores ha-
bitos. que las mujeres que no lo

hacen”,
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Los efectos
Hawtorne y del
experimentador

El conocido efecto placebo ocu-
rre cuando un sujeto no tratado
cree incorrectamente que estd
recibiendo un tratamiento real,
y reporta una mejoria en sus
sintomas. El efecto Hawthorne
ocurre cuando, por alguna razén,
los sujetos tratados responden
de manera diferente por el sim-
ple hecho de formar parte del
experimento. (Este fendmeno
se denominé “efecto Hawthor-
ne” porque se observé por pri-
mera vez en un estudio realizado
con obreros en la planta Hawt-
horne, de Western Electric).
Ocurre un efecto del experimen-
tador (a veces llamado efecto
Rosenthall) cuando el investi-
gador o experimentador influye
involuntariamente en los suje-
tos mediante factores como la
expresion facial, el tono de voz

o la actitud.
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placebos, a menudo existe un efecto placebo que ocurre cuando un sujeto no tratado
reporta una mejoria en los sintomas. (La mejoria reportada en el grupo placebo
puede ser real o imaginaria). El efecto placebo se puede disminuir o evitar usando
un estudio a ciegas, una técnica en que el sujeto no sabe si esta recibiendo un tra-
tamiento o un placebo. El estudio a ciegas nos permite determinar si el efecto del
tratamiento es significativamente diferente del efecto placebo. El experimento de
la poliomielitis fue un estudio a ciegas doble, lo que quiere decir que el estudio se
realizé en dos niveles: 1. los nifios inyectados no sabian si estaban recibiendo la
vacuna de Salk o un placebo, y 2. los médicos que aplicaron las inyecciones y
evaluaron los resultados tampoco lo sabian.

Bloques Cuando se disefia un experimento, con frecuencia sabemos de antemano
que existen algunos factores que pueden tener un efecto importante sobre las va-
riables que se estdn considerando. Por ejemplo, al disefar un experimento para
probar la eficacia de un nuevo fertilizante sobre el crecimiento de los drboles,
sabemos que el contenido de humedad del suelo (seco o himedo) puede afectar el
crecimiento de los drboles. En este caso, debemos utilizar bloques. Un bloque es
un conjunto de sujetos que son similares, pero los bloques son diferentes en aspec-
tos que pueden afectar el resultado del experimento. La prueba de los efectos de
un fertilizante podria incluir un bloque de drboles en tierra seca y un bloque de drbo-
les en tierra hiimeda. Al disenar un experimento para probar la eficacia de un nuevo
farmaco para enfermedades cardiacas, podriamos crear un bloque de hombres y
un bloque de mujeres, ya que se sabe que el corazoén de los hombres y el de las
mujeres se comporta de manera diferente. Después de identificar los bloques, se
procede a asignar aleatoriamente los tratamientos a los sujetos de cada bloque.

Diseiio de bloque aleatorio: Utilice este disefio experimental si esta
realizando un experimento para probar uno o mas tratamientos
diferentes, si existen distintos grupos de sujetos similares y si los
grupos difieren en aspectos que podrian afectar las respuestas a
los tratamientos:

1. Forme bloques (o grupos) de sujetos con caracteristicas similares.

2. Asigne los tratamientos de manera aleatoria a los sujetos dentro de
cada bloque.

Por ejemplo, suponga que desea probar la eficacia de un fertilizante sobre el peso
de 12 dlamos. y que tiene dos terrenos: uno de los terrenos es seco y el otro es hime-
do. Un disefio experimental inadecuado utilizaria el fertilizante en 6 drboles plan-
tados en suelo himedo:; mientras que los 6 drboles sin tratamiento se plantarian en
terreno seco. De esta forma no sabriamos si las diferencias se deben al tratamiento
con el fertilizante o al tipo de tierra 0 a ambos. Véase la figura 1-4a). Seria mucho
mejor plantar 6 drboles en el terreno seco y 6 drboles en el terreno himedo. Luego,
se usarfa la aleatoriedad para identificar 3 drboles que se tratarian con el fertilizante
y 3 que no recibirfan el tratamiento, como se observa en la figura 1-4b). Los resul-
tados nos permitirian ver la eficacia del fertilizante. (La eleccion de una muestra
con un tamaio de 12 drboles es totalmente arbitraria. Un mayor nimero de drboles
producirfa mejores resultados. En capitulos posteriores abordamos el tema de la
determinacion del tamaiio de la muestra. Asimismo, el experimento debe disenarse
de forma cuidadosa, para que el fertilizante que se aplique a uno de los drboles no
se esparza a los drboles adyacentes. Otros factores importantes como el riego, la tem-
peratura y la luz del sol se deben controlar cuidadosamente. El disefio experimental

uvcontinental.edu.pe | 10
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Se fertili-
zan estos
drboles

N, ‘ " 11 N ’ r

Tierra

E VPPN ”‘qmﬁ? e

aahi)

e fertilizan

estos

- ¢ drboles

Se fertilizan Se fertili- l 1 l l elegidos

C::f\-/\_h todos <‘;\:;\:5 zan estos al azar.
— estos Tierra drboles

Tierra drboles. humeda elegidos ******
humeda ‘J **** ** al cluar'
(a) (b) (e)

Figura 1-4 Diseiio de un experimento con diferentes tratamientos

(a) Diseno experimental inadecuado: Utilizar el fertilizante para tratar a todos los arboles de la tierra himeda y no utilizar el fer-
tilizante para los arboles de la tierra seca. No habra forma de saber si los resultados se deben al tratamiento o al tipo de tierra.

(b) Disefio de bloques aleatorio: Formar un bloque de drboles de tierra himeda y otro bloque de arboles de tierra seca.
Dentro de cada bloque se utiliza la aleatoriedad para determinar cudles se trataran con el fertilizante y cuales no.

(c) Diseno experimental completamente aleatorio: De manera aleatoria se determina cuales arboles se trataran con el fertili-

zante y cuales no.

general requiere de mucha mayor reflexion y cuidado de lo que aqui se ha descrito.
Tomar un curso sobre el disefio de experimentos serfa una forma muy adecuada de
aprender mucho mds de lo que podemos describir aqui).

Diseno experimental completamente aleatorio En un disefio experi-
mental completamente aleatorio, los sujetos se asignan a distintos grupos de tra-
tamiento mediante un proceso de seleccion aleatoria. Observe la figura 1-4¢). don-
de se muestra que, de los 12 drboles, se seleccionan 6 al azar para el tratamiento con
el fertilizante. Otro ejemplo de un disefio experimental completamente aleatorio
es el experimento de la poliomielitis: Los nifios se asignaron al grupo de trata-
miento o al grupo placebo, mediante un proceso de seleccién aleatoria (equivalente
a lanzar una moneda).

Diseno rigurosamente controlado Otro método para signar sujetos a los tra-
tamientos consiste en utilizar el diseno rigurosamente controlado. donde los
sujetos se eligen cuidadosamente, de manera que quienes reciban cada tratamiento
sean similares en los aspectos que son importantes para el experimento. En un ex-
perimento para probar la efectividad de un farmaco disefado para disminuir la
presion sanguinea, si el grupo placebo incluye a un hombre de 30 afios de edad
con sobrepeso. fumador, que consume grandes cantidades de bebidas alcohdlicas,
sal y grasas, el grupo de tratamiento también deberia incluir a una persona con ca-
racteristicas similares (lo cual, en este caso, seria ficil de conseguir).

Reéplica y tamano de la muestra

Ademds de controlar los efectos de las variables, otro elemento fundamental
del diseno experimental es el tamano de las muestras. Las muestras deben ser lo
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Estudio nacional

prospectivo de los
nifios

Un buen ejemplo de un estudio
prospectivo es el National Chil-
dren’s Study que comenzé en
2005, en el cual se realiza un
seguimiento de 100,000 nifios,
desde el nacimiento hasta los
21 afios de edad. Los nifios son
de 96 regiones geogrificas di-
ferentes. Su objetivo consiste en
mejorar la salud de los nifios al
identificar los efectos de facto-
res ambientales como la dieta, la
exposicién a sustancias quimi-
cas, la vacunacion, las peliculas
y la television. Se planea que al-
rededor de 2008 haya algunos
resultados preliminares. El estu-
dio abordara preguntas como €s-
tas: ;De qué manera interactian
los genes y el ambiente para
fomentar o prevenir la conduc-
ta violenta en los adolescentes?
;La falta de ejercicio y una dieta
inadecuada son las (inicas razo-
nes del sobrepeso de muchos ni-
fios? ; Las infecciones afectan el
progreso del desarrollo, el asma,
la obesidad y las enfermedades
cardiacas? ;De qué manera la
planeacién y construccion de las
ciudades y de los vecindarios
fomentan o disminuyen las le-
siones?

Gestion Curricular
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suficientemente grandes para que el comportamiento errdtico, que es caracteristico
de muestras muy pequeias, no disfrace los efectos verdaderos de los distintos trata-
mientos. La repeticién de un experimento sobre un grupo de sujetos suficientemente
grande se conoce como réplica, la cual se utiliza con eficacia cuando tenemos los
sujetos suficientes como para reconocer las diferencias que resultan de los diferentes
tratamientos. (En otro contexto, la réplica se refiere a la repeticién o duplicacion de
un experimento para confirmar o verificar los resultados). Con la réplica, se incre-
menta la posibilidad de reconocer diferentes efectos del tratamiento en las muestras
de tamafio grande. Sin embargo. una muestra grande no necesariamente es buena.
Aunque es importante tener una muestra que sea lo suficientemente grande, es mas
importante tener una muestra en la que los datos se hayan obtenido de una forma
apropiada, como la seleccién aleatoria (que se describe mds adelante).

Utilice una muestra de un tamano que sea lo bastante grande para
distinguir la verdadera naturaleza de cualquiera de los efectos, y
obtenga la muestra utilizando un método apropiado, como uno basado
en la aleatoriedad.

En el experimento diseiado para probar la vacuna de Salk, a 200,000 nifos se les
administré la vacuna real de Salk y a otros 200,000 nifos se les dio un placebo.
Fue posible observar la eficacia de la vacuna porque en realidad en el experimento
real se utilizaron muestras de un tamaiio lo suficientemente grande. No obstante,
aun cuando los grupos placebo y de tratamiento fueron muy grandes, el experi-
mento habria sido un fracaso si los sujetos no se hubieran asignado a los dos grupos
para que fueran similares en los aspectos importantes para el experimento.

'%Aleatoriedad y otras estrategias de muestreo

En la estadistica, como en la vida, uno de los peores errores consiste en reunir datos
de una forma inapropiada. Insistiremos en este punto tan importante:

Si los datos muestrales no se retinen de forma adecuada, resultarian
tan intiles que ninguna cantidad de tortura estadistica podri sal-
varlos.

En la seccién 1-3 vimos que una muestra de respuestas voluntarias es aquella donde
los sujetos deciden por si mismo si responden o no. Este tipo de muestras son muy
comunes, aunque sus resultados suelen ser intitiles para hacer inferencias vilidas
acerca de poblaciones mds grandes.

Ahora definiremos algunos de los procedimientos de muestreo mds comunes.

Definiciones
En una muestra aleatoria los miembros de la poblacién se seleccionan de
forma que cada miembro individual tenga la misma posibilidad de ser ele-
gido.
Una muestra aleatoria simple de n sujetos se selecciona de manera que cada
posible muestra del mismo tamano n tenga la misma posibilidad de ser ele-
gida.
Una muestra probabilistica implica seleccionar miembros de una pobla-
cién de forma que cada miembro tenga una posibilidad conocida (aunque no

= necesariamente la misma) de ser elegido.
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~— EJEMPLO Muestra aleatoria, muestra aleatoria simple, muestra
probabilistica Imagine un salén de clases con 60 estudiantes acomodados
en seis filas de 10 estudiantes cada una. Suponga que el profesor selecciona
una muestra de 10 estudiantes lanzando un dado y seleccionando la fila corres-
pondiente al resultado. ;El resultado es una muestra aleatoria? (Una muestra
aleatoria simple? ; Una muestra probabilistica?

SOLUCION La muestra es aleatoria porque cada estudiante individual tiene la
misma posibilidad (una posibilidad en seis) de resultar seleccionado. La muestra
no es aleatoria simple porque no todas las muestras de tamafio 10 tienen la
misma posibilidad de ser escogidas. Por ejemplo. este disefio muestral de usar
un dado para seleccionar una fila hace imposible la seleccion de 10 estudiantes
que estén en filas diferentes (aunque hay una posibilidad en seis de seleccionar
la muestra que consiste en los 10 estudiantes de la primera fila). Se trata de una
muestra probabilistica porque cada estudiante tiene una posibilidad conocida
\— (una posibilidad en seis) de ser elegido.

Importante: A lo largo de este libro, utilizaremos una variedad de proce-
dimientos estadisticos diferentes, y muchas veces tendremos como requisito
reunir una muestra aleatoria simple, como se definié anteriormente. Con el
muestreo aleatorio esperamos que todos los componentes de la poblacién estén re-
presentados (aproximadamente) de manera proporcional. Las muestras aleatorias
se seleccionan usando muchos procedimientos diferentes, incluyendo el uso de
computadoras para generar nimeros aleatorios. (Antes de la llegada de las compu-
tadoras, generalmente se usaban las tablas de niimeros aleatorios. Si quiere leer algo
verdaderamente interesante, consulte el libro A Million Random Digits, publicado
por Free Press, que contiene un millén de digitos generados aleatoriamente). A di-
ferencia del muestreo realizado con descuido o por casualidad, el muestreo aleatorio
exige una planeacién y ejecucion muy cuidadosas.

Ademads del muestreo aleatorio, existen otras técnicas de muestreo en uso. y
aqui se describen las mds comunes. Observe la figura 1-5, que describe los dife-
rentes métodos de muestreo. No olvide que en el resto del libro sélo se utilizardn
el muestreo aleatorio y el muestreo aleatorio simple.

Definiciones
En el muestreo sistemaitico. elegimos algiin punto de partida y luego selec-
cionamos cada k-ésimo (por ejemplo, cada quincuagésimo) elemento en la
poblacién.
En el muestreo de conveniencia, simplemente se utilizan resultados que
sean muy faciles de obtener.

En el muestreo estratificado subdividimos a la poblacién en al menos dos
subgrupos (o estratos) diferentes, de manera que los sujetos que pertenecen
al mismo subgrupo compartan las mismas caracteristicas (como el género o
la categoria de edad), y luego obtenemos una muestra de cada subgrupo (o

estrato).

En el muestreo por conglomerados primero dividimos el drea de la pobla-
cion en secciones (o conglomerados), y luego elegimos al azar algunos de
estos conglomerados, y después elegimos a todos los miembros de los con-
glomerados seleccionados.

(7 (EC LK Ierp7 [ FY
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Muestreo aleatorio:

Cada miembro de la poblacién tiene
la misma probabilidad de resultar
seleccionado. A menudo se usan
campufadoras para generar nimeros
telefénicos aleatorios.

Muestreo aleatorio simple:
Se selecciona una muestra de n sujetos,
de manera que cada posible muestra

del mismo tamafo n tenga la misma

posibilidad de ser elegida.

Muestreo sistemdtico:

Se selecciona un punto de partida,
después se elige cada k-ésimo (por
ejemplo, cada quincuagéslmo)
elemento de la poblacion.

S~—T0ye! Muestreo de conveniencia:
] (Crees en \ Se utilizan resultados que son
L‘ la pena de /

féaciles de obtener.

N

muerte? A
-

Mujeres Hombres

Pk

Muestreo estratificado:

Se subdivide a la poblacién en al
menos dos subgrupos (o estratos
diferentes), de manera que los sujetos
del mismo subgrupo compartan las
mismas caracteristicas (como el género

o la categoria de edad), y después se

obtiene una muestra de cada subgrupo.

s}n 23 Muestreo por conglomerados:

4 R 8 9 Se divide el drea de la poblacién en
ol s = secciones (o conglomerados). luego se
\‘ L 17 eligen al azar algunos de estos
|18 [ 19 |20 21\ 2 |23 | 4s conglomerados. y después se elige a
‘. B todos los miembros de los

2% |27 29 | 32 conglomerados seleccionados.

Entrevistas con todos los votantes
en los distritos sombreados.
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Es ficil confundir el muestreo estratificado y el muestreo por conglomerados, ya
que ambos implican la formacién de subgrupos. Sin embargo, el muestreo por
conglomerados usa a todos los miembros de una muestra de conglomerados; en
tanto que el muestreo estratificado emplea una muestra de los miembros de todos
los estratos. Un ejemplo de muestreo por conglomerados es una encuesta previa a
las elecciones, donde se seleccionan aleatoriamente 30 distritos electorales de un
numero mayor de distritos, y luego se encuesta a todas las personas de cada uno
de esos distritos elegidos. Este método es mucho mds répido y mucho menos cos-
toso que elegir a una persona de cada uno de los muchos distritos del drea de la
poblacion. Los resultados del muestreo estratificado o por conglomerados se ajustan
0 ponderan para corregir cualquier representacion desproporcionada de los £rupos.
Para una muestra de tamano fijo, si usted selecciona al azar sujetos de diferentes
estratos, es probable que obtenga resultados més consistentes (y menos variables),
que si simplemente selecciond una muestra al azar de la poblacién general. Por tal ra-
zon, el muestreo estratificado se utiliza con frecuencia para reducir la variacién en los
resultados. Muchos de los procedimientos que se analizardn después en este libro tie-
nen como requisito que los datos muestrales formen una muestra aleatoria simple, y
ni el muestreo estratificado ni el muestreo por conglomerados satisfacen tal requisito.

Muestreo de etapas multiples La figura 1-5 ilustra cinco procedimientos de
muestreo comunes; sin embargo, los encuestadores profesionales y los investiga-
dores gubernamentales a menudo recolectan datos utilizando cierta combinacién
de los cinco métodos. Un disefio de muestreo de etapas miltiples implica la se-
leccion de una muestra en diferentes pasos, los cuales suelen incluir distintos pro-
cedimientos de muestreo. Consideremos las estadisticas gubernamentales sobre el
desempleo que se obtienen de hogares encuestados. No es prictico hacer visitas
personales a cada miembro de una muestra aleatoria simple, ya que los hogares in-
dividuales estan distribuidos por todo el pafs. Seria demasiado costoso en tiempo
y en dinero encuestar a cada miembro de una muestra aleatoria simple. En cambio,
el U.S. Census Bureau y el Bureau of Labor Statistics se combinan para realizar
una encuesta llamada Current Population Survey, que se utiliza para obtener datos
que describen factores tales como la tasa de desempleo, la matricula de universi-
dades y los salarios semanales. La encuesta incorpora un disefio de etapas miltiples,
que se describe de manera general a continuacidn:

L. Todo el pais (Estados Unidos) se divide en 2007 regiones diferentes llamadas
unidades muestrales primarias (UMP). Las unidades muestrales primarias son
dreas metropolitanas, grandes condados o grupos de condados més pequenos.

2. En cada uno de los 50 estados, se selecciona una muestra de unidades mues-
trales primarias. Para la Current Population Survey se utilizan 792 de las uni-
dades muestrales primarias. (Se usan las 432 unidades muestrales primarias
de las poblaciones mds grandes, y se seleccionan al azar 360 unidades mues-
trales primarias de las 1575 restantes).

3. Cada una de las 792 unidades muestrales primarias elegidas se divide en bloques,
y se utiliza un muestreo estratificado para seleccionar una muestra de bloques.

4. En cada bloque seleccionado, se identifican conglomerados de hogares cercanos
entre si. Los conglomerados se eligen al azar, y se entrevista a todos los hogares
de los conglomerados elegidos.

Observe que este disefio de muestreo de etapas multiples incluye los muestreos
aleatorio, estratificado y por conglomerados en diferentes etapas. El resultado final
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sDebe usted creer
en un estudio
estadistico?

En el libro Statistical Reaso-
ning for Evervday Life. segunda
edicion, los autores Jeff Ben-
nett, William Briggs y Mario
Triola proporcionan los siguien-
tes ocho lineamientos para eva-
luar de forma critica un estudio
estadistico. 1. Identificar el ob-
Jetivo del estudio, la poblacién
considerada y el tipo de estu-
dio. 2. Considerar la fuente, es-
pecialmente con respecto a la
posibilidad de un sesgo. 3.
Analizar el procedimiento de
muestreo. 4. Buscar problemas
en la definicién o medida de las
variables de interés. 5. Tener
cuidado con variables confusas
que podrian invalidar las con-
clusiones, 6. Considerar el con-
texto y la redaccion de cualquier
encuesta, 7. Verificar que las
grificas representen los datos
de forma adecuada y que las
conclusiones estén justificadas.
8. Considerar si las conclusiones
logran los objetivos del estudio,
si tienen sentido y si poseen un

significado préctico.
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es un disefio de muestreo complejo; no obstante, es mucho mds practico y menos
costoso que utilizar un disefio mds sencillo, como el muestreo aleatorio simple.

Errores de muestreo

No importa lo bien que usted planee y ejecute el proceso de recoleccion de mues-
tras, es probable que ocurra algiin error en los resultados. Por ejemplo, seleccione
1000 adultos al azar, pregtinteles si se graduaron de bachillerato y registre el porcen-
taje de respuestas afirmativas en la muestra. Si usted elige otra muestra de 1000
adultos al azar, es probable que obtenga un porcentaje diferente en esa muestra.

Definiciones

Un error de muestreo es la diferencia entre el resultado de una muestra y el
verdadero resultado de la poblacién: este error es consecuencia de las fluc-
tuaciones por el azar.

Un error que no es de muestreo sucede cuando los datos muestrales se ob-
tienen, registran o analizan de forma incorrecta (como cuando se selecciona
una muestra sesgada, cuando se usa un instrumento de medicién defectuoso
o cuando se copian los datos de forma incorrecta).

~

Si recolectamos con cuidado una muestra, de manera que sea representativa de la
poblacién, entonces podemos utilizar los procedimientos que se describen en este
libro para analizar el error muestral; sin embargo, debemos ser muy cuidadosos de
no minimizar el error que no es de muestreo.

En el “Problema del capitulo”, nos preguntamos si los datos experimentales ori-
ginales que derivaron el concepto de los “seis grados de separacién”™ eran datos
buenos. Seialamos que Stanley Milgram envi6é 60 cartas a individuos de Wichita,
Kansas, y que les pidi6 que reenviaran a las cartas a una mujer especifica en Cam-
bridge, Massachusetts. Participaron 50 de los 60 sujetos, pero solo tres cartas llegaron
al objetivo. Dos experimentos posteriores también mostraron bajas tasas de ter-
minacién, aunque finalmente Milgram logré una tasa de terminacién del 35%, y
calculé que el nimero promedio de intermediarios era de alrededor de 6. Los expe-
rimentos de Milgram tuvieron grandes fallas en la recoleccién de datos muestrales,
ya que éstos no eran representativos de la poblacién de residentes de Estados Uni-
dos. El experimento original incluy6 a pobladores de Wichita y sus tasas de respuesta
y terminacién fueron muy bajas. Incluso con una tasa de terminacion del 35%. bien
serfa posible que s6lo hayan participado los individuos interesados en el experimen-
to. los cuales tal vez conocian a mds personas, dando como resultado un nimero
menor de intermediarios. Sus anuncios fueron disenados para reclutar personas que
estuvieran “orgullosas de sus habilidades sociales y que tuvieran confianza en su ca-
pacidad de encontrar a alguien atravesando las barreras de clase™. Los sujetos reclu-
tados eran de una regién geogrifica especifica, eran mas sociables y mds adinerados
que la gente comuin, y la tasa de respuesta fue muy baja. En consecuencia, el resulta-
do de 6 como el nimero de grados de separacion no estaba justificado por los datos
(esto no necesariamente significa que el valor de 6 sea incorrecto). El disefio experi-
mental tenia graves errores y cualquier conclusién basada en los resultados seria muy
sospechosa. Por desgracia, no se ha realizado un experimento bien disenado para ve-
rificar si el niimero 6 es correcto o incorrecto. (En 2001, Duncan Watts, de Columbia
University, inicié un experimento por correo electrénico a gran escala; sin embargo,
las personas que utilizan el correo electrénico no necesariamente son representativas
de la poblacién mundial. No obstante, se aprende mucho de sus resultados).
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TEXTO N° 2
Estimacién de la proporcién de una poblacion.
Determinacion del tamano muestral

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 320 a 326, 328
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7-1 Panorama general

En este capitulo comenzaremos a trabajar con el verdadero nicleo de la estadistica
inferencial al utilizar datos muestrales para hacer inferencias acerca de poblaciones.
En especifico, usaremos datos muestrales para hacer estimaciones de pardmetros
de poblacién. Por ejemplo, el problema del capitulo se refiere a terapeutas de con-
tacto que identificaron correctamente el campo de energia humano tinicamente en el
449 de 280 ensayos. Con base en el estadistico muestral de 44%, estimaremos
el porcentaje de aciertos para toda la poblacion de los terapeutas de contacto.

Las dos aplicaciones principales de la estadistica inferencial implican el uso
de datos muestrales para 1. estimar el valor de un pardmetro de una poblacién y
2. probar alguna aseveracién (o hipétesis) acerca de una poblacion. En este capi-
tulo presentamos métodos para estimar valores de estos importantes parametros
de poblacién: proporciones, medias y varianzas. También presentamos métodos
para determinar los tamafios de muestra necesarios para estimar estos parame-
tros. En el capitulo 8 estudiaremos los métodos bdsicos para probar aseveracio-
nes (o hipdtesis) que se hacen acerca de un parametro de una poblacién.

Estimacion de la proporcion
7-2 de una poblacién

Concepto clave En esta seccién presentamos métodos importantes donde se
utiliza una proporcién muestral para estimar el valor de una proporcién poblacio-
nal con un intervalo de confianza. También presentamos métodos para calcular el
tamano muestral necesario para estimar una proporcién poblacional. En esta sec-
cion se explican conceptos generales que se utilizan en las siguientes secciones y
en los capitulos posteriores, por lo que es muy importante su comprension.

Una estrategia de estudio: El tiempo dedicado a esta seccién estard bien in-
vertido, ya que presentamos el concepto de intervalo de confianza, un concepto
general que se aplicard en las siguientes secciones del capitulo. Sugerimos que
primero lea esta seccién con el tnico objetivo de tratar de comprender qué son los
intervalos de confianza, para qué sirven y por qué son indispensables. Segundo,
trate de desarrollar la habilidad de construir estimaciones del intervalo de confianza
de las proporciones de una poblacién. Tercero, aprenda a interpretar correctamente
un intervalo de confianza. Cuarto, lea la seccién una vez mds y trate de comprender
la teoria subyacente. Usted tendra mucho mds €xito si comprende lo que esta
haciendo, en vez de aplicar a ciegas y de manera mecdnica los pasos para obtener
una respuesta que podria o no tener sentido.

En esta seccién s6lo consideraremos casos en los que es posible utilizar la
distribucién normal para aproximar la distribucién muestral de proporciones de
muestra. LLos siguientes requisitos se aplican a los métodos de esta seccion.

Requisitos
1. LLa muestra es aleatoria simple.

2. Las condiciones para la distribucién binomial se satisfacen. Esto es, hay un
numero fijo de ensayos, los ensayos son independientes, hay dos categorias de
resultados y las probabilidades permanecen constantes para cada ensayo.
(Véase la secciéon 5-3).

3. Existen al menos 5 éxitos y al menos 5 fracasos. (Cuando p y g se desconocen,
estimamos sus valores utilizando la proporcién muestral. de manera que este
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requisito es una forma de verificar que np = 5 y ng = 5 se cumplan para que
la distribucién normal sea una aproximacion adecuada para la distribucion bi-
nomial. Ademads, existen procedimientos para tratar situaciones en las que la
distribucién normal no es una aproximacién adecuada. Véase el ejercicio 51).

Notacion para proporciones
p = proporcién de la poblacion

X P G i
p = — = proporcion muestral de x éxitos en una muestra de tamaio n
n

g = 1 — p = proporcién muestral de fracasos en una muestra de tamafio n

Proporcion, probabilidad y porcentaje Esta seccién se enfoca en la pro-
porcion poblacional p, aunque también podemos trabajar con probabilidades o
porcentajes. Cuando trabaje con un porcentaje, expréselo en forma decimal. (Por
ejemplo, exprese el 44% como 0.44, de manera que p = 0.44). Si desea estimar
una proporcion poblacional con un solo valor, el mejor estimado es p. Puesto que
p consiste en un solo valor., se denomina estimado puntual.

Definiciéon
Un estimado puntual es un valor individual (o punto) que se usa para
aproximar un parametro de poblacién.

La proporciéon muestral p es el mejor estimado puntual en la propor-
cion poblacional p.

Usamos p como el estimado puntual de p, ya que no estd sesgado y es el mds con-
sistente de los estimadores que podrian usarse. No estd sesgado en el sentido de
que la distribucién de las proporciones muestrales tiende a concentrarse alrededor
del valor de p; esto es, las proporciones muestrales p no tienden sistematicamente
a subestimar ni a sobreestimar p. (Véase la seccion 6-4). La proporcién muestral p
es el estimador mas consistente en el sentido de que la desviacién estdndar de las
proporciones muestrales tiende a ser menor que la desviacion estdndar de cual-
quier otro estimador sin sesgo.

— EJEMPLO Tasa de éxito de la terapia de contacto En el
problema del capitulo sefialamos que. en 280 ensayos con terapeutas
de contacto, la mano correcta fue elegida en 123 ensayos, de manera

que la tasa de éxito es p = 123/280 = 0.44. Utilice estos resultados de prueba

para calcular el mejor estimado puntual de la proporcién de todas las seleccio-
nes correctas que resultarian si se pusiera a prueba a todos los terapeutas de
contacto.

SOLUCION Puesto que la proporcién muestral es el mejor estimado puntual
de la proporcién poblacional, concluimos que el mejor estimado puntual de p
es 0.44. (Utilizando el sentido comiin, podriamos examinar el disefio del expe-
rimento y concluir que la verdadera proporcién poblacional es 0.5, pero si s6lo
utilizamos los resultados muestrales encontramos que 0.44 es el mejor estimado
\- de la proporcién poblacional p).
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322 Capitulo 7

Muestra pequefia

El Children's Defense Fund se
constituy6 con el fin de promo-
ver el bienestar de los nifios. El
grupo publicé Children Out of
School in America, donde se in-
formd que, en una zona, el 37.5%
de los jovenes de 16 y 17 aiios
ya no asistian a la escuela. Esta
estadistica recibié mucha cober-
tura por parte de los medios de
comunicacion masiva, pero se
basaba en una muestra de sélo
16 jovenes. Otra estadistica se
basd en una muestra de solo tres
estudiantes. (Véase “Firsthand
Report: How Flawed Statistics
Can Make an Ugly Picture Look
Even Worse”, American School
Board Journal, vol. 162).
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Estimaciones y tamafnos de muestra

¢Por qué necesitamos intervalos de confianza?

En el ejemplo anterior vimos que 0.44 era el mejor estimado puntual de la pro-
porcién poblacional p, pero no tenemos indicacién precisa de qué tan bueno es
nuestro mejor estimado. Como el estimado puntual tiene el grave defecto de no
revelar nada acerca de qué tan bueno es, los especialistas en estadistica han di-
sefado ingeniosamente otro tipo de estimado: el intervalo de confianza o esti-
mado del intervalo, que consiste en un rango (o un intervalo) de valores en vez
de un solo valor.

i Definicién
Un intervalo de confianza (o estimado del intervalo) es un rango (o un in-
tervalo) de valores que se usa para estimar el valor real de un pardmetro de
poblacién. El intervalo de confianza suele abreviarse como IC.

Un intervalo de confianza se asocia con un nivel de confianza, como 0.95
(0 95%). El nivel de confianza nos da la tasa de éxitos del procedimiento que
se utiliza para construir el intervalo de confianza. El nivel de confianza suele
expresarse como la probabilidad o drea 1 — « (alfa griega mintscula). El valor
de a es el complemento del nivel de confianza. Para un nivel de confianza de
0.95 (0 95%), a = 0.05. Para un nivel de confianza de 0.99 (0 99%), « = 0.01.

i Definici6n
El nivel de confianza es la probabilidad 1 — « (a menudo expresada
como el valor de porcentaje equivalente), que es la proporcién de veces
que el intervalo de confianza realmente contiene el parametro de poblacién,
suponiendo que el proceso de estimacion se repite un gran nimero de
veces. El nivel de confianza también se llama grado de confianza o
coeficiente de confianza.

Las opciones mds comunes para el nivel de confianza son 90% (con a =
0.10), 95% (con a = 0.05) y 99% (con e = 0.01). La opcién del 95% es la mds
comun puesto que provee un buen equilibrio entre precision (reflejada en el ancho
del intervalo de confianza) y confiabilidad (expresada por el nivel de confianza).

A continuacion se presenta un ejemplo de un intervalo de confianza basado en
los datos muestrales de 280 ensayos de terapeutas de contacto, donde en el 44%
de los ensayos se identifica correctamente la mano elegida:

El intervalo de confianza estimado de 0.95 (0 95%) de la proporcion
poblacional p es 0.381 < p < 0.497.

Interpretaciéon de un intervalo de confianza

Debemos ser cuidadosos para interpretar los intervalos de confianza correctamen-
te. Existe una interpretacion correcta y muchas diferentes y creativas interpreta-
ciones erroneas del intervalo de confianza 0.381 < p < 0.497.
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Correcta:  “Tenemos una confianza del 95% de que el intervalo de 0.381 a
0.497 realmente contiene el valor verdadero de p”. Esto significa
que si seleccionamos muchas muestras diferentes de tamano 280 y
construimos los intervalos de confianza correspondientes, el 95%
de ellos incluirian realmente el valor de la proporcién poblacional
p. (Note que en esta interpretacion correcta, el nivel del 95% se
refiere a la tasa de éxitos del proceso, utilizada para estimar la
proporcién, y no a la proporcién de la poblacién en si).

Erronea:  “Existe un 95% de probabilidades de que el valor real de p esté
entre 0.381 y 0.497".

Para cualquier punto especifico en el tiempo, una poblacién tiene un valor fijo
y constante de p, un intervalo de confianza construido a partir de una muestra que
incluye 0 no a p. De manera similar, si un bebé acaba de nacer y el médico estd
por anunciar su género, es incorrecto decir que existe una probabilidad de 0.5 de
que sea una nifia: el bebé es o no una nifia, y no hay una probabilidad implicada.
Una proporcion poblacional p es como el bebé que acaba de nacer: el valor de p es
fijo. de manera que los limites del intervalo de confianza contienen o no a p. Por
eso es incorrecto decir que existe un 95% de probabilidades de que p se localice
entre valores tales como 0.381 y 0.497.

Un nivel de confianza del 95% nos dice que el proceso que estamos usando, a
la larga. dard por resultado limites del intervalo de confianza que contienen la pro-
porcion real de la poblacion el 95% del tiempo. Suponga que la proporcién real de
todas las identificaciones correctas de la mano por parte de los terapeutas de con-
tacto es p = 0.5. Entonces, el intervalo de confianza obtenido de los datos mues-
trales no incluiria la proporcion poblacional, ya que la proporcion poblacional real
de 0.5 no se encuentra entre 0.381 y 0.497. Esto se ilustra en la figura 7-1, la cual
senala los intervalos de confianza tipicos que resultan de 20 muestras diferentes.
Con un 95% de confianza, esperamos que 19 de las 20 muestras den por resultado
intervalos de confianza que contienen el valor real de p; la figura 7-1 ilustra esto
con 19 de los intervalos de confianza que contienen p, mientras un intervalo de
confianza no contiene p.

Uso de intervalos de confianza para hacer comparaciones Adverten-
cia: Los intervalos de confianza pueden usarse de manera informal para compa-
rar conjuntos de datos diferentes, pero el traslape de intervalos de confianza no
debe usarse para elaborar conclusiones formales y finales acerca de la igualdad
de las proporciones. (Véase “On Judging the Significance of Differences by Exa-
mining the Overlap Between Confidence Intervals™ de Schenker y Gentleman,
American Statistician, vol. 55, nim. 3).

0.7 +
0.6 1
p =051
04 T
03+ L Este intervalo no
’ contiene p = 0.5,
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Figura 7-1

Intervalos de confianza de 20
muestras diferentes
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w/Z a2

z-0 Za/2
)

Obtenido de—
la tabla A-2
(corresponde al
dreade | — a/2)

Figura 7-2

Valor critico z,, , en la distribu-
cién normal estdndar
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Valores criticos

Los métodos de esta seccion y muchos de los demds métodos estadisticos que se en-
cuentran en los capitulos siguientes incluyen el uso de una puntuacién z estandar,
que permite distinguir entre estadisticos muestrales que tienen probabilidades de
ocurrir y aquellos que son improbables. Una puntuacién z de este tipo se llama valor
critico (definido abajo). Los valores criticos se basan en las siguientes observaciones.

1. Sabemos, desde la seccién 6-6, que en ciertas condiciones, la distribucién
muestral de las proporciones muestrales puede aproximarse por una distribu-
cién normal, como en la figura 7-2.

2. Las proporciones muestrales tienen una probabilidad relativamente pequena
(denotada por «) de caer en una de las colas sombreadas de gris oscuro de la
figura 7-2.

3. Denotando el drea de cada cola sombreada como /2, vemos que existe una
probabilidad total de « de que una proporcién muestral caiga en cualquiera de
las dos colas sombreadas de gris oscuro.

4. Por la regla de los complementos (capitulo 4), existe una probabilidad de | — «
de que una proporcion muestral caiga dentro de la regién interior sombreada de
gris claro de la figura 7-2.

5. La puntuacién z que separa la region de la cola derecha generalmente se denota
por z,,, y se conoce como valor critico, puesto que estd en la frontera que separa
las proporciones muestrales que tienen probabilidad de ocurrir de aquellas que
no tienen probabilidad de ocurrir.

Estas observaciones se formalizan con la notacién y definicion siguientes.

Notacion para el valor critico

El valor critico z,, es el valor z positivo que estd en la frontera vertical que se-
para una drea de «/2 en la cola derecha de la distribucién normal estdndar. (El
valor de —z,, estd en la frontera vertical para el drea de a/2 en la cola izquier-
da). El subindice /2 es simplemente un recordatorio de que la puntuacién z
separa una drea de «/2 en la cola derecha de la distribucién normal estdndar.

i Definicién
Un valor critico es el nimero en la linea limitrofe que separa estadisticos
muestrales que tienen mayor probabilidad de ocurrir de aquellos que no tienen
probabilidad de ocurrir. El niimero z,, es un valor critico, una puntuacion z
con la propiedad de que separa una drea de /2 en la cola derecha de la
distribucién normal estdndar (véase la figura 7-2).

~ EJEMPLO Calculo de un valor critico Calcule el valor critico z,,/, que
corresponde a un nivel de confianza del 95%.

SOLUCION Advertencia: Para calcular el valor critico z de un nivel de
confianza del 95% no busque 0.95 en el cuerpo de la tabla A-2. Un nivel de con-
fianza del 95% corresponde a & = 0.05. Observe la figura 7-3, donde mos-
tramos que el drea en cada una de las colas sombreadas de gris oscuro es
a/2 = 0.025. Calculamos z,,, = 1.96 sefalando que toda el drea a su iz-
quierda debe ser 1 — 0.025, o 0.975. Podemos remitirnos a la tabla A-2 y
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" Nivel de confianza: 9

/2 = 0025 a/2 = 0025

u/z':”(”é 2z =0 2 = |96

ald

—

El drea total a la _4
izquierda de esta
frontera es 0.975.

Figura 7-3 Calculo de z_, /2 para un nivel de confianza del 95%

encontrar que el drea de 0.9750 (que se encuentra en el cuerpo de la tabla)
corresponde exactamente a una puntuacién z de 1.96. Para un nivel de con-
fianza del 95%, el valor critico es, por consiguiente, z,,, = 1.96. Para calcular
la puntuacion z critica para un nivel de confianza del 95%, busque 0.9750
en el cuerpo la tabla A-2, no 0.95.

El ejemplo anterior mostré que un nivel de confianza del 95% da por resul-
tado un valor critico de z,,, = 1.96. Este es el valor critico mds comuin y se lista
junto con otros dos valores comunes en la siguiente tabla.

Nivel de confianza « valor critico, z,, »
90% 0.10 1.645
95% 0.05 1.96
— 99% 0.01 2.575

Margen de error

Cuando reunimos un conjunto de datos muestrales, como los datos sobre la terapia
de contacto de Emily Rosa en el problema del capitulo (donde el 44% de los 280
ensayos correspondieron a identificaciones correctas), podemos calcular la pro-
porcién muestral p y esta proporcion muestral suele ser diferente de la proporcién
poblacional p. La diferencia entre la proporcién muestral y la proporcién de la po-
blacién se considera un error. Ahora definimos el margen de error E como sigue.

Definiciéon

Cuando se utilizan los datos de una muestra aleatoria simple para estimar
una proporcién poblacional p, el margen de error, denotado por E, es la
diferencia maxima probable (con probabilidad 1 — «) entre la proporcién
muestral p observada y el valor real de la proporcién poblacional p. El
margen de error E también se llama error mdximo del estimado y se calcula
multiplicando el valor critico por la desviacién estdndar de las proporciones
muestrales, como se indica en la férmula 7-1.

&2

Formula 7-1 E =z o [— margen de error para proporciones
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Falsificacién
de datos

El glosario del censo del 2000
define la falsificacion de datos
(curbstoning) como “la préc-
tica por medio de la cual un
censor fabrica un cuestionario
para una vivienda, sin visi-
tarla”. La falsificacion de da-
tos ocurre cuando un censor se
sienta en la acera (o en cual-
quier otro lado) y llena las
formas inventando las respues-
tas. Puesto que estos datos no
son reales, afectan la validez
del censo. En varios estudios se
ha investigado la magnitud de
la falsificacién; uno de ellos
revel6 que aproximadamente
el 4% de los censores realizan
esta practica al menos en una
ocasion.

Los métodos de la seccién
7-2 suponen que los datos
muestrales se reunieron de una
forma apropiada, asf que si gran
parte de los datos se obtuvie-
ron a través de falsificaciones,
entonces los estimados de los
intervalos de confianza resul-
tantes podrian tener muchos

€ITores.
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Dada la forma en que se define el margen de error E, existe una probabilidad de
a de que una proporcion muestral sea errénea por mds de E.

. Intervalo de confianza (o estimado de intervalo)
7\ para la proporcion poblacional p

n

br—E < p<pPpH+E donde

E = Zap

El intervalo de confianza suele expresarse en los siguientes formatos equivalentes:
pPEE

(p —E,p+E)

En el capitulo 4, cuando las probabilidades se expresaban en forma decimal,
redondedbamos a tres digitos significativos. Aqui utilizamos esa misma regla de
redondeo.

Regla de redondeo para estimados de intervalo
de confianza de p

Redondee los limites del intervalo de confianza para p a tres digitos significativos.

Con base en los resultados anteriores, podemos resumir el procedimiento para
construir un estimado del intervalo de confianza de una proporcién poblacional p
como sigue.

Procedimiento para construir un intervalo de confianza para p

1. Verifique que los supuestos requeridos se cumplen (la muestra es aleatoria
simple, las condiciones para la distribucién binomial se satisfacen y existen al
menos 5 éxitos y al menos 5 fracasos).

2. Remitase a la tabla A-2 y encuentre el valor critico z,, que corresponde al
nivel de confianza deseado. (Por ejemplo, si el nivel de confianza es del
95%, el valor critico es z,, = 1.96).

3. Evaliie el margen de error E = z,, V pg/n.

4. Utilizando el valor del margen de error E calculado y el valor de la proporcion
muestral p, calcule los valores de p — E'y p + E. Sustituya esos valores en el
formato general para el intervalo de confianza:

p—E<p<p+E
pxE

0
(p —Ep+ E)

5. Redondee los limites del intervalo de confianza resultantes a tres digitos
significativos.
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Fundamentos del margen de error Puesto que la distribucién de propor-
ciones muestrales es aproximadamente normal (ya que ambas condiciones np = 5
y ng = 5 se satisfacen), podemos utilizar los resultados de la seccién 6-6 para con
cluir que p y o estdn dadas por w = npy o = \Vnpq. Estos dos pardmetros per-
tenecen a n ensayos, pero los convertimos a una base por ensayo dividiendo entre
n como sigue:

2 . np
Medida de proporciones muestrales: . = 2 p

n

i . : \ npg I npg | pg
Desviacion estindar de proporciones muestrales: o = S TEE # = 2L
n n- n

El primer resultado tal vez parezca trivial, puesto que ya estipulamos que la pro-
porcion real de la poblacion es p. El segundo resultado no es trivial y resulta util
para describir el margen de error E, pero reemplazamos el producto pg por pg por-
que no conocemos todavia el valor de p (ya que es el valor que tratamos de esti-
mar). La formula 7-1 para el margen de error refleja el hecho de que p tiene una
probabilidad de 1 — a de estar dentro de z,, Vpg/n de p. El intervalo de confianza
para p, como se dio previamente, refleja el hecho de que existe una probabilidad
de 1 — a de que p difiera de p menos que el margen de error £ = z,,,, Vpg/n.

7% Determinacion del tamano muestral

Suponga que queremos reunir datos muestrales con el objetivo de estimar alguna
proporcion de la poblacion. ;Cémo sabemos cudntos elementos muestrales deben
obtenerse? Si tomamos la expresion para el margen de error £ (férmula 7-1), y
luego despejamos n, obtenemos la férmula 7-2, la cual requiere que p sea un esti-
mado de la proporcion poblacional p; pero si no se conoce un estimado como éste
(como suele ser el caso), reemplazamos p por 0.5 y reemplazamos ¢ por 0.5, con
el resultado que se da en la férmula 7-3.

Tamaifio muestral para la estimacién de la proporcién P

Z.irn 255
Cuando se conoce un estimado p: Férmula 7-2 n= [z élz £

Zaj2)’0.25
Cuando se desconoce el estimado p: Formula 7-3 n = [‘—“2]%
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TEXTO N° 3
Estimacién de una media poblacional: o
conocida

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 338 a 343
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Estimacion de una media de
7-3 poblacion: o conocida

Concepto clave En la seccion 7-2 presentamos el estimado puntual y el inter-
valo de confianza como herramientas para el uso de una proporcién muestral con
el fin de estimar una proporcién poblacional; esta seccién presenta métodos para
utilizar datos muestrales y calcular un estimado puntual y un estimado del interva-
lo de confianza de una media poblacional. Un requisito fundamental en esta seccion
es que, ademads de tener datos muestrales, también conozcamos o, la desviacion
estandar de la poblacién. También presentamos un método para calcular el tamano
muestral que se necesitaria para estimar una media poblacional.

Requisitos

1. La muestra es aleatoria simple. (Todas las muestras del mismo tamano tienen
la misma probabilidad de ser seleccionadas).

2. El valor de la desviacion estdndar poblacional o es conocido.

3. Cualquiera o ambas de estas condiciones se satisfacen: la poblacién estd nor-
malmente distribuida o n > 30.

Conocimiento de o Los requisitos anteriores incluyen el conocimiento de la
desviacién estidndar poblacional o, pero la siguiente seccién presenta métodos para
estimar una media poblacional sin conocer el valor de o.

Requisito de normalidad Los requisitos incluyen la propiedad de que la po-
blacién se distribuya normalmente o que n > 30. Si n = 30, la poblacion no nece-
sita tener una distribucién exactamente normal. sino aproximadamente normal.
Podemos considerar que el requisito de normalidad se satisface si no hay valores
extremos y si un histograma de los datos muestrales no se aleja mucho de la forma
de campana. (Se dice que los métodos de esta seccién son robustos, es decir, no
se ven muy afectados si los datos se alejan de la normalidad, siempre y cuando no se
alejen demasiado).

Requisitos del tamaifio muestral Esta seccién utiliza la distribucién normal
como la distribucién de medias muestrales. Si la poblacién original no esta distri-
buida normalmente, entonces decimos que las medias de muestras con tamano
n > 30 tienen una distribucién que puede aproximarse a una distribucién normal.
La condicién de que el tamano muestral sea n > 30 se usa por lo regular como di-
rectriz, pero no es posible identificar un tamano muestral minimo especifico que
sea suficiente para todos los casos. El tamafio muestral minimo realmente depen-
de de cudnto se desvia la distribucién de la poblacién de una distribuciéon normal.
Tamanos muestrales de 15 a 30 son adecuados si la poblacién parece tener una
distribuciéon que no es lejana a la normal, pero algunas otras poblaciones tienen
distribuciones que son extremadamente diferentes de la normal y pueden necesi-
tarse tamanos muestrales de 50, 100 o mas. Usaremos el criterio simplificado de
n > 30 como justificacion para el tratamiento de la distribucién de medias mues-
trales como una distribucién normal.

En la seccion 7-2 vimos que la proporciéon muestral p es el mejor estimado
puntual de la proporcién poblacional p. Por razones similares, la media muestral x
es el mejor estimado puntual de la media poblacional g.
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La media muestral x es el mejor estimado puntual de la media de la
poblacion.

Por lo regular la media muestral x brinda el mejor estimado, por las siguientes
dos razones:

1. Para todas las poblaciones, la media muestral x es un estimador sin sesgo de
la media poblacional u. lo que significa que la distribucion de medias mues-
trales tiende a concentrarse alrededor del valor de la media poblacional . [Es
decir, las medias muestrales no tienden sistemdticamente a sobreestimar el va-
lor de ., ni tienden sistematicamente a subestimar el valor de g, sino que tien-
den a coincidir con este valor (como se ilustra en la seccion 6-4).

2. Para muchas poblaciones, la distribucién de las medias muestrales x tiende a
ser mds consistente (con menos variacion) que la distribucion de otros esta-
disticos muestrales.

~ EJEMPLO Pulso cardiaco de mujeres El pulso cardiaco de las personas
es sumamente importante. Sin €l, ;dénde estariamos? El conjunto de datos | del
apéndice B incluye pulsos cardiacos (en latidos por minuto) de mujeres seleccio-
nadas al azar; los estadisticos son los siguientes: n = 40, x = 76.3 y s = 12.5.
Utilice esta muestra para calcular el mejor estimado puntual de la media pobla-
cional u de los pulsos cardiacos de todas las mujeres.

SOLUCION Para los datos muestrales, x = 76.3. Como la media muestral X es
el mejor estimado puntual de la media poblacional ., concluimos que el mejor
- estimado puntual de los pulsos cardiacos de todas las mujeres es 76.3.

Intervalos de confianza

Aunque un estimado puntual es el mejor valor individual para estimar un pardmetro
poblacional, no nos da ninguna indicacién precisa de qué tan bueno es este mejor es-
timado. Sin embargo, un intervalo de confianza nos ofrece informacién que nos per-
mite comprender mejor la exactitud del estimado. El intervalo de confianza se asocia
con un nivel de confianza, como 0.95 (0 95%). El nivel de confianza nos da la tasa de
éxitos del procedimiento que se utiliza para construir el intervalo de confianza. Como
se describi6 en la seccion 7-2, a es el complemento del nivel de confianza. Para un
nivel de confianza de 0.95 (0 95%), @ = 0.05. Para un nivel de confianza de 0.99 (o
99%), a = 0.01.

Margen de error Cuando reunimos un conjunto de datos muestrales, como
los datos de los 40 pulsos de mujeres que se incluyen en el conjunto de datos 1 del
apéndice B. podemos calcular la media muestral X y esa media muestral por lo re-
gular es diferente de la media poblacional . La diferencia entre la media muestral
y la media poblacional es un error. En la seccién 6-5 vimos que o/Vn es la des-
viacion estandar de las medias muestrales. Utilizando o/Vn y la notacién 24 que
se presentd en la seccion 7-2, ahora podemos usar el margen de error E que se ex-
presa como sigue:

.z . o : ;
Formula7-4 E = z,, * — = margen de error para la media (con base en o conocida)

Vn

La formula 7-4 refleja el hecho de que la distribucion del muestreo de la media
muestral x es exactamente una distribucién normal con media p y desviacion
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Estimacion del ta-
mafio de las pobla-
ciones silvestres

La Ley Nacional de Adminis-
tracion de los Bosques de Es-
tados Unidos protege a las
especies en peligro de extin-
cién, entre las que destaca el
biho moteado del norte; la
ley impidié que la industria
silvicola talara vastas regio-
nes de drboles en el noroeste
del Pacifico. Se pidi6 a bidlogos
y a especialistas en estadistica
que analizaran el problema, y
ellos concluyeron que estaban
disminuyendo las tasas de su-
pervivencia y los tamanos de
las poblaciones de los bihos
hembra, quienes desempenan
un papel importante en la su-
pervivencia de la especie. Los
bidlogos y especialistas en es-
tadistica también estudiaron
el salmon en los rios Snake y
Columbia del estado de Was-
hington, asi como los pingiii-
nos en Nueva Zelanda. En
el articulo “Sampling Wildli-
fe Populations™ (Chance. vol.
9. niim. 2), los autores Brian
Manly y Lyman McDonald co-
mentan que, en estudios de esta
clase, “los bilogos ganan habi-
lidades de modelamiento, que
son una caracteristica distinti-
va de la buena estadistica. Por
su parte, los especialistas en
estadistica aprenden a compe-
netrarse en la realidad de los
problemas, ya que los bi6lo-
gos los introducen en asuntos
cruciales”.




Los niimeros de serie
de tanques captura-
dos revelan el tamafio
de la poblacién

Durante la Segunda Guerra Mun-
dial, especialistas en espionaje
del bando de los aliados querian
determinar el nimero de tanques
que Alemania estaba producien-
do. Las técnicas de espionaje tra-
dicionales produjeron resultados
poco confiables, pero los espe-
cialistas en estadistica obtuvieron
estimaciones exactas al anali-
zar los ntimeros de serie de los
tanques capturados. Por ejemplo,
los registros muestran que Ale-
mania realmente produjo 271
tanques en junio de 1941. La es-
timacién basada en los nime-
ros de serie fue de 244, en tanto
que los métodos de espionaje tra-
dicionales dieron como resul-
tado una estimacién extrema de
1550. (Véase “An Empirical Ap-
proach to Economic Intelligence
in World War II", de Ruggles y
Brodie, Journal of the American
Statistical Association, vol. 42).
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estandar cr/\/r_z, siempre y cuando la poblacién tenga una distribucién normal con
media p y desviacion estindar o. Si la poblacién no estd distribuida normalmente,
las muestras grandes producen medias muestrales con una distribucion que se
aproxima a la normal. (La férmula 7-4 requiere del conocimiento de la desviacién
estandar poblacional o, pero la seccién 7-4 presentard un método para calcular el
margen de error £ cuando se desconoce o).

Utilizando el margen de error E, ahora podemos identificar el intervalo de
confianza para la media poblacional u (si se satisfacen los requisitos de esta sec-
cién). Los tres formatos que suelen usarse para expresar el intervalo de confianza
se presentan en el siguiente cuadro.

Estimacion del intervalo de confianza de la media
poblacional u (con o conocida)

o

r—E< =X+ E donde E=za/2-7
n
0
Y = F
(8]
(x—Ex+E)
Definicion

Los dos valores X — E 'y X + E se llaman limites del intervalo de confianza.

Procedimiento para construir un intervalo de confianza para p (con
o conocida)

1. Verifique que los supuestos requeridos se satisfagan. (Tenemos una muestra
aleatoria simple, o es conocida, y la poblacion parece estar distribuida nor-
malmente o n > 30).

2. Remitase a la tabla A-2 y calcule el valor critico z,, correspondiente al nivel
de confianza deseado. (Por ejemplo, si el nivel de confianza es del 95%, el va-
lor critico es z,, = 1.96).

3. Evalie el margen de error £ = z,,» * o'/ V.

4. Utilizando el valor calculado del margen de error E y el valor de la media
muestral X, calcule los valores de x — E and x + E. Sustituya esos valores en
el formato general para el intervalo de confianza:

X—E<u<x+E
(&)
5 a0

@ — E;x+ E)

5. Redondee los valores resultantes usando la siguiente regla de redondeo.
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Regla de redondeo para intervalos de confianza utilizados
para estimar u
1. Cuando utilice el conjunto de datos original para construir un intervalo de con-
fianza, redondee los limites del intervalo de confianza a un decimal més del que
se usa para el conjunto de datos original.
2. Cuando el conjunto de datos original se desconoce y sélo se utiliza el resumen
de estadisticos (n, x. s5). redondee los limites del intervalo de confianza al mismo
nimero de espacios decimales utilizados para la media muestral.

Interpretacion de un intervalo de confianza Al igual que en la seccién 7-2,

debemos ser cuidadosos para interpretar correctamente los intervalos de confianza.

Después de obtener un estimado del intervalo de confianza de la media poblacional

. como un intervalo de confianza del 95% de 72.4 < pu < 80.2, existe una interpre-

tacion correcta y muchas interpretaciones erroneas.

Correcta: “Tenemos una confianza del 95% de que el intervalo de 72.4 a 80.2
realmente contiene el valor verdadero de ™. Esto significa que si
seleccionamos muchas muestras diferentes del mismo tamano y
construimos los intervalos de confianza correspondientes, a la larga,
el 95% de €stos contendrian realmente el valor de u. (Como en la
seccion 7-2, esta interpretacion correcta se refiere a la tasa de éxitos
del proceso que se usa para estimar la media poblacional).

Errénea:  Puesto que p es una constante fija, seria incorrecto decir que “existe
un 95% de probabilidades de que u se localice entre 72.4 y 80.2".
También seria incorrecto decir que el 95% de todos los valores de
los datos estdn entre 72.4 y 80.2” y que “el 95% de las medias mues-
trales caen entre 72.4 y 80.2™,

~ EJEMPLO Pulsos cardiacos de mujeres Parala muestra de pulsos car-
diacos de mujeres en el conjunto de datos 1 del apéndice B, tenemos n = 40 y
x = 76.3, y la muestra es aleatoria simple. Suponga que sabemos que o es 12.5.
Utilice un nivel de confianza del 95% y calcule lo siguiente:

a. EIl margen de error E.
b. El intervalo de confianza para p.

SOLUCION

REQUISITO v Primero debemos verificar que se cumplan los requisitos. La
muestra es aleatoria simple. Se supone que conocemos el valor de o (12.5).
Con n > 30, se satisface el requisito de que “la poblacién se distribuye normal-
mente o n = 307. Por lo tanto, los requisitos se cumplen y podemos continuar
con los métodos de esta seccion. v

a. El nivel de confianza del 0.95 implica que o = 0.05. entonces z,,,, = 1.96
(como se mostro en un ejemplo de la seccién 7-2). El margen de error E se
calcula usando la formula 7-4 como sigue. Los lugares decimales adicionales
se usan para minimizar los errores de redondeo en el intervalo de confianza
calculado en el inciso b).

o 12.5

= 1.96 -
V40

= 3.8737901

E= a2t

<,

continua
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b. Con x = 76.3 y E = 3.8737901, construimos el intervalo de confianza
como sigue:

x—E<u<x+E
76.3 — 3.8737901 < u < 76.3 + 3.8737901
724 < p < 80.2 (redondeado a un decimal como en X)

INTERPRETACION Este resultado también podria expresarse como 76.3 = 3.9
o como (72.4, 80.2). Con base en la muestra con n = 40, x = 76.3, y suponien-
do que o es 12.5, el intervalo de confianza para la media de la poblacion u es
72.4 < u < 80.2 y este intervalo tiene un nivel de confianza de 0.95. Esto signifi-
ca que si seleccionamos muchas muestras diferentes de 40 mujeres y construimos
los intervalos de confianza como lo hicimos aqui, el 95% de ellos incluirian real-
\.. mente el valor de la media poblacional p.

Fundamentos del intervalo de confianza La idea bdsica que subyace en la
construccién de intervalos de confianza se relaciona con el teorema del limite central,
que indica que si reunimos muestras aleatorias simples de una poblacién distribuida
normalmente, las medias muestrales se distribuyen de manera normal, con media
p y desviacién estdndar o/ V. Si reunimos muestras aleatorias simples de tamafio
n = 30 de cualquier poblacion, la distribucién de medias muestrales es aproximada-
mente normal, con media u y desviacién estandar o/ Vn. El formato del intervalo de
confianza es realmente una variacién de la ecuacién que ya se usé con el teorema del
limite central. En la expresién z = (X — uy) /o, sustituya oz por o/ Vn, sustituya
[ por i, y entonces despeje p para obtener
=E e

Se usan los valores positivo y negativo para los resultados de z en los limites del
intervalo de confianza que estamos empleando.

Consideremos el caso especifico de un nivel de confianza del 95%, de manera
que « = 0.05 y z,» = 1.96. Para este caso, hay una probabilidad de 0.05 de que
una media muestral esté a mas de 1.96 desviaciones estiandar (o Zaf2 -~ O/ Vn, lo
que denotamos como E) de la media poblacional w. Por otra parte, existe una pro-
babilidad del 0.95 de que una media muestral esté dentro de 1.96 desviacio-
nes estdndar (0 z, - o/ V) a partir de p (véase la figura 7-4). Si la media
muestral x estd dentro de z,,; * a’/\/ﬁ de la media poblacional u, entonces u de-
be estar entre X — 2,2 * 0/Vny X + z,5 * 0/ Vn; esto se expresa en el formato
general de nuestro intervalo de confianza (con z,,/, - o‘/\/ﬁ. denotado como E):
x—E<u<Xx+E.

Determinacién del tamano muestral requerido
para estimar u

Ahora examinaremos esta importante pregunta: cuando planeamos reunir una mues-
tra aleatoria simple de datos que se usardn para estimar una media poblacional g,
(cudntos valores muestrales deben obtenerse? Por ejemplo, suponga que queremos
estimar el peso medio de pasajeros de lineas aéreas (un valor importante por razones
de seguridad). ;Cudntos pasajeros deben seleccionarse al azar y pesarse? La deter-
minacion del tamano de una muestra aleatoria simple es un aspecto muy importante,
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Existe una probabilidad de | — a de
que una media muestral sea errénea

Figura 7-4

por menos de £ o z4,0/n Distribucion de medias muestrales
f | con o conocida

Existe una probabilidad de a de

que una media muestral sea errénea
por mds de E (en una de las colas
gris oscuro)

puesto que muestras que son innecesariamente grandes desperdician tiempo y dinero,
en tanto que muestras muy pequenas conducen a resultados deficientes.

Si empezamos con la expresion para el margen de error £ (formula 7-4) y
despejamos el tamano muestral n, obtenemos lo siguiente.

Tamano muestral para estimar la media u

2
Férmula 7-5 n= I::ﬂg—g}

donde z,, = puntuacion z critica basada en el nivel de confianza deseado
E = margen de error deseado
o = desviacién estandar poblacional

La férmula 7-5 es relevante puesto que indica que el tamafio muestral no
depende del tamaifio de la poblacién (N); el tamafio muestral depende del nivel
de confianza deseado, del margen de error deseado y del valor de la desviacion
estindar o. (Véase el ejercicio 40 para casos en los que se selecciona una
muestra relativamente grande sin reemplazo a partir de una poblacién finita).

El tamafio muestral debe ser un nimero entero, ya que representa el nimero
de valores muestrales que deben encontrarse. Sin embargo, la férmula 7-5 suele
dar un resultado que no es un nimero entero, de manera que utilizamos la siguiente
regla de redondeo. (Esta regla se basa en el principio de que cuando es necesario
redondear, el tamano de muestra requerido debe redondearse hacia arriba para
que sea al menos adecuadamente grande en oposicién a un tamano ligeramente
mas pequeno).

Regla de redondeo para el tamano muestral n

Cuando se calcula el tamafio muestral n, si el uso de la férmula 7-5 no produce
un niimero entero, siempre incremente el valor de n al siguiente nimero entero
mayor.
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©)

TEXTO N° 4
Estimacién de una media poblacional: o
desconocida

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 349 a 354
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Estimacion de la media
7-4 poblacional: o desconocida

Coxfxcepto clave En esta seccion se presentan métodos para construir un estimado
d_eJ intervalo de confianza de una media poblacional cuando no se conoce la desvia-
cion estandar. (En la seccién 7-3 se presentaron métodos para estimar u cuando se
conoce o). Cuando se desconoce o, se utiliza la distribucion t de Student (en vez de
!a dxstnbl.}ﬂéﬂ normal), suponiendo que ciertos requisitos (los cuales se sefialan aba-
Jo) se satisfacen. Como generalmente se desconoce o en circunstancias reales. los
métodos de esta seccion son muy realistas y pricticos, y se utilizan con frecuenéia.

Requisitos
1. L.a muestra es aleatoria simple.
2. LLa muestra proviene de una poblacién distribuida normalmente o n = 30.

Como en la seccién 7-3, el requisito de una poblacién distribuida normalmente
no es estricto. Por lo regular, podemos considerar que la poblacién esta distribuida
normalmente después de usar los datos muestrales para confirmar que no existen
valores extremos y que el histograma tiene una forma que no es muy lejana a la de
una distribucién normal. Ademas, al igual que en la seccién 7-3, el requisito de que
el tamaiio muestral sea 7 = 30 suele usarse como directriz, pero el tamafio muestral
minimo realmente depende de cuanto se aleja la distribucién de la poblacion de
la distribucién normal. [Si se sabe que una poblacién se distribuye normalmente, la
distribucién de medias muestrales x es exactamente una distribucién normal con
media @ v desviacién estandar 0'/\/1—: si la poblacién no esta distribuida normal-
mente, muestras grandes (7 = 30) producen medias muestrales con una distribucién
que es aproximadamente normal, con media p y desviacion estandar o’/\/;].

Al igual que en la seccién 7-3, la media muestral X es el mejor estimado puntual
(o estimado de un solo valor) de la media poblacional ge.

L.a media muestral X es el mejor estimado puntual de la media
poblacional ge.

He aqui el aspecto clave de esta seccién: si o no se conoce, pero los requisitos
anteriores se satisfacen. utilizamos la distribucion t de Student (en vez de la distri-
bucién normal), que desarrollé William Gosset (1876-1937). Gosset fue un em-
pleado de la cerveceria Guinness Brewery que necesitaba una distribucién que
pudiera utilizarse con muestras pequenas. La cerveceria irlandesa donde trabajaba
no permitia la publicacién de resultados de investigaciones, entonces Gosset
publicé bajo el seudénimo de Srudent. (En aras de la investigacion y para servir a
sus lectores. el autor visité la cerveceria Guinness Brewery y probé una muestra
del producto. jQué comprometido!)

Puesto que no conocemos el valor de o, lo estimamos con el valor de la desvia-
cién estandar muestral s, pero esto introduce otra fuente de falta de confiabilidad,
en especial con las muestras pequenas. Para mantener un intervalo de confianza en
algin nivel deseado, como el 95%, compensamos esta falta de confiabilidad adi-
cional haciendo mis ancho el intervalo de confianza: utilizamos valores criticos
7,.» (de una distribucién r de Student), los cuales son mds grandes que los valores
criticos de z,, ,, de la distribucién normal.

Distribucién f de Student

Si una poblacién tiene una distribucién normal, entonces la distribucion de
X =

s

V'n
es una distribucién 7 de Student para todas las muestras de tamano 7. La distribu-
cién ¢ de Student, conocida a menudo como distribucién 7, se utiliza para calcular
valores criticos denotados por 7, ».

1T =

Pronto analizaremos algunas de las propiedades importantes de la distribucion z,
pero antes presentamos los componentes necesarios para la construccion de intervalos
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de confianza. Comencemos con el valor critico denotado por 1, ». Un valor de 1,,, se
puede encontrar en la tabla A-3 localizando el nimero apropiado de grados de liber-
tad en la columna izquierda y avanzando por el renglén correspondiente hasta encon-

trar el nimero que aparece directamente abajo del drea adecuada en la parte superior.

i Definiciéon
El nimero de grados de libertad para un conjunto de datos muestrales reco-

lectados es el nimero de valores muestrales que pueden variar después de
haber impuesto ciertas restricciones a todos los valores de los datos.

Por ejemplo, si 10 estudiantes tienen puntuaciones de examen con una media de
80, podemos asignar con libertad valores a las primeras 9 puntuaciones, pero la
décima puntuacion se calcula. La suma de las 10 puntuaciones debe ser 800, en-
tonces la décima puntuacion debe ser igual a 800 menos la suma de las primeras 9
puntuaciones. Puesto que esas primeras 9 puntuaciones pueden seleccionarse con
libertad para adoptar cualquier valor, decimos que existen 9 grados de libertad dis-
ponibles. Para las aplicaciones de esta seccion, el nimero de grados de libertad es
simplemente el tamafio muestral menos |.

grados de libertad = n — 1

~ EJEMPLO Calculo de un valor critico Una muestra de tamafio n = 23 es
una muestra aleatoria simple seleccionada de una poblacion distribuida normal-
mente. Calcule el valor critico 7, , correspondiente a un nivel de confianza del 95%.

SOLUCION Puesto que n = 23, el nimero de grados de libertad estd dado por
n — 1 = 22. Utilizando la tabla A-3, localizamos el rengl6n 22 con respecto a la
columna de la extrema izquierda. Al igual que en la seccién 7-2, un nivel de
confianza del 95% corresponde a @ = (.05, de manera que encontramos los va-
lores listados en la columna para una drea de 0.05 en dos colas. El valor corres-
pondiente al renglén para 22 grados de libertad y la columna para una drea de
0.05 en dos colas es 2.074; entonces 1,,, = 2.074.

Ahora que sabemos c6mo encontrar valores criticos denotados por 1,5
\~ podemos describir el margen de error E de este intervalo de confianza.

Margen de error E para la estimacion de u (con o desconocida)

N

a2 \/;

donde 1,,, tiene n — 1 grados de libertad. La tabla A-3 lista valores de 7, ».

Foérmula 7-6 E=1

._ Intervalo de confianza para la estimacion de pu

= (con o desconocida)
= B <X A F
donde
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Extractos de una

circular del Depar-
tamento del Trans-
porte

Los siguientes extractos de una
circular del departamento de
transporte de Estados Unidos
atafien algunos de los requisi-
tos de exactitud para el equipo
de navegacion empleado en
aviones. Observe el uso del in-
tervalo de confianza. “El total
de las contribuciones de error
del equipo a bordo. combinado
con los errores técnicos de vue-
lo correspondientes incluidos
en la lista, no debe exceder lo
siguiente, con un nivel de con-
fianza del 95% (2-sigma), du-
rante un periodo igual al ciclo
de actualizacion™. “El siste-
ma de vias y rutas aéreas de
Estados Unidos tiene anchuras
de proteccién de ruta que se
utilizan en un sistema VOR
con una exactitud de £4.5 gra-
dos con base en una probuabi-
lidad del 95%.
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El siguiente procedimiento utiliza el margen de error anterior en la construccién
de estimados del intervalo de confianza de .

Procedimiento para construir un intervalo de confianza para p
(con o desconocida)

1. Verifique que los requisitos se satisfacen. (Tenemos una muestra aleatoria
simple y la poblacién parece estar distribuida normalmente o n > 30).

2. Utilizando n — 1 grados de libertad, remitase a la tabla A-3 y encuentre el va-
lor critico 1, > que corresponde al nivel de confianza deseado. (Para el nivel de
confianza, remitase al “drea en dos colas”).

3. Evalde el margen de error E = 1, * 5/ V.

>

Utilizando el valor del margen de error E calculado y el valor de la media
muestral x, calcule los valores de x — E'y x + E. Sustituya estos valores en el
formato general para el intervalo de confianza:

X—E<pu<*+E
X =R

(x=Ex+ E)

5. Redondee los limites del intervalo de confianza resultantes. Si utiliza el conjunto
original de datos, redondee a un decimal mas del que se usa para el conjunto ori-
ginal de datos. Si utiliza un resumen de estadisticos (1, x, 5), redondee los limites
del intervalo de confianza al mismo nimero de lugares decimales utilizados para
la media muestral.

~ EJEMPLO Construccién de un intervalo de confianza En el dia-
grama de tallo y hojas que aparece al margen, se incluyen las edades de solicitantes

de tallo que no lograron un ascenso (segun datos de “Debating the Use of Statistical
de las Evidence in Allegations of Age Discrimination”, de Barry y Boland, American
Statistician, vol. 58, nim. 2). Existe el tema mds importante de si ciertos solicitan-
tes fueron victimas de discriminacién por edad, pero por ahora nos enfocaremos en
45556809 el simple aspecto de utilizar esos valores como una muestra con el propésito de es-

) timar la media de una poblacién mds grande. Suponga que la muestra es aleatoria
567 simple y utilice los datos muestrales con un nivel de confianza del 95% para calcu-
lar lo siguiente:

a. El margen de error £
b. Elintervalo de confianza para p

SOLUCION

REQUISITO ¥ Primero debemos verificar que los dos requisitos para esta
seccion se satisfacen. Estamos suponiendo que la muestra es aleatoria simple.
Ahora revisamos el requisito de que “la poblacion se distribuya normalmente o
n > 30", Puesto que n = 23, debemos verificar que la distribucién sea aproxi-
madamente normal. La forma de la grafica de tallo y hojas sugiere una distri-
bucién normal. Ademds, una grafica cuantilar normal confirma que los datos
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muestrales provienen de una poblacién con una distribucion aproximadamente
normal. Por consiguiente, los requisitos se satisfacen y procedemos con los
métodos de esta seccion,

a. El nivel de confianza de 0.95 implica que a = 0.035, de manera que 1, , =
2.074 (utilice la tabla A-3 con gl = n — 1 = 22, como se mostré en el ejemplo
anterior). Después de encontrar que los estadisticos muestrales son n = 23,
x=47.0ys = 7.2, el margen de error E se calcula utilizando la férmula 7-6
como sigue. Se utilizan decimales adicionales para minimizar los errores de
redondeo en el intervalo de confianza calculado en el inciso b).

b = D L2 = 311370404
Vn V23 .

b. Conx =47.0y E = 3.11370404, construimos el intervalo de confianza de
la siguiente manera:

I—E<u<x+E
47.0 — 3.11370404 < p < 47.0 + 3.11370404

439 < u < 50.1 (redondeado a un decimal mas que los
datos originales)

E=

INTERPRETACION Este resultado también podria expresarse en la forma
de 47.0 £ 3.1 0 (43.9, 50.1). Con base en los resultados muestrales dados, te-
nemos una confianza del 95% de que los limites de 43.9 afios y 50.1 afios
\~ realmente contienen el valor de la media poblacional pu.

Ahora listamos las propiedades importantes de la distribucion 1 que utilizamos
en esta seccion.

Propiedades importantes de la distribucion t de Student

1. La distribucion ¢ de Student es diferente para distintos tamanos de muestra.
(Véase la figura 7-5 para los casosn = 3y n = 12).

2. La distribucion 1 de Student tiene la misma forma de campana simétrica que la
distribucion normal estdndar, pero refleja una mayor variabilidad (con distri-
buciones mds amplias) de lo que se espera con muestras pequenas.

Distribucion Distribucién t
normal de Student
estandar conne |2

Distribucién t
de Student

conmn=3

o
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Figura 7-5

Distribuciones ¢ de Student
paran =3yn =12

La distribucion t de Student
tiene la misma forma y simetria
general de la distribucién normal
estandar, pero refleja una mayor
variabilidad de lo que se espera
con muestras pequenas.
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3. La distribucion r de Student tiene una media de 1 = 0 (asi como la distribucién
normal estdndar tiene una media de z = 0).

4. La desviacion estandar de la distribucion ¢ de Student varia con el tamano
muestral, pero es mayor que | (a diferencia de la distribucién normal estandar,
que tiene o = 1).

5. Conforme el tamafio muestral n se hace mds grande, la distribucion ¢ de Student
se acerca mas a la distribucién normal estandar.

Eleccion de la distribuciéon apropiada

En ocasiones es dificil decidir entre utilizar la distribucién normal estdndar z o
la distribucion t.de Student. El diagrama de flujo de la figura 7-6 y la tabla 7-1
resumen los aspectos clave a considerarse cuando se construyen intervalos de
confianza para estimar p, la media poblacional. En la figura 7-6 o en la tabla 7-1,
note que si tenemos una muestra pequena (n = 30) obtenida de una distribu-
cién que difiere drésticamente de una distribucién normal, no podemos usar los
métodos descritos en este capitulo. Una alternativa es utilizar métodos no para-
métricos (véase el capitulo 13); otra alternativa es usar el método de bootstrap
por computadora. En ambos enfoques no se hacen supuestos acerca de la po-
blacién original. El método bootstrap se describe en el proyecto tecnologico al
final del capitulo.

N
¢ {Se conoce 07 2
////\ . /.
.//

: ’,,/' tLa poblacién No s; ¢La poblacion

L estd distribuida : esta distribuida

. normalmente? normalmente?
No Si ~ No

\\LEsn>30? - (Esn>307
Y
Utilice métodos no Utilice métodos no

Utilice la distribucién paramétricos o Utilice la paramétricos o

normal.

de bootstrap.

distribucién t. de bootstrap.
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TEXTO N°5
Estimacién de la varianza poblacional.

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 363 a 369
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Estimacion de la varianza
7-5 poblacional

Concepto clave En esta seccion presentamos métodos para 1. calcular un in-
tervalo de confianza de una desviacién estdndar o una varianza poblacional y 2. de-
terminar el tamafio muestral requerido para estimar una desviacién estdndar o una
varianza poblacional. En esta seccién se presenta la distribucién chi cuadrada, la
cual se utiliza para calcular un estimado de un intervalo de confianza de o o de o2.

Requisitos
1. La muestra es aleatoria simple.

2. La poblacién debe tener valores distribuidos normalmente (aun si la muestra
es grande).

El supuesto de una poblacién distribuida normalmente se mencioné en seccio-
nes anteriores, pero este requisito es mucho mads importante aqui. Para los mé-
todos de esta seccion, los alejamientos de una distribucién normal pueden ge-
nerar errores muy graves. En consecuencia, el requisito de tener una distribucion
normal es mucho mads estricto, y debemos revisar la distribucién de los datos
construyendo histogramas y grificas cuantilares normales, como se describe en
la seccion 6-7.

Cuando consideramos estimados de proporciones y medias. utilizamos las dis-
tribuciones normal y 7 de Student. Cuando desarrollamos estimados de varianzas o
desviaciones estandar utilizamos otra distribucién, conocida como la distribucion
chi cuadrada. Examinaremos caracteristicas importantes de esta distribucion antes
de proceder con el desarrollo de intervalos de confianza.

Distribucién chi cuadrada

En una poblacién distribuida normalmente con varianza o, suponga que selecciona-
mos al azar muestras independientes de tamano »n y. para cada muestra, calculamos
la varianza muestral s? (que es el cuadrado de la desviacién estandar muestral s). El
estadistico muestral y? = (n — 1)s2/o? tiene una distribucién llamada distribucién
chi cuadrada.

Distribucién chi cuadrada

Férmula 7-7 xX: =

donde n = tamano muestral

52 = varianza muestral

o2

varianza poblacional

Denotamos chi cuadrada por x2. que se pronuncia “ji cuadrada”. Para calcular
valores criticos de la distribucién chi cuadrada. remitase a la tabla A-4. La distri-
bucién chi cuadrada se determina por el nimero de grados de libertad y en este
capitulo usamos 7 — | grados de libertad.

grados de libertad = n — 1

En capitulos posteriores encontraremos situaciones en las que los grados de libertad
no son n — 1. por lo que no debemos hacer la generalizacion incorrecta de que el
nimero de grados de libertad es siempre n — 1.

Propiedades de la distribucion del estadistico chi cuadrada

1. La distribucion chi cuadrada no es simétrica. a diferencia de las distribuciones
normal y r de Student (véase la figura 7-8). (Conforme el nimero de grados de
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No simétrica Figura 7-8

I | Distribucion chi cuadrada

X

0 Todos los valores son no negativos

libertad se incrementa, la distribucién se vuelve mds simétrica. como ilustra la
figura 7-9).

2. Los valores de chi cuadrada pueden ser cero o positivos, pero no pueden ser
negativos (véase la figura 7-8).

3. La distribucién chi cuadrada es diferente para cada nimero de grados de li-
bertad (vease la figura 7-9), y en esta seccién el niimero de grados de liber-
tad estd dado por gl = n — 1. Conforme el nimero de grados de libertad se
incrementa, la distribucion chi cuadrada se aproxima a una distribucién
normal.

Puesto que la distribucion chi cuadrada es sesgada y no simétrica, el intervalo
de confianza no se ajusta al formato de s* = E y debemos hacer célculos separa-
dos para los limites de confianza superior e inferior. Si se utiliza la tabla A-4 para
calcular valores criticos, observe su siguiente caracteristica:

En la tabla A-4 cada valor critico de x?* corresponde a una rea que
se encuentra en el renglon superior de la tabla, y esa drea representa
la region acumulativa localizada a la derecha del valor critico.

La tabla A-2 para la distribucion normal estindar proporciona dreas acumulativas
de la izquierda, pero la tabla A-4 para la distribucién chi cuadrada provee dreas
acumulativas de la derecha.

Figura 7-9

Distribucion chi cuadrada pa-
ragl=10ygl = 20

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Xéf
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EJEMPLO Valores criticos Calcule los valores criticos de x? que deter-
minan las regiones criticas que contienen una drea de 0.025 en cada cola. Su-
ponga que el tamafio muestral relevante es 10, de manera que el nimero de
grados de libertad es 10 — 1, 0 9.

0025
0025
0 xZ= 2700 Xz = 19023
« 2 >
(gl = 9)
Para obtener este valor critico, localice Fara obtener este valor
7 en la columna izquierda para grados de critico, localice 7 en la
libertad y luego localice 0975 a lo argo columna izquierda para
de la parte superior. El drea total a la grados de libertad y
derecha de este valor critico es 0975, luego localice 0025 a lo
que podemos obtener restando 0025 de 1. largo de la parte superior.

Figura 7-10 Valores criticos de la distribucién chi cuadrada

SOLUCION Vea la figura 7-10 y remitase a la tabla A-4. El valor critico a la
derecha (y2 = 19.023) se obtiene de manera directa localizando 9 en la columna
de grados de libertad a la izquierda y 0.025 a lo largo de la parte superior. El va-
lor critico de x2 = 2.700 a la izquierda otra vez corresponde a 9 en la columna de
grados de libertad, pero debemos localizar 0.975 (que se calcula al restar 0.025
de 1) a lo largo de la parte superior, puesto que los valores en el renglén superior
son siempre dreas a la derecha del valor critico. Remitase a la figura 7-10 y
vea que el drea total a la derecha de x? = 2.700 es 0.975. La figura 7-10 nos in-
dica que, para una muestra de 10 valores tomados de una poblacién distribuida
normalmente, el estadistico chi cuadrada (n — 1)s?/o? tiene una probabilidad de
\— 0.95 de caer dentro de los valores criticos de chi cuadrada de 2.700 y 19.023.

Observe que, cuando se obtienen valores criticos de x> de la tabla A-4, los ni-
meros de grados de libertad son enteros consecutivos del 1 al 30, seguidos por 40,
50, 60, 70, 80, 90 y 100. Cuando un nimero de grados de libertad (por ejemplo
52) no se encuentra en la tabla, generalmente se utiliza el valor critico mas cerca-
no. Por ejemplo, si el nimero de grados de libertad es 52, remitase a la tabla A-4 y
utilice 50 grados de libertad. (Si el nimero de grados de libertad esta exactamente
a la mitad de dos valores de la tabla, como por ejemplo 55, simplemente calcule la
media de los dos valores x?2). Para nimeros de grados de libertad mayores de 100,
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use la ecuacion que se incluye en el ejercicio 27, una tabla mas detallada o un pro-
grama de computo de estadistica.

Estimadores de o2

En la seccién 6-4 senalamos que las varianzas muestrales s> tienden a coincidir con
(o centrarse en) el valor de la varianza poblacional o, por lo que decimos que s es
un estimador sin sesgo de o?. Es decir, las varianzas muestrales s no tienden siste-
maticamente a sobreestimar el valor de o2, ni tampoco tienden sistemdticamente a
subestimar o2. En vez de ello, tienden a coincidir con el valor de la propia o2. Ade-
mads, los valores de s? tienden a producir errores mds pequefios por estar més cerca-
nos a o” que otras medidas de variacion sin sesgo. Por estas razones, generalmente
se utiliza s* para estimar o, [Sin embargo, existen otros estimadores de o2 que po-
drian considerarse mejores que s°. Por ejemplo, aun cuando (n — 1)s?/(n + 1) es
un estimador sesgado de o, tiene la propiedad muy deseable de minimizar la media
de los cuadrados de los errores y, por lo tanto, tiene una mayor probabilidad de
acercarse a 0. Véase el ejercicio 28].

La varianza muestral s? es el mejor estimado puntual de la varianza
poblacional o2,

Puesto que s? es un estimador sin sesgo de o2, esperariamos que s fuera un estimador
sin sesgo de o, pero no es asi. (Véase la seccién 5.4). Sin embargo, si el tamano
muestral es grande, el sesgo es tan pequeno que podemos utilizar s como un estima-
do de o razonablemente bueno. Aunque s es un estimado sesgado, se usa con
frecuencia como un estimado puntual de o.

La desviacion estandar muestral s suele utilizarse como un estimado
puntual de o (aunque es un estimado sesgado).

Si bien s? es el mejor estimado puntual de 0%, no existe una indicacién de qué
tan bueno es en realidad. Para compensar esta deficiencia, desarrollamos un esti-
mado de intervalo (o intervalo de confianza) que es mas informativo.

Intervalo de confianza (o estimado de intervalo) para la
varianza poblacional o2

(n — 1)s? B 2 (n — 1)s?

XD X7

Esta expresion se utiliza para calcular un intervalo de confianza para la varianza
o2, pero un intervalo de confianza (o un estimado de intervalo) para la desviacién
estandar o se calcula tomando la raiz cuadrada de cada componente. como se in-

dica abajo.
[(n — 1)s* = J)s*
(n 4 ) — (n ’ )s
XD X1

. 2 2 . . 0 s
Las notaciones xj, ; en las expresiones anteriores se describen como sigue.
Xp Y Xi 4 5
(Observe que algunos otros libros de texto utilizan x;, en vez de xj y utilizan
3 >,
X1—a/2 €N Vez de x7).
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Distribucion chi cuadrada
con valores criticos x7y x7

Los valores criticos yjy xj sepa-
ran las areas extremas corres-
pondientes a varianzas muestra-
les que son improbables (con
probabilidad ).
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2
X&

Notaciéon
Con una drea total de « dividida por igual entre las dos colas de una distribucién
chi cuadrada, Xf denota el valor critico de la cola izquierda y )(,3 denota el valor
critico de la cola derecha (como se ilustra en la figura 7-11).

Con base en los resultados anteriores, podemos resumir el procedimiento para
construir un estimado del intervalo de confianza de o o o> como sigue.

Procedimiento para construir un intervalo de confianza para o o o?

1. Verifique que los requisitos se satisfagan. (La muestra es aleatoria simple y un
histograma o grafica cuantilar normal sugiere que la poblacién tiene una dis-
tribucién que es muy cercana a la distribucién normal).

2. Utilizando n — 1 grados de libertad, remitase a la tabla A-4 y encuentre los
valores criticos X,Z) y X,zcorrespondientes al nivel de confianza deseado.

3. Evalde los limites del intervalo de confianza superior e inferior utilizando el
siguiente formato para el intervalo de confianza:

(n —)l)s‘ suke (n —’l)s~
XD X1

4. Si se desea un estimado del intervalo de confianza de o, calcule la raiz cuadrada
de los limites del intervalo de confianza superior e inferior y cambie o por o.

5. Redondee los limites del intervalo de confianza resultantes. Si se utiliza el con-
junto original de datos, redondee a un decimal mds del que se usa para el conjun-
to original de datos. Si se utiliza la desviacion estandar o varianza muestrales,
redondee los limites del intervalo de confianza al mismo niimero de espacios
decimales.

Advertencia: Los intervalos de confianza pueden usarse de manera infor-
mal para comparar conjuntos diferentes de datos, pero el traslape de interva-
los de confianza no debe usarse para obtener conclusiones formales ni finales
acerca de la igualdad de las varianzas o de las desviaciones estdndar. En capi-
tulos postenoreﬁ se mclulran procedimientos para decidir si dos poblaciones

.............................. e PP P s mnmn walbndan an thneadala laa

deficiencias asociadas con comparacnone< basadas en el traslape de los intervalos
de confianza.
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Practica de Estadistica II - N° 01

TEMA N° 1: Disefio de experimentos y muestreo

., . APENIAOS & i
SECCION i
NOMIES & e
Fecha :..... /... /2017 Duracién: 45 minutos
Docente

Tipo de Prdctica: Individual ( ) Grupal (X)

Instrucciones: Responda a cada una de las preguntas de acuerdo a lo solicitado

I. Conocimientos estadisticos y pensamiento critico

2Cudl es la diferencia entre una muestra aleatoria y una muestra aleatoria simple?

5Cudl es la diferencia entre un estudio observacional y un experimento?

Cuando se realiza un experimento para probar la eficacia de una nueva vacuna, 3qué es un
estudio a ciegas y porque es importante?

1.4  Alreadlizar un experimento para probar la eficacia de una nueva vacuna, un investigador decidié
utilizar los blogues, con un bloque de hombres y un bloque de mujeres. 3Coémo ayudaria el uso
de los bloques al experimento?

1.
1.
1.

w N =

Il. Determine sila descripcion dada corresponde a un estudio observacional o a un experimento

e Terapia de contacto. Emily Rosa, de 9 aifos de edad, se convirtié en la autora de un articulo en el
Journal of the American Medical Association, después de poner a prueba a terapeutas de
contacto profesionales. Usando una mampara de cartdén, ella colocaba la mano encima de la
mano del terapeuta, quien debia de identificar la mano que Emily elegid.

o Tratamiento contra la sifilis. Ha surgido una gran controversia en torno del estudio de pacientes con
sifilis que no recibieron un tratamiento que los habria curado. Su salud fue vigilada por anos
después de que se descubrié que padecian esa enfermedad.

e Control de calidad. La Food and Drug Administration de Estados Unidos elige al azar una muestra
de grageas de aspirina Bayer, y mide |la exactitud de la cantidad de aspirina en cada gragea.

e Brazaletes magnéticos. A los pasajeros de un barco de crucero se les dan brazaletes magnéticos,
que aceptan usar en un intento por disminuir o eliminar los efectos del mareo.

lll. ldentifique el tipo de estudio observacional (fransversal, retrospectivo o prospectivo)

e Psicologia del frauma. Un investigador del hospital Monte Sinai de la ciudad de Nueva York, planea
obtener datos al hacer un seguimiento (hasta el ano 2015) a los hermanos de las victimas que
perecieron en el ataque terrorista al Word Trade Center el 11 de septiembre de 2001.

e Investigacion de los conductores en estado de ebriedad. Un investigador de la Universidad Johns
Hopkins obtiene datos sobre los efectos del alcohol al conducir, examinando informes de
accidentes automovilisticos de los Ultimos cinco anos.
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Audiencias televisivas. Nielsen Media Research Company encuesta a 5000 hogares para determinar
la proporcién de éstos que sintonizan el programa Saturday Night Live.
Estadisticas del éxito. Un economista relne datos de ingresos al seleccionar y entrevistar
actualmente a un grupo de sujetos; después se remonta al pasado para ver si tuvieron la sabiduria
de tomar un curso de estadistica entre 1980 y 2005.

IV. Identifique el tipo de muestreo que se utilizé: aleatorio, sistemdtico, de conveniencia, estratificado o
por conglomerados

Puesto de revisidn de sobriedad. El autor fue un observador en un puesto de revision de sobriedad
de la policia, donde se detenia y entrevistaba a cada quinto conductor. (El autor fue testigo del
arresto de un ex alumno).

Encuestas de salida. En épocas de elecciones presidenciales, los medios noticiosos organizan una
encuesta de salida, en la que se eligen estaciones de sondeo al azar y se encuesta a todos los
votantes conforme abandonan el lugar.

Educacién y deportes. Un investigador de la empresa de equipo deportivo Spaulding estudia la
relacion entre el nivel académico vy la participacién en cualquier deporte. El investigador hace una
encuesta a 40 golfistas, 40 tenistas y 40 nadadores, todos elegidos al azar.

V. Muestras aleatorias y muestras aleatorias simples.

Muestra de conveniencia. Un profesor de estadistica obtiene una muestra de estudiantes, al
seleccionar a los primeros 10 que entran a su saldon de clases. 3Este plan de muestreo da como
resultado una muestra aleatoria? 3Una muestra aleatoria simple? Explique.

Muestra sistemdatica. Un ingeniero de control de calidad selecciona cada diezmilésimo dulce M&M
que se produce. 3Este plan de muestreo da como resultado una muestra aleatoriae sUna muestra
aleatoria simple? Explique.

Muestreo de estudiantes. Un salén de clases tiene 36 estudiantes sentados en seis filas diferentes,
con seis estudiantes en cada fila. El profesor fira un dado para determinar una fila, y luego lo fira
nuevamente para elegir a un estudiante especifico de la fila. Este proceso se repite hasta
completar una muestra de 6 estudiantes. 3Este plan de muestreo da como resulfado una muestra
aleatoria? 3Una muestra aleatoria simple? Explique.

Muestreo de pildoras de vitaminas. Un inspector de la Food and Drug Administration de Estados
Unidos obtiene pildoras de vitaminas producidas en una hora en la empresa Health Supply
Company. Luego las mezcla exhaustivamente y extrae una muestra de 10 pildoras para probar la
cantidad exacta del contenido vitaminico. 3Este plan de muestreo da como resultado una muestra
aleatoria? sUna muestra aleatoria simple?2 Explique.

Referencias bibliograficas consultadas y/o enlaces recomendados

Triola, M. (2010). Estadistica (10a.ed.). México: Pearson.
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TEMA N° 1: Estimacion de una proporcion poblacional
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1. Sin=400y X =25, construya una estimacién del intervalo de confianza con lectura en la tabla:
a. 90% b.99%

2. Seis de cada diez familias de cierta ciudad del Valle del Mantaro poseen una computadora personal.
Halle el intervalo de confianza para la proporcién de familias con una computadora personal, en
muestras de 35 familias de esa ciudad, correspondiente al 0% de confianza.

3. El editor de un periddico desea estimar la proporcidon de periddicos impresos con algun defecto, tal
como borraduras en exceso, disposicidn errébnea de las hojas, pdginas faltantes o duplicadas. Se
selecciona una muestra aleatoria de 200 periddicos, 35 de ellos contienen algin tipo de defecto.
Realice e interprete un intervalo de confianza del 90% para la proporcidén de periddicos impresos que
fienen defectos con lectura en la tabla.

4. Una empresa telefénica desea estimar la proporcion de hogares en los que se contrataria una linea
telefénica adicional. Se selecciond una muestra aleatoria de 500 hogares. Los resultados indican que a
un costo reducido, 135 de los hogares contratarian una linea telefénica adicional. Construya e
interprete una estimacion del intervalo de confianza del 99% de la proporcidén poblacional de hogares
gue contratarian una linea telefénica adicional con lectura en la tabla.

5. Miles de peruanos organizan sus planes de viaje al exterior por Internet. En una encuesta reciente, se
reporté que el 25% compra boletos de avion en Internet. Suponga que la encuesta se basd en 180
peruanos que respondieron.

a. Construya una estimaciéon del intervalo de confianza del 95% para la proporcién poblacional de
peruanos que compran boletos de avién en Internet con lectura en la tabla.

b. Construya una estimacién del intervalo de confianza del 90% para la proporcién poblacional de
peruanos que compran boletos de avién en Internet con lectura en la tabla.

c. 3Cudlintervalo es mds amplio? Explique por qué esto es cierto.

6. Se hace una encuesta entre mujeres trabajadoras en Ecuador. De 1000 mujeres encuestadas, el 55%
piensa que las empresas deben reservar los puestos de frabajo durante seis meses o menos para
aguellas con permiso de maternidad, y el 45% considera que deberian reservar sus puestos mds de seis
meses.

a. Con lectura en la tabla construya un intervalo de confianza del 95% para la proporciéon de las
mujeres trabajadoras de Ecuador quienes creen que las empresas deberian reservar los puestos de
frabajo durante seis meses o menos para aquellas con permiso de maternidad.

b. Con lectura en la tabla construya un intervalo de confianza del 95% para la proporcién de las
mujeres trabajadoras de Ecuador quienes creen que las empresas deberian reservar los puestos de
frabajo durante mds de seis meses para aquellas con permiso de maternidad.

Referencias bibliograficas consultadas y/o enlaces recomendados
e Triola, M. (2010). Estadistica (10a.ed.). México: Pearson.
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Practica de Estadistica II - N° 03

TEMA N° 3: Estimacion de una media poblacional
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SECCION 1
NOMDIES & et
Fecha D [ounn. /2017 Duracion: 45 minutos
Docente

Tipo de Prdctica: Individual ( ) Grupal (X)

Instrucciones: Responda a cada una de las preguntas de acuerdo a lo solicitado

7. Una asociacion de empresarios desea conocer el ingreso promedio anual de los gerentes de Huancayo. En una muestra
aleatoria de 50 administradores, la media es de 34 330 nuevos soles y la desviacién estdndar es 1560 soles.

a) Cudl es la media poblacional? (Estimacion puntual).

b) sCudl es el intervalo razonable de valores para la media poblacional? Utilice 1-a=95%. Interprete los resultados obtenidos.

Interprete.

8. Estime el cociente de inteligencia promedio de los estudiantes de ingenieria de cierta Universidad, para un nivel de
significacion del 1%, a partir de una muestra aleatoria de 25 estudiantes donde se obtuvo un promedio de 127 puntos y una
desviaciéon estdndar poblacional de 5,4 puntos. Interprete su respuesta.

9. Un fabricante de llantas quiere investigar cudl es el tiempo de vida del recubrimiento de sus llantas. En una muestra de 10
llantas (muestra pequena) que se recorrieron 50 000 kildmetros, se encontrd que el espesor medio de recubrimiento restante
era de 0,32 pulgadas con una desviacion estdndar de la muestra es de 0,09 pulgadas.

a) Determine un infervalo de confianza de 95% para la media poblacional. Interprete su respuesta. Interprete.

b) sSeria razonable que el fabricante concluyera que después de 50 000 kildmetros la media poblacional del espesor de

recubrimiento restante es de 0,30 pulgadas?

10. El gerente de un establecimiento comercial grande quiere determinar la cantidad promedio que gastan los clientes cada
vez que visitan el establecimiento. En una muestra de 20 clientes las cantidades gastadas fueron las siguientes: 48; 42; 46; 51;
24; 42; 55; 38; 53; 49; 51; 47; 62; 62; 49; 61; 51; 53; 59 y 44.

a) 5Cudl es la mejor estimacion de la media poblacional?

b) Determine un intervalo de confianza del 99% e interprete el resultado.

c) sSeria razonable concluir que la media poblacional es 502, 3y que se dice para 602

11. El dueno de una gasolinera quiere estimar la canfidad promedio de galones de gasolina que vende a sus clientes. De su
registro de ventas foma un muestra aleatoria de 60 ventas, y encuentra que la cantidad media de galones vendidos es de
8,60 galones, y la desviacién estdndar es de 2,30 galones. 3Cudl es la estimaciéon puntual de la media poblacional?
Determina el intervalo de confianza al 99% para la media poblacional de galones vendidos.

12. Un investigador quiere determinar el ingreso medio mensual de los trabajadores de las empresas constructoras. El error al
estimar la media es de 100 soles con un nivel de confianza de 90%. Ademds se conoce mediante un informe anterior que la
desviacion estdndar poblacional es de 1000 soles. 3De qué tamafo deberd ser la muestra?

13. Se estima que la desviacion estdndar de una poblacién es 10. Se quiere estimar la media poblacional con un error méximo
de 2, y un nivel de confianza del 95% 3De qué tamano deberd ser la muestra?

14. Se quiere realizar una encuesta para determinar el nUmero medio de horas que un ingeniero se comunica via celular con el
personal de la empresa. Un estudio piloto indica que la media semanal es 12 horas, con 3 horas de desviacién estdndar. Se
desea que el error mdximo al estimar la cantidad media de horas sea un cuarto de hora, para un nivel de confianza del 95%,
5a cudntos ingenieros habrd de entrevistar?
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15. Se realizd un estudio para estimar los costos hospitalarios para victimas de accidentes que usaban cinturones de seguridad.
Veinte casos que se seleccionaron aleatoriamente presentan una distribucidn que parece tener forma de campana, con
una media de 9004 ddlares y una desviacion estdndar de 5629 dolares.
a. Construya el intervalo de confianza del 9% para la media de todos los costos de este tipo.
b. Siusted fuera director de una compania de seguros que ofrece tarifas mds bajas para conductores que usan cinturones de
seguridad, y desea un estimado conservador para la peor situacién posible, squé cantidad debe aplicar como posible costo
hospitalario para una victima de accidente que utiliza cinturdn de seguridad?
16. En una muestra de siete automdviles, se verificd las emisiones de dxido nitroso (en gramos por milla); de los cuales obtuvo
siguientes resultados:
0,06;0,11;0,16;0,15; 0,14;0,08; 0,15
Suponiendo que esta muestra es representativa de los automodviles en circulacion, construya un estimado del intervalo de
confianza del 98% de la cantidad media de emisiones de dxido nitroso para todos los automdviles. Si la agencia de proteccion
ambiental requiere que las emisiones de dxido nitroso sean menores que 0,165 gramos/milla, gseria posible concluir con seguridad
que se estd cumpliendo tal requisito?
Referencias bibliograficas consultadas y/o enlaces recomendados
e Triola, M. (2010). Estadistica (10a.ed.). México: Pearson.
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Practica de Estadistica II - N° 04

TEMA N° 3: intervalo de confianza de la varianza y desviacion estandar

L ApPellidos & .
SECCION 1
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Fecha :..... /oo, /2017 Duracion: 45 minutos
Docente

Tipo de Préctica: Individual ( ) Grupal (X)

Instrucciones: Responda a cada una de las preguntas de acuerdo a lo solicitado

18.

Un ingeniero industrial hace una andlisis de la produccion de la panaderia Mantaro Valley que hace
donas que se empacan en cajas con efiquetas que dicen contener 12 donas y pesan un total de 42
onzas. Si la variaciéon entre las donas es muy grande, algunas cajas contendrdn menos peso (estafando a
los consumidores) y ofras mds (disminuyendo las ganancias).El supervisor de control de calidad encontrd
que es posible resolver el problema si las donas tienen una media de 3.50 onzas y una desviaciéon
esténdar de 0.06 onzas o menor. Se seleccionan al azar 18 donas de la linea de produccién y se pesan,
con los resultados que se dan aqui (en onzas). Construya un intervalo de confianza para la desviaciéon
esténdar y luego determine si el supervisor de control de calidad estd en problemas.

3.43 3.37 3.58 3.50 3.68 3.61
3.61 3,30 3.37 3.58 3.50 3,32
3.42 3.52 3.66 3.50 3.36 3.42

19. Los valores que se listan son tiempos de espera (en minutos) de proveedores de una planta de metal A,

20.

con la Técnica A: donde los proveedores forman una sola fila de espera para tres ventanillas del
almacén; y por ofro lado la Técnica B: donde los proveedores pueden formarse en cualquiera de fres filas
diferentes que se alinean a tres ventanillas del aimacén.

Técnica A Técnica B
64 |66 | 63|78 6277|7377 |73 |77 |80/ 738
64 | 66 | 63|78 6277|7377 |73 |77] 80/ 738
61|62 63|62 |63 |78|65|79|78|79]| 77|61

Una de las maneras de medir el grado de satisfaccion de los empleados de una misma categoria en
cuanto a la politica salarial, es a través de las desviaciones estdndar de sus salarios que se portan de
manera normal. La fdbrica A afirma ser mds homogénea en la politica salarial que la fdbrica B. Para
verificar esa afirmacién, se escoge una muestra aleatoria de 30 empleados no especializados de A, y 63
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de B, obteniendo las dispersiones de 50 y 30 de salario minimo respectivamente, scudl seria su conclusion
si utiliza un intervalo del 95% para el cociente de varianzas?
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TEXTON° 6
Fundamentos de la prueba de hipdtesis.

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009
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8-1 Panorama general

Las dos actividades principales de la estadistica inferencial son el uso de datos pa-
ra 1. estimar un pardametro poblacional (como se hizo en el capitulo 7), y 2. probar
una hipétesis o afirmacién con respecto a un parimetro poblacional (como se hard
en este capitulo).

Definicién
En estadistica, una hipétesis es una aseveracioén o afirmacion acerca de una
propiedad de una poblacién.

Una prueba de hipétesis (o prueba de significancia) es un procedimiento es-
! tdndar para probar una aseveracion acerca de una propiedad de una poblacion.

Los siguientes son ejemplos de hipétesis que pueden someterse a prueba por
medio de los procedimientos estudiados en este capitulo.

« Negocios El encabezado de una nota periodistica afirma que la mayoria de
los empleados consiguen trabajo por medio de redes de contactos.

« Medicina Investigadores médicos aseveran que la temperatura corporal
media de adultos sanos no es igual a 98.6°F.

« Seguridad de aeronaves La Federal Aviation Administration afirma que
el peso promedio de un pasajero de aeronave (con equipaje de mano) es
mayor que las 185 libras de hace 20 anos.

« Control de calidad Cuando se usa equipo nuevo para fabricar altimetros
de aviones, los nuevos altimetros son mejores porque la variaciéon en los
errores es reducida y, por lo tanto, las lecturas son mds consistentes. (En
muchas industrias, la calidad de los bienes y servicios a menudo se puede
mejorar al reducir la variacion).

Los métodos que se presentan en este capitulo se basan en la regla del suceso
infrecuente (seccién 4-1) para la estadistica inferencial, de manera que la repasa-
remos antes de continuar.

Regla del suceso infrecuente para la estadistica inferencial

Si, bajo un supuesto dado, la probabilidad de un suceso observado
particular es excepcionalmente pequena, concluimos que el supuesto
probablemente es incorrecto.

Siguiendo esta regla, probamos una aseveracion analizando datos muestrales
en un intento por distinguir entre resultados que pueden ocurrir fdcilmente por
azar y resultados cuya ocurrencia es extremadamente improbable debido al azar.
Podemos explicar la ocurrencia de resultados extremadamente improbables al de-
cir que en realidad ha ocurrido un suceso infrecuente o que el supuesto subyacen-
te no es verdadero. Apliquemos este razonamiento en el siguiente ejemplo.

EJEMPLO Selecciéon del género ProCare Industries, Lid., alguna vez
ofrecié un producto llamado “Gender Choice™, el cual, segiin aseveraciones pu-
blicitarias, permitia a las parejas “incrementar hasta en un 80% sus posibilidades
de tener una nifia”. Suponga que realizamos un experimento con 100 parejas que
desean tener nifias, y que las 100 parejas siguen el “sistema casero facil de usar”
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de Gender Choice, descrito en el paquete rosa diseiiado para concebir nifias.
Suponiendo que Gender Choice no tiene efecto alguno, y basados en el sentido
comun, sin un método estadistico formal, ;qué debemos concluir acerca del
supuesto de que Gender Choice no tiene efecto alguno, si 100 parejas lo utili-
zaron y tuvieron 100 bebés, de los cuales

a. 52 fueron ninas?
b. 97 fueron ninas?

SOLUCION

a. Generalmente esperamos que nazcan alrededor de 50 nifas por cada 100
nacimientos. El resultado de 52 nifias es cercano a 50, por lo que no debe-
mos concluir que el producto Gender Choice es eficaz. El resultado de 52
ninas podria ocurrir facilmente por azar, de manera que no existe evidencia
suficiente para afirmar que Gender Choice sea eficaz.

b. Es extremadamente improbable que el resultado de 97 nifias en 100 nacimien-
tos suceda por azar. Nosotros podriamos explicar el nacimiento de 97 ninas de
dos maneras: o se trata de un evento extremadamente infrecuente que ha ocu-
rrido por azar, o Gender Choice es eficaz. La probabilidad extremadamente

— baja de que resulten 97 nifas sugiere que Gender Choice es eficaz.

El aspecto central del ejemplo anterior es que debemos concluir que el pro-
ducto es eficaz sélo si obtenemos significativamente mas niias de las que espera-
riamos normalmente. Aun cuando los resultados de 52 ninas y 97 nifias estdn “por
arriba del promedio™, el resultado de 52 nifias no es significativo, mientras que el
de 97 ninas es un resultado significativo.

Este breve ejemplo ilustra el método bdsico utilizado en la prueba de hipétesis.
El método formal incluye una variedad de términos y condiciones convencionales
incorporados en un procedimiento organizado. Le sugerimos que inicie el estudio
de este capitulo con la lectura de las secciones 8-2 y 8-3, de manera informal, para
tener una idea general de estos conceptos, y que después lea nuevamente la sec-
cion 8-2, ahora con mayor detenimiento, para familiarizarse con la terminologia.

Fundamentos de la prueba
8-2 de hipoétesis

Concepto clave En esta seccién se presentan los componentes individuales de
una prueba de hipdtesis, y las siguientes secciones utilizan esos componentes en pro-
cedimientos detallados. Es necesario comprender el papel de los siguientes compo-
nentes: hipétesis nula, hipétesis alternativa, estadistico de prueba. region critica, nivel
de significancia, valor critico, valor P, error tipo I y error tipo II. En la parte 1 de esta
seccion se presentan los conceptos bdsicos: es importante comprenderlos antes de
considerar el concepto de potencia de una prueba, que se analiza en la parte 2.

Parte 1: Conceptos basicos de la prueba de hipétesis

A continuacién se describen los objetivos de esta seccion, los cuales debemos al-
canzar antes de considerar el andlisis de la potencia en la parte 2.
Objetivos de esta seccion

o Dada una aseveracion, identificar la hipétesis nula y la hipétesis alternati-
va, y expresar ambas de forma simbélica.
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Detectores
de mentiras

. Por qué no se exige que todos
los sospechosos de un crimen
sean sometidos a la prueba del
detector de mentiras para asi
prescindir de los juicios? El
Council of Scientific Affairs de
la American Medical Associa-
tion afirma que “estd estableci-
do que la clasificacion de los
sujetos con base en la culpabili-
dad puede realizarse con una
precision del 75 al 97%. pero la
tasa de falsos positivos suele ser
lo suficientemente alta como pa-
ra excluir el uso de esta prueba
(del poligrafo) como dnico cri-
terio para determinar la culpa-
bilidad o inocencia”. Un “falso
positivo™ es una indicacion de
culpabilidad cuando el sujeto en
realidad es inocente. Incluso con
una precision tan alta como del
97%, el porcentaje de resultados
falsos positivos puede ser del
50%. de manera que la mitad de
los sujetos inocentes aparecerian
incorrectamente como culpables.
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o Dados una aseveracién y datos muestrales, calcular el valor del estadistico
de prueba.
« Dado un nivel de significancia, identificar el valor (o los valores) critico(s).
o Dado un valor del estadistico de prueba, identificar el valor P.
o Plantear la conclusion de una prueba de hipétesis en términos sencillos y
sin tecnicismos.
Es recomendable estudiar el siguiente ejemplo hasta comprenderlo exhaustivamen-
te. Una vez que lo logre, ya habré captado el principal concepto de la estadistica.

~ EJEMPLO Selecciéon del género y probabilidad Vamos a referirnos
de nuevo a los empaques color rosa de Gender Choice. ProCare Industries afir-
maba que las parejas que usaban los productos de Gender Choice con empaque
color rosa tendrian nifias en una proporcién mayor al 50% o 0.5. Consideremos
de nuevo un experimento en el que 100 parejas usan Gender Choice en un intento
por concebir una nifia y supongamos que los 100 bebés incluyen exactamen-
te 52 ninas. Procederemos a formalizar parte del andlisis, pero hay dos aspectos
que pueden ser confusos:

1. Suponga que p = 0.5: Al tratar de determinar si 52 nifas en 100 nacimientos
representan una evidencia de la eficacia de Gender Choice, suponemos que
p = 0.5, de manera que podemos determinar si el resultado de 52 nifias pue-
de ocurrir ficilmente por azar (sin efecto del tratamiento) o si es improbable
que este resultado ocurra por azar (de manera que el tratamiento sea efectivo).

2. Use P (52 o mas ninas): Al determinar si el resultado de 52 nifas™ puede
ocurrir al azar, utilice la probabilidad de 52 o mds ninas. [Repase la seccién
“Uso de las probabilidades para determinar resultados infrecuentes” de la
seccion 5-2, donde sefialamos que “x €xitos en 1 ensayos es un nimero inu-
sualmente alto de éxitos si P(x o mas) = 0.057].

En circunstancias normales, la proporcion de ninas es p = 0.5, de manera que la
aseveracion de que Gender Choice es eficaz puede expresarse como p > 0.5. Res-
paldamos la aseveracién de que p > 0.5 sélo si un resultado como el de 52 nifias
es improbable (con una escasa probabilidad, como menor que o igual a 0.05). Si
se utiliza una distribucion normal como aproximacion de la distribucién binomial
(véase la seccién 6-6), encontramos que P(52 o mds nifias en 100 nacimientos)
= (.3821. La figura 8-1 muestra que, con una probabilidad de 0.5, el resultado de
52 ninas en 100 nacimientos no es infrecuente, de manera que no rechazamos el
azar como una explicacion razonable. Concluimos que la proporcion de ninas na-
cidas de parejas que usan Gender Choice no es significativamente mayor que el
niimero que esperariamos por el azar. He aqui los aspectos clave de este ejemplo:
« Aseveracion: En las parejas que utilizan Gender Choice, la proporcion de
nifas es p > 0.5.
« Supuesto de trabajo: La proporcién de nifias es p = 0.5 (sin efecto del
Gender Choice).
« La muestra dio por resultado 52 nifias de entre 100 nacimientos, por lo tanto,
la proporcién muestral es p = 52/100 = 0.52.
« Suponiendo que p = 0.5, empleamos una distribucién normal como aproxi-

macion de la distribucion binomial para calcular que P(al menos 52 nifias
en 100 nacimientos) = 0.3821.
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Proporcrén de nifias en 100 nacimientos

Figura 8-1 Distribucién muestral de proporciones de nifias en 100 nacimientos

« Existen dos explicaciones posibles para el resultado de 52 ninas en 100 na-
cimientos: o bien ocurrié un suceso aleatorio (con una probabilidad de
0.3821). o la proporcion de nifas nacidas de parejas que usan Gender Choi-
ce es mayor que 0.5. Como la probabilidad de obtener al menos 52 nifas
por azar es tan alta (0.3821), consideramos que el azar es una explicacién
razonable. No existe evidencia suficiente para sustentar la aseveracion de
que Gender Choice es eficaz para concebir mas nifias que lo esperado por el
azar. (En realidad fue este tipo de andlisis el que condujo a que Gender

\—  Choice fuera retirado del mercado).

En la seccion 8-3 describiremos los pasos especificos que se utilizan en la
prueba de hipdtesis: antes de ello, describamos los componentes de una prueba
de hipotesis formal o prueba de significancia. Estos términos suelen emplearse
en una gran variedad de disciplinas cuando se requieren métodos estadisticos.

Componentes de una prueba de hipétesis formal
Hipotesis nula y alternativa

» La hipétesis nula (denotada por H,)) es la afirmacién de que el valor de un
pardmetro de poblacién (como una proporcién, media o desviacion estdn-
dar) es igual a un valor aseverado. Las siguientes son hipétesis nulas tipi-
cas del tipo considerado en este capitulo:

Hy:p =05 Hy: p = 98.6 Hy: 0 = 15

La hipétesis nula se prueba en forma directa, en el sentido de que supone-
mos que es verdadera, y llegamos a una conclusién para rechazar H;, o no
rechazar H,,.
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« La hipétesis alternativa (denotada por H, o H, 0 H,) es la afirmacién de
que el pardmetro tiene un valor que, de alguna manera, difiere de la hipétesis
nula. Para los métodos de este capitulo, la forma simbdlica de la hipétesis al-
ternativa debe emplear alguno de estos simbolos: <, >, o bien, #. A conti-
nuacién se presentan nueve ejemplos diferentes de hipétesis alternativas que
incluyen proporciones, medias y desviaciones estdndar:

Proporciones: H:p>05 H;:p<05 Hy:p +#0.5
Medias: Hi:p>986 H;:p <986 H;:u#986
Desviaciones estdndar: H;: o > 15 H:o <15 Hy:o # 15

Nota sobre el uso del simbolo de igualdad en H: Algunos libros de texto
utilizan los simbolos = y = en la hipé6tesis nula H,, pero la mayoria de las revistas
cientificas emplean sélo el simbolo de igual para expresar igualdad. Realizamos la
prueba de hipétesis suponiendo que la proporcién, media o desviacion estandar es
igual a algin valor especificado, de manera que podemos trabajar con una sola
distribucién teniendo un valor especifico.

Nota sobre la formulacién de sus propias aseveraciones (hipétesis): Si usted
estd realizando un estudio y desea emplear una prueba de hipétesis para sustentar su
aseveracion, ésta debe redactarse de tal manera que se convierta en la hipétesis al-
ternativa. Esto quiere decir que su aseveracion debe expresarse utilizando sélo estos
simbolos: <, >, o bien, #). No puede utilizar una prueba de hip6tesis para susten-
tar la aseveracion de que algin parametro es igual a algin valor especificado.

Por ejemplo, si usted ha creado un método de seleccion del género, que aumen-
ta la probabilidad de concebir una nifia, redacte su aseveracién como p > 0.5, para
que ésta pueda ser sustentada. (En el contexto de tratar de sustentar la meta de la in-
vestigacion, la hipétesis alternativa en ocasiones se conoce como la hipdtesis de
investigacion). Para el prop6sito de la prueba, usted supondrd que p = 0.5, pero
usted esperard que p = 0.5 sea rechazada para que p > 0.5 se sustente.

Nota sobre la identificacion de H, y H: La figura 8-2 resume los procedi-
mientos para identificar las hipGtesis nula y alternativa. Observe que la afirmacion

Figura 8-2
Identificacién de H and H,
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original puede convertirse en la hipétesis nula, en la hipétesis alternativa o tal vez
no corresponda con exactitud a ninguna de las dos.

Por ejemplo, en ocasiones probamos la validez de la aseveracion de alguien mas,
como la afirmacién de la Coca-Cola Bottling Company de que “la cantidad media de
Coca-Cola en las latas es de al menos 12 onzas™. Esta afirmacién puede expresarse
en simbolos tales como p = 12. En la figura 8-2 vemos que si la aseveracion original
es falsa, entonces p << 12. La hipdtesis alternativa se vuelve p < 12, pero la hipétesis
nula es u = 12. Podremos considerar la aseveracion original después de determinar
si existe suficiente evidencia para rechazar la hipétesis nula de u = 12.

~— EJEMPLO Identificaciéon de las hipétesis nula y alternativa Re-
mitase a la figura 8-2 y utilice las aseveraciones para expresar las hipdtesis nu-
la y alternativa de forma simbdlica.

a. La proporcién de empleados que consiguen trabajo por medio de una red
de contactos es mayor que 0.5.

b. El peso medio de los pasajeros de avién, con su equipaje de mano, es a lo
sumo de 195 libras (la cifra que la Federal Aviation Administration difunde
actualmente).

c. Ladesviacion estandar de las puntuaciones de CI de actores es igual a 15.

SOLUCION Véase la figura 8-2, que muestra el procedimiento de los tres pasos.

a. Enel paso 1 de la figura 8-2, expresamos la aseveracion dada como p > (.5.
En el paso 2 observamos que si p > 0.5 es falso, entonces p = 0.5 debe ser
verdadero. En el paso 3 vemos que la expresién p = 0.5 no contiene igualdad,
por lo que permitimos que la hipdtesis alternativa H, sea p > 0.5, y dejamos
que Hyseap = 0.5.

b. En el paso | de la figura 8-2, expresamos “una media de a lo sumo 195 li-
bras™ en simbolos como u = 195. En el paso 2 observamos que si i = 195
es falso, entonces o > 195 debe ser verdadero. En el paso 3 vemos que la
expresion g > 195 no contiene igualdad, por lo que permitimos que la hi-
potesis alternativa H; sea p > 195 y que H sea u = 195.

c. En el paso 1 de la figura 8-2 expresamos la aseveracion dada como
o = 15. En el paso 2 observamos que si o = 15 es falso, entonces o # 15
debe ser verdadero. En el paso 3, permitimos que la hipétesis alternativa

— seao # 15,y que Hy,seao = 15.

Estadistico de prueba

« El estadistico de prueba es un valor que se utiliza para tomar la decision
sobre la hipétesis nula, y se calcula convirtiendo al estadistico muestral
(como la proporcién muestral p, la media muestral x, o la desviacion estdn-
dar muestral s) en una puntuacién (como z, 7 0 x?), bajo el supuesto de que
la hipétesis nula es verdadera. En este capitulo empleamos los siguientes
estadisticos de prueba:

|24
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Un tamafio muestral
grande no es lo sufi-
cientemente bueno

Los datos muestrales sesgados no
deben emplearse para hacer infe-
rencias, sin importar cudn grande
sea la muestra. Por ejemplo, en
Women and Love: A Cultural Re-
volution in Progress, Shere Hite
basa sus conclusiones en 4500
respuestas que recibié después
de enviar por correo 100,000
cuestionarios a diversos grupos
de mujeres. Por lo general, una
muestra aleatoria de 4500 suje-
tos da buenos resultados, pero la
muestra de Hite esta sesgada y
ha sido criticada por considerarse
que en ella tienen excesiva re-
presentacion las mujeres con
fuertes sentimientos acerca de
los temas planteados. Como la
muestra de Hite estd sesgada, sus
inferencias no son vilidas, aun
cuando el tamaio de muestra de
4500 pueda parecer lo suficiente-

mente grande.
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;e , X = p X =
Estadistico de prueba para medias = o t= =
Vn Vn
7
o _ 5 5k =Lt
Estadistico de prueba para desviaciones estindar X ==y
a”

El estadistico de prueba para una media usa la distribucién normal o la distribucion
¢ de Student, dependiendo de los requisitos que se satisfagan. En este capitulo se
utilizardn los mismos criterios descritos en la seccion 7-4. (Véase la figura 7-6 y la
tabla 7-1).

~ EJEMPLO Calculo del estadistico de prueba Una encuesta de n = 703
empleados seleccionados al azar, revel6 que el 61% (o p = 0.61) de ellos consi-
guid trabajo por medio de una red de contactos. Calcule el valor del estadistico de
prueba para la aseveracion de que la mayoria de los empleados (mds del 50%)
consiguen trabajo por medio de una red de contactos. (En la seccién 8-3 veremos
que existen supuestos que deben verificarse. Para este ejemplo. suponga que se
satisfacen los supuestos requeridos y concéntrese en el cdlculo del estadistico de
prueba indicado).

SOLUCION El ejemplo anterior demostré que la aseveracion da por resultado
las siguientes hip6tesis nula y alternativa: Hy: p = 0.5y H,: p > 0.5. Como tra-
bajamos bajo el supuesto de que la hipétesis nula es verdadera, con p = 0.5,
obtenemos el siguiente estadistico de prueba:

_P—pP _ 061-05

e 0505

n 703

= 5.83

INTERPRETACION De capitulos previos sabemos que la puntuacién z de
5.83 es “poco comiin” (porque es mayor que 2). Parece que, ademds de ser ma-
yor que el 50%, el resultado muestral de 61% es significativamente mayor que
el 50%. Observe la figura 8-3, donde demostramos que la proporcién muestral
de 0.61 (del 61%) cae dentro del rango de valores considerados significativos,
ya que estdn tan arriba de 0.5 que no es probable que ocurran por azar (supo-
\—. niendo que la proporcién de la poblacion es p = 0.5).

Region critica, nivel de significancia, valor critico y valor P

o La region critica (o region de rechazo) es el conjunto de todos los va-
lores del estadistico de prueba que pueden provocar que rechacemos la
hipétesis nula. Por ejemplo, observe la region sombreada més oscura en
la figura 8-3.

« El nivel de significancia (denotado por «) es la probabilidad de que el estadis-
tico de prueba caiga en la region critica, cuando la hipdtesis nula es verdade-
ra. Si el estadistico de prueba cae en la region critica, rechazamos la hipotesis
nula, de manera que a es la probabilidad de cometer el error de rechazar la
hipétesis nula cuando es verdadera. Se trata de la misma « presentada en
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a.

b.

C.

a.

Proporciones muestrales
excepcionalmente altas

Eeg:én critica
Area de @ « 005 utilizada

como criterio para identificar

proporciones de muestra

excepcionalmente altas

\l

p=05  z=1éb -
[e] | ~
= | Proporcién muestral de p = 0.61
#o=i0. Wiy Estadistico ©
critico da prueba S g 5.83

Proporcron de empleados que consiguleron
trabajo por medio de una red de contactos.

Figura 8-3 Region critica, valor critico y estadistico de prueba

la seccion 7-2, donde definimos el nivel de confianza para un intervalo de
confianza como la probabilidad 1 — a. Las opciones comunes para a son
0.05,0.01 y 0.10, aunque la mds comuin es 0.05.

Un valor critico es cualquier valor que separa la regién critica (donde re-
chazamos la hipétesis nula) de los valores del estadistico de prueba que no
conducen al rechazo de la hipétesis nula. Los valores criticos dependen de
la naturaleza de la hipétesis nula, de la distribucion muestral que se aplique
y del nivel de significancia . Observe la figura 8-3. donde el valor critico
de z = 1.645 corresponde a un nivel de significancia de & = 0.05. (Los va-
lores criticos se estudiaron antes, en el capitulo 7).

~ EJEMPLO Calculo de valores criticos Con un nivel de significancia de
a = 0.05, calcule los valores z criticos para cada una de las siguientes hipotesis
alternativas (suponiendo que la distribucién normal puede emplearse como
aproximacion de la distribucién binomial):

p # 0.5 (de manera que la region critica estd en ambas colas de la distribucién
normal)

p < 0.5 (de manera que la region critica estd en la cola izquierda de la dis-
tribucién normal)

p = 0.5 (de manera que la region critica estd en la cola derecha de la distri-
bucién normal)

SOLUCION

Observe la figura 8-4a). Las colas sombreadas contienen una drea total de
a = 0.05, por lo que cada cola contiene una drea de 0.025. Empleando los
métodos de la seccion 6-2, los valores de z = 1.96 y z = —1.96 separan las
regiones de la cola izquierda y la cola derecha. Por lo tanto, los valores cri-
ticossonz = 1.96y z = —1.96.
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Gane $1,000,000
por sus poderes
sobrenaturales

El mago James Randi instituy6
una fundacion educativa que
ofrece un premio de $1 millon a
quien pueda demostrar poderes
paranormales. sobrenaturales u
ocultos. Cualquiera que posea
un poder como el de adivinar el
futuro, percepcion extrasensorial
(PES) o la habilidad para comu-
nicarse con los muertos, puede
ganar el premio si pasa ciertos
procedimientos de prueba. Pri-
mero se realiza una prueba preli-
minar y después una formal, pero
hasta ahora nadie ha aprobado
la prueba preliminar. La prueba
formal se disenaria con métodos
estadisticos solidos, y probable-
mente incluiria un andlisis con
una prueba de hipitesis formal.
Segiin la fundacién, se consul-
lan “especialistas competentes
en estadistica cuando se necesi-
ta evaluar los resultados o dise-
flar experimentos”. En la pdgina
de Internet de la fundacidn, ran-
di.org. se puede encontrar infor-
macion sobre la solicitud.
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0.025 b. Observe la figura 8-4b). Con una hipétesis alternativa de p < 0.5, la region
critica se encuentra en la cola izquierda. Con una drea de cola izquierda de
0.05, se obtiene que el valor critico es z = —1.645 (empleando los métodos
z=—19 z=0 z=19% de la seccion 6-2).

a) ¢. Observe la figura 8-4¢). Con una hip6tesis alternativa de p > 0.5, la region
critica estd en la cola derecha. Con una drea de cola derecha de 0.05, se
0.05 obtiene que el valor critico es z = 1.645 (empleando los métodos de la
s seccion 6-2).

r=—1645 z=0 Dos colas, cola izquierda y cola derecha Las colas en una distribucion son
b) las regiones extremas limitadas por los valores criticos. Algunas pruebas de hip6-
tesis incluyen dos colas, otras la cola derecha y otras la cola izquierda.

0.05 « Prueba de dos colas: La region critica se encuentra en las dos regiones ex-
tremas (colas) bajo la curva [como en la figura 8-4a)].

« Prueba de cola izquierda: La regi6n critica se encuentra en la region ex-
trema izquierda (cola) bajo la curva [como en la figura 8-4b)].

« Prueba de cola derecha: La region critica se encuentra en la region extre-
ma derecha (cola) bajo la curva [como en la figura 8-4¢)].

Figura 8-4
Cilciilo de valowss cifices En la prueba de dos colas, el nivel de significancia a estd dividido equitativa-

mente entre las dos colas que constituyen la region critica. Por ejemplo, en una
prueba de dos colas con un nivel de significancia de & = 0.05, existe una drea de
0.025 en cada una de las dos colas. En las pruebas de cola derecha o cola izquier-
da. el drea de la region critica en una cola es a (véase la figura 8-4).

Al examinar la hip6tesis alternativa, podemos determinar si la prueba es de co-
la derecha, de cola izquierda o de dos colas. La cola corresponderd a la regién criti-
ca que contiene los valores que entrardn en conflicto, de manera significativa, con
la hipétesis nula. En las figuras al margen se resume informacién ttil (véase la fi-
gura 8-5), la cual indica que el signo de desigualdad de H, sefala en la direccion de
la regi6n critica. El simbolo # suele expresarse en lenguaje de programacion
como < >, y esto nos recuerda que una hipétesis alternativa, como p # 0.5 co-
rresponde a una prueba de dos colas.

« El valor P (o valor p o valor de probabilidad) es la probabilidad de obte-
ner un valor del estadistico de prueba que sea al menos tan extremo como el
que representa a los datos muestrales, suponiendo que la hip6tesis nula es
verdadera. La hipétesis nula se rechaza si el valor P es muy pequeno, tanto
como 0.05 o menos. Los valores P se calculan con el procedimiento resu-
mido en la figura 8-6.

Decisiones y conclusiones

El procedimiento convencional de prueba de hipétesis requiere que siempre pro-
bemos la hipétesis nula, de manera que nuestra conclusion inicial siempre serd
una de las siguientes:

1. Rechazo de la hip6tesis nula.
2. No rechazo de la hipdtesis nula.

Criterio de decisién La decision de rechazar o no rechazar la hipétesis nula
suele realizarse por medio del método tradicional (o método cldsico) de prueba de
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hipdtesis. el método del valor P, o bien. la decisién puede basarse en intervalos de
confianza. En afos recientes, el uso del método del valor P ha aumentado, junto
con la inclusién de valores P en los resultados de programas de cémputo.

Método tradicional:  Rechace H, si el estadistico de prueba cae dentro de la

region critica.
No rechace H,, si el estadistico de prueba no cae dentro
de la region critica.

Método del valor P:  Rechace H,, si el valor de P = a (donde « es el nivel de

significancia, tal como 0.05).
No rechace H,si el valor P > a.

Otra opcion: En vez de usar un nivel de significancia como « = 0.035,
simplemente identifique el valor P y deje la decisién al
lector.

Intervalos Como un estimado del intervalo de confianza de un

de confianza: pardametro de poblacién contiene los valores posibles de

a.

a.

tal pardmetro, rechace la aseveracion de que el pardme-
tro de poblacién tiene un valor que no estd incluido en el
intervalo de confianza.

~ EJEMPLO Calculo de valores P Primero determine si las condiciones
planteadas dan por resultado una prueba de cola derecha. de cola izquierda o
de dos colas: después utilice la figura 8-6 para calcular el valor P, luego saque
una conclusion acerca de la hipdtesis nula.

Se utiliza un nivel de significancia de @ = 0.05 para probar la aseveracién
de que p > 0.25, y los datos muestrales dan por resultado un estadistico de
prueba de z = 1.18.
Se utiliza un nivel de significancia de @ = 0.05 para probar la aseveracion
de que p # 0.25, y los datos muestrales dan por resultado un estadistico de
prueba de z = 2.34.

SOLUCION

Con la aseveracion de que p > (.25, se trata de una prueba de cola derecha. Al
utilizar la figura 8-6 para una prueba de cola derecha, vemos que el valor P es
el drea a la derecha del estadistico de prueba z = 1.18. Nos remitimos a la tabla
A-2 y encontramos que el drea a la derecha de z = 1.18 es 0.1190. El valor P
de 0.1190 es mayor que el nivel de significancia e = 0.05, por lo que no recha-
zamos la hipdtesis nula. El valor P de 0.1190 es relativamente grande, lo que
indica que los resultados muestrales podrian suceder facilmente por azar.

Con la aseveracion de p # 0.25, se trata de una prueba de dos colas. Al uti-
lizar la figura 8-6 para una prueba de dos colas, observamos que el valor P
es dos veces el drea a la derecha de z = 2.34. Nos remitimos a la tabla A-2
y encontramos que el drea a la derecha de z = 2.34 es 0.0096, de manera
que el valor P = 2 X 0.0096 = 0.0192. El valor P de 0.0192 es menor o
igual que el nivel de significancia, por lo que rechazamos la hip6tesis nula.
El pequeno valor P de 0.0192 indica que los resultados muestrales no po-
drian suceder por azar.
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.

Signo usado en Hy: #
Prueba de dos colas

/

Signo usado en H) <

Prueba de cola izquierda

..

Signe usado en /) : >

Prueba de cola derecha

Figura 8-5
Pruebas de dos colas, cola
izquierda y cola derecha
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Tabla 8-1 Errores tipo | y tipo Il
Verdadero estado de las cosas
La hipétesis La hipotesis
nula es nula es
verdadera falsa
Decidimos rechazar 0
la hipotesis nula 0 Decision corre
Decisién
Decidimos no rechazar
la hipétesis nula Decision correcta

~— EJEMPLO Redaccién de la conclusién final Suponga que un repor-
tero asevera que “mds de la mitad” (mds del 50%) de los empleados consiguen
trabajo por medio de redes de contactos. Esta aseveracién de p > 0.5 se con-
vierte en la hipétesis alternativa, mientras que p = 0.5 se convierte en la hip6-
tesis nula. Ademds, suponga que la evidencia muestral hace que rechacemos la
hip6tesis nula de p = 0.5. Enuncie la conclusién en términos sencillos y sin
tecnicismos.

SOLUCION Remitase a la figura 8-7. La aseveracion original no incluye la
condicién de igualdad, y rechazamos la hip6tesis nula. Por lo tanto, la redac-
cién de la conclusion final debe ser la siguiente: “Los datos muestrales susten-
tan la aseveracion de que la mayoria de los empleados consiguen trabajo por
\_. medio de redes de contactos”.

Errores tipo | y tipo Il Cuando probamos una hip6tesis nula, llegamos a la con-
clusién de rechazarla o no rechazarla. Tales conclusiones pueden ser correctas o in-
correctas (incluso cuando hacemos todo correctamente). La tabla 8-1 resume los
dos distintos tipos de errores que pueden cometerse, junto con los dos tipos de de-
cisiones correctas. Distinguimos entre los dos tipos de errores denomindndolos
errores tipo 1 y tipo II.

« Error tipo I: El error de rechazar la hip6tesis nula cuando en realidad es
verdadera. Se utiliza el simbolo « (alfa) para representar la probabilidad de
un error tipo L.

« Error tipo I1: El error de no rechazar la hipétesis nula cuando en realidad
es falsa. Se utiliza el simbolo B (beta) para representar la probabilidad de
un error tipo I1.

Debido a que los estudiantes suelen considerar dificil recordar cudl error es el tipo
I y cudl es el error tipo 11, recomendamos una herramienta mnemotécnica, como
podria ser “revisién no refinada™ (ReVisi6N No ReFiNada”. Si utilizamos algu-
nas de las consonantes de estas palabras podemos recordar que el error tipo I es
RVN: rechazar verdadera nula (hipétesis), mientras que el error tipo I es NRFN:
no rechazar falsa nula (hipétesis).
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Notacién
« (alfa) = probabilidad de un error tipo I (la probabilidad de rechazar la hipéte-
sis nula cuando es verdadera)

B (beta) = probabilidad de un error tipo II (la probabilidad de no rechazar una
hipdtesis nula cuando es falsa)

~ EJEMPLO Identificaciéon de errores tipo I y tipo II Suponga que
estamos realizando una prueba de hipdtesis de la aseveracion de que p < 0.5.
He aqui las hipdtesis nula y alternativa

Hy:p = 0.5

Hy:p <05
Escriba afirmaciones que identifiquen
a. Un error tipo I.
b. Un error tipo II.

SOLUCION

a. Un error tipo | se comete cuando se rechaza una hipétesis nula verdadera.
El siguiente es un error tipo I: concluir que existe evidencia suficiente para
sustentar p < 0.5, cuando en realidad p = 0.5.

b. Un error tipo Il se comete al no rechazar la hipétesis nula cuando es falsa.
El siguiente es un error tipo II: no rechazar p = 0.5 (y, por lo tanto, no sus-

L tentar p < 0.5) cuando en realidad p < 0.5.
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TEXTO N° 7
Prueba de una aseveracién respecto de una proporcion.

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 407 a 411
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% Prueba de una aseveracion
8-3 respecto de una proporcion

Concepto clave En esta seccion se presentan procedimientos completos para
probar una hipGtesis (o aseveracion) respecto de una proporcion poblacional. Aqui
se utilizan los componentes presentados en la seccién 8-2 para el método del valor
P. el método tradicional y el uso de intervalos de confianza. Ademés de poner a
prueba aseveraciones respecto de proporciones poblacionales, podemos emplear los
mismos procedimientos para poner a prueba aseveraciones sobre probabilidades o
equivalentes decimales de porcentajes. Los métodos de esta seccion utilizan la dis-
tribucién normal como aproximacion de la distribucién de probabilidad binomial.

Los siguientes son ejemplos de los tipos de aseveraciones que podremos so-

meter a prueba:

e Mis del 50% de los empleados consiguen trabajo por medio de redes de
contactos.

« Los sujetos que toman el fairmaco Lipitor, que reduce el colesterol, experi-
mentan dolores de cabeza en una proporcién mayor que el 7% registrado
entre quienes no toman Lipitor.

« El porcentaje de televidentes nocturnos que ven The Late Show with David
Letterman es igual al 20%.

Las aseveraciones sobre una proporcion poblacional suelen probarse utilizando
una distribucién normal como aproximacién de la distribucién binomial (véase la
seccion 6-6). En vez de utilizar exactamente los mismos métodos de la seccion 6-6,
empleamos una forma diferente, pero equivalente, del estadistico de prueba mos-
trado a continuacion, y no incluimos la correccién por continuidad (debido a que
su efecto tiende a ser muy pequefio en muestras grandes). Si no se satisfacen todos
los requisitos, debemos utilizar otros métodos que no se describen en esta seccion.
En esta seccion todos los ejemplos y ejercicios incluyen casos en que los requisi-
tos se cumplen, de manera que la distribucion muestral de proporciones muestrales
puede aproximarse por medio de la distribucién normal.

Prueba de aseveraciones sobre una proporcién
poblacional p

Requisitos

1. Las observaciones muestrales son una muestra aleatoria simple.

2. Se satisfacen las condiciones para una distribucién binomial. (Existe un nimero
fijo de ensayos independientes con probabilidades constantes, y cada ensayo
tiene dos categorias de resultados de “éxito™ y “fracaso™).

3. Se satisfacen las condiciones np = 5y ng = 5, por lo tanto, la distribucién bi-
nomial de proporciones muestrales puede aproximarse con una distribucion
normal, con u = np y o = Vnpq (como se describid en la seccion 6-6). Ob-
serve que p es la proporcién supuesta que se utiliza en la aseveracién y no la
proporcién muestral.
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Proceso de aprobacién
de un farmaco

Lograr la aprobacién de la FDA
para un firmaco nuevo es costo-
s0 y requiere de mucho tiempo.
El proceso inicia con un estudio
de fase 1. en el que se prueba la
seguridad del firmaco con un
grupo pequeiio de voluntarios
(de 20 a 100). En la fase II. se
prueba la eficacia del firmaco en
ensayos aleatorios con un grupo
mis grande de sujetos (entre 100
y 300). Esta fase a menudo in-
cluye sujetos asignados al azar a
un grupo de tratamiento o a un
grupo placebo. En la fase IT1, la
meta consiste en comprender
mejor la eficacia del farmaco, asi
como sus efectos adversos. En la
fase 11l generalmente participan
de 1000 a 3000 sujetos, y suele
requerir varios aios de pruebas.
Lisa Gibbs escribi6 en la revista
Money que “la industria (far-
macéutica) afirma que por cada
5000 tratamientos que se some-
ten a prueba, sélo cinco llegan a
los ensayos clinicos y s6lo uno
termina en las farmacias”. Los
estimados del costo total varian
desde $40 millones hasta $1,500

millones.
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Notacion

n = tamano de muestra o niimero de ensayos
A X 5
p = — (proporcion muestral)

n

p = proporcién de la poblacion (utilizada en la hipétesis nula)
g-=1=p

Estadistico de prueba para probar una aseveracién sobre una proporcién

p—p

= —F

24
n

Valores P: Utilice la distribucién normal estandar (tabla A-2) y remitase a la figura 8-6,
Valores criticos: Utilice la distribucién normal estdndar (tabla A-2).

EJEMPLO Obtencién de empleo por medio de redes de
contactos El problema del capitulo incluyé los siguientes resulta-
dos de encuesta: de 703 empleados elegidos al azar, el 61% obtuvo
trabajo por medio de redes de contactos. Utilice los datos muestrales, con
un nivel de significancia de 0.05, para probar la aseveracién de que la ma-
yoria de los empleados (mds del 50%) consiguen su trabajo por medio de
redes de contactos. El siguiente es un resumen de la aseveracién y de los
datos muestrales:

Aseveracion: La mayoria de los empleados consigue trabajo por medio

de redes de contactos. Es decir, p > (.5.
Datos muestrales: n =703y p = 0.61

Daremos soluciones utilizando el método del valor P, el método tradicional y
los intervalos de confianza. Sin embargo, antes de continuar debemos verificar
que se satisfagan los requisitos necesarios.

REQUISITO ¥ Lea con atenci6n los tres siguientes requisitos.

1. Al parecer, la encuesta se realizé utilizando métodos de muestreo adecua-
dos, de manera que podemos suponer que la muestra es aleatoria simple.

2. Hay un nimero fijo (703) de ensayos independientes con dos categorias (el
empleado consiguid trabajo por medio de redes de contactos o no). (Técnica-
mente, los ensayos no son independientes, pero pueden tratarse como tales
utilizando el siguiente lineamiento presentado en la seccién 5-3: “Cuando se
hace un muestreo sin reemplazo, los sucesos pueden manejarse como si fue-
ran independientes si el tamafio muestral no es mayor que el 5% del tamafio
poblacional. Es decir, n = 0.05N”.)

3. Losrequisitos np = 5y ng = 5 se satisfacen conn = 703, p = 0.5y ¢ = 0.5.
[Obtenemos np = (703)(0.5) = 351.5=5y ng = (703)(0.5) = 351.5 = 5].

Con los tres requisitos satisfechos, ahora procedemos a realizar una prueba de
hipétesis formal. A continuacién se ejemplifican el método del valor P, el méto-

\~ do tradicional y el uso de intervalos de confianza. ¥
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El método del valor P

Cuando ponemos a prueba la aseveracion p > 0.5 del ejemplo anterior, los si-
guientes pasos corresponden al método del valor P de la prueba de hipétesis, que
se resumen en la figura 8-8.

Paso 1:
Paso 2:
Paso 3:

Paso 4:

Paso 5:

Paso 6:

Paso 7:

Paso 8:

La aseveracién original en forma simbélicaes p > 0.5.
El opuesto de la aseveracion original es p = 0.5.

De las dos expresiones simbdélicas anteriores, la expresion p > 0.5 no
contiene igualdad, por lo que se convierte en la hipétesis alternativa. La
hipotesis nula es la afirmacion de que p iguala el valor fijo de 0.5. Por
consiguiente, podemos expresar H,, y H, de la siguiente manera:

H(): P 0.5

H;:p > 05
En ausencia de cualquier circunstancia especial, seleccionamos a = 0.05
para el nivel de significancia.
Para esta prueba se usa la distribucién normal y, en virtud de que estamos
probando una aseveracion acerca de una proporcién poblacional p, el esta-
distico de prueba p es relevante y la distribucion muestral de las propor-
ciones muestrales p se aproxima por medio de una distribucién normal.

El estadistico de prueba es z = 5.83, que se calcula de la siguiente manera:

PP DEL—05 e

P4 [(0.5)(0.5)
n 703

Ahora obtenemos el valor P utilizando el siguiente procedimiento, que
se muestra en la figura 8-6:

Prueba de cola derecha: Valor P = drea a la derecha del estadistico
de prueba z

Prueba de cola izquierda: Valor P = drea a la izquierda del estadistico
de prueba z

Prueba de dos colas: Valor P = dos veces el area de la region

extrema limitada por el esta-

distico de prueba z
Puesto que la prueba de hipétesis que estamos realizando es de cola dere-
cha con un estadistico de prueba de z = 5.83, el valor P es el drea a la de-
recha de z = 5.83. Si nos remitimos a la tabla A-2, observamos que para los
valores de z = 3.50 y mayores utilizamos 0.0001 para el drea acumulativa a
la derecha del estadistico de prueba. Por lo tanto, el valor P es 0.0001. La
figura 8-10 muestra el estadistico de prueba y el valor P para este ejemplo.

Puesto que el valor P de 0.0001 es menor o igual que el nivel de signifi-
cancia e = 0.05, rechazamos la hipétesis nula.

Concluimos que existe suficiente evidencia muestral para sustentar la ase-
veracién de que la mayoria de los empleados consiguen trabajo por medio
de redes de contactos. (Consulte la figura 8-7 para ayudarse a redactar esta
conclusion final).
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Figura 8-10
Método del valor P

Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

Valor P = 0.000]

0 P =04l |
=0 o |
z=.945
EEsfadrsﬂco
de prueba

El método tradicional

El método tradicional de prueba de hipétesis se resume en la figura 8-9, y los pa-
sos 1 al 5 son iguales a los pasos 1 al 5 del método del valor P, como se puede ver
arriba. Asi que continuamos con el paso 6 del método tradicional.

Paso 6: El estadistico de prueba es z = 5.83, como vimos en el método del valor P.
Ahora calculamos el valor critico (en vez del valor P). Se trata de una prue-
ba de cola derecha, de manera que el drea de la region critica es una drea de
a = 0.05 en la cola derecha. Si nos remitimos a la tabla A-2 y aplicamos
los métodos de la seccion 6-2, obtenemos que el valor critico de z = 1.645
se encuentra en el limite de la region critica. Observe la figura 8-3 de la
pdgina 395, que muestra la region critica, el valor critico y el estadistico
de prueba.

Paso 7: Como el estadistico de prueba se localiza dentro de la regi6n critica, re-
chazamos la hipétesis nula.

Paso 8:  Concluimos que existe suficiente evidencia muestral para sustentar la
aseveracion de que la mayoria de los empleados consiguen trabajo por
medio de redes de contactos. (Consulte la figura 8-7 para ayudarse a re-
dactar esta conclusién final).

Método del intervalo de confianza

La aseveracion de p > 0.5 puede probarse con un nivel de significancia de 0.05, cons-
truyendo un intervalo de confianza del 90%. (Véase la tabla 8-2. En general, para las
pruebas de hipétesis de dos colas, construya un intervalo de confianza con un nivel de
confianza de 1 — a: pero las pruebas de hipétesis de una cola, con nivel de significan-
cia @, requieren un intervalo de confianza con un nivel de confianza de 1 — 2a).

Ahora utilicemos el método del intervalo de confianza para probar la asevera-
cién de p > 0.5, con datos muestrales que consistenenn = 703 y p = 0.61 (como
en el problema del capitulo). Si deseamos un nivel de significancia de @ = 0.05 en
una prueba de cola derecha, empleamos un nivel de confianza del 90% con los
métodos de la seccién 7-2 para obtener este resultado: 0.580 < p < 0.640. Como
tenemos una confianza del 90% de que el valor verdadero de p estd contenido
dentro de los limites de 0.580 y 0.640, tenemos evidencia suficiente para sustentar
la aseveracién de que p > (.5.

Advertencia: Cuando se prueban aseveraciones sobre una proporcioén pobla-
cional, el método tradicional y el método del valor P son equivalentes en el sentido
de que siempre dan los mismos resultados, pero el método del intervalo de confianza
es un poco diferente. Tanto el método tradicional como el método del valor P utilizan
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la misma desviacion estiandar basada en la proporcion aseverada p, pero el intervalo
de confianza emplea una desviacion estindar estimada con base en la proporcion
muestral p. Como consecuencia, es posible que en algunos casos los métodos tradi-
cional y del valor P de prueba de una aseveracién sobre una proporcion produzcan
una conclusion diferente a la del método del intervalo de confianza (véase el ejerci-
¢io 29). Una buena estrategia consiste en usar un intervalo de confianza para estimar
una proporcion poblacional, pero usar el método del valor P o el método tradicional
para probar una hipotesis.

Cuando pruebe una aseveracion sobre una proporcioén poblacional p, tenga
cuidado en identificar correctamente la proporcion muestral p. En ocasiones la
proporcion muestral p estd dada directamente, pero en otros casos debe calcular-
se. Observe los siguientes ejemplos.

Afirmacion dada Cilculo de p

El 10% de los automéviles deportivos p estd dada directamente: p = 0.10

observados son rojos.

96 hogares encuestados tienen servicio de | p debe calcularse utilizando p = x/n.
television por cable y 54 no lo tienen. . 96

=—=—-=0.64
P n 96 + 54
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9

TEXTO N° 8

Prueba de una aseveracién respecto de una media: o
conocida y desconocida

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 418 2419y de 426 a 428
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Prueba de una aseveracion respecto
8-4 de una media: o conocida

Concepto clave En esta seccién se presentan métodos para poner a prueba una
aseveracion respecto de una media poblacional, cuando se conoce el valor de la
desviacion estdndar poblacional. La siguiente seccion presenta métodos para pro-
bar una aseveracién respecto de una media cuando no se conoce el valor de o.
Aqui se usa la distribucién normal con los mismos componentes de las pruebas de
hipétesis que se presentaron en la seccién 8-2.

Los requisitos, el estadistico de prueba, los valores criticos y el valor P se re-
sumen de la siguiente manera:

Prueba de aseveraciones acerca de una media
poblacional (o desconocida)

Requisitos

1. La muestra es aleatoria simple.

2. Se conoce el valor de la desviacion estandar poblacional .

3. Se satisface una 0 ambas de las siguientes condiciones: la poblacién se distribu-
ye normalmente o n > 30.

Estadistico de prueba para probar una aseveracion
sobre una media (o conocida)

Vn

Valores P: Utilice la distribucién normal estdndar (tabla A-2) y remitase a la figura 8-6.
Valores criticos: Utilice la distribucion normal estdndar (tabla A-2).

Antes de iniciar cualquier procedimiento de prueba de hipétesis, debemos ex-
plorar primero el conjunto de datos y verificar que los requisitos de la prueba espe-
cifica se cumplan. Con los métodos descritos en los capitulos 2 y 3, investigue las
medidas de tendencia central, la variacion y la distribucién dibujando una gréfica;
calcule la media, la desviacion estdndar y el resumen de los cinco nimeros; también
identifique cualquier valor extremo.

Gestion Curricular
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Comerciales

Las cadenas de television tie-
nen sus propios departamentos
para revisar los comerciales y
verificar sus aseveraciones. La
National Advertising Division,
una rama del Council of Better
Business Bureaus, investiga las
afirmaciones publicitarias. La
Federal Trade Commission y
los fiscales locales de distrito
también realizan este proceso.
Hace algin tiempo, Firestone
tuvo que eliminar la afirmacion
de que sus neumdticos frenaban
un 25% mds rdpido, y Warner
Lambert tuvo que gastar $10
millones para informar a sus
clientes que Listerine no previe-
ne ni cura el restriado. Muchos
anuncios enganosos son retira-
dos de manera voluntaria, y mu-
chos otros escapan al escrutinio
simplemente porque los meca-
nismos regulatorios no pueden
revisar una cantidad tan grande
de comerciales.
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% Prueba de una aseveracion respecto
8-5 de una media: o desconocida

Concepto clave En la seccién anterior se presentaron métodos para probar una
aseveracion sobre una media poblacional, cuando se conoce el valor de la desvia-
cién estandar poblacional o. En esta seccion se presentan métodos para probar
una aseveracion respecto de una media poblacional cuando se desconoce el valor
de o. Los métodos de esta seccién son muy précticos y realistas, porque general-
mente se desconoce or. Aqui se utiliza la distribucién r de Student, que se present6
en la seccion 7-4. Los requisitos, el estadistico de prueba, el valor P y los valores
criticos se resumen a continuacién.

Prueba de aseveraciones acerca de una media
poblacional (o desconocida)

Requisitos

1. La muestra es aleatoria simple.
2. Se desconoce el valor de la desviacién estdndar poblacional or.

3. Se satisfacen una o ambas de las siguientes condiciones: la poblacién se distri-
buye de manera normal o n > 30.

Estadistico de prueba para probar una aseveracion acerca de una me-
dia (o desconocida)

Valores P y valores criticos: Utilice la tabla A-3 y utilice gl = n — 1 para el niime-
ro de grados de libertad. (Véase la figura 8-6 para los procedimientos del cédlculo del
valor P).

Requisito de normalidad El requisito de una poblacién distribuida normal-
mente no es estricto, y generalmente podemos tratar a la poblacién como si tuvie-
ra una distribucién normal después de utilizar los datos muestrales para confirmar
que no existen valores extremos y que el histograma tenga una forma que no se ale-
je mucho de la normalidad. Se dice que esta prueba  es robusta con respecto a su
alejamiento de la normalidad, lo que significa que la prueba funciona bastante bien
si no se aleja demasiado de la forma normal.

Tamano muestral Usamos el criterio simplificado de n > 30 como justificacion
para tratar la distribucién de medias muestrales como una distribucién normal, pero el
tamafio muestral minimo realmente depende de qué tanto la distribucién poblacional
se aleja de una distribucién normal. Como no conocemos el valor de o, lo estimamos
con el valor de la desviacién estdndar muestral s, aunque esto introduce otra fuente de
falta de confiabilidad, especialmente en el caso de muestras pequenias. Para compen-
sar esta falta de confiabilidad adicional, calculamos los valores Py los valores criticos
utilizando la distribucién ¢ en vez de la distribucion normal que se empled en la sec-
cién 8-4, donde se conocia o. Las siguientes son las propiedades importantes de la dis-

tribucién r de Student:
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Propiedades importantes de la distribucion t de Student

1. La distribucion r de Student difiere para tamafos de muestra distintos (véase
la figura 7-5 en la seccién 7-4).

2. La distribucion r de Student tiene la misma forma general de campana que la
distribucion normal estdndar; su forma més ancha refleja una mayor variabi-
lidad, lo que se espera cuando se utiliza s para estimar o.

3. La distribucion ¢ de Student tiene una media de ¢ = 0 (del mismo modo que la
distribucion normal estdndar tiene una media de z = 0).

4, La desviacion estandar de la distribucion ¢ de Student varia de acuerdo con el
tamano muestral y es mayor que | (a diferencia de la distribucién normal es-
tandar, que tiene o = 1).

5. Conforme aumenta el tamano muestral n, la distribucién r de Student se acer-
ca mas a la distribucién normal estandar.

Eleccion de la distribuciéon apropiada

Cuando se prueban aseveraciones acerca de medias poblacionales, en ocasiones se
aplica la distribucién normal, en otras la distribucién 7 de Student y en algunas no
se aplica ninguna de las dos, por lo que debemos utilizar métodos no paramétricos
0 técnicas bootstrap de muestreo. (Los métodos no paramétricos, que no requieren
una distribucion en particular, se estudian en el capitulo 13; la técnica bootstrap
de muestreo se describe en el Proyecto tecnoldgico al final del capitulo 7). Consulte
las paginas 354 y 355, donde la figura 7-6 y la tabla 7-1 resumen las decisiones
que deben tomarse al elegir entre la distribucién normal y la r de Student. En ellas se
observa que cuando se prueban aseveraciones acerca de medias poblacionales, la
distribucion ¢ de Student se aplica en estas condiciones:

Utilice la distribucién ¢ de Student cuando se desconozca o y cuando
cualquiera o ambas de las siguientes condiciones se satisfagan:

La poblacién se distribuye normalmente o n > 30.

~—~ EJEMPLO Control de calidad de los dulces M&M EI conjunto de
datos 13 del apéndice B incluye los pesos de 13 dulces M&M rojos, elegidos al
azar de una bolsa que contiene 465 M&M. A continuacidn se presentan los pe-
sos (en gramos), los cuales tienen una media de x = 0.8635°y una desviacion
estandar de s = 0.0576 g. En el empaque se afirma que el peso neto del conte-
nido es 396.9 g, de manera que los M&M deben tener un peso medio de al me-
nos 396.9/465 = 0.8535 g para dar la cantidad anunciada. Utilice los datos
muestrales con un nivel de significancia de 0.05, para probar la aseveracion
que hizo un gerente de produccion de que los M&M tienen en realidad una me-
dia mayor que (.8535 g, de manera que los consumidores estan recibiendo mas
que la cantidad indicada en la etiqueta. Utilice el método tradicional, siguiendo
el procedimiento descrito en la figura 8-9.

0.751 0.841 0.856 0.799 0.966 0.859 0.857
0942 0.873 0.809 0.890 0.878 0.905

SOLUCION
REQUISITOS ¥ Vea los tres requisitos listados arriba. Se trata de una mues-
tra aleatoria simple: no estamos empleando un valor conocido de o. El tamano
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La ética en los
experimentos

Con frecuencia se pueden obte-
ner datos muestrales encuestan-
do o simplemente observando a
miembros seleccionados de la
poblacién. Muchas otras situa-
ciones requieren que, de alguna
manera, manipulemos circuns-
tancias para obtener datos mues-
trales. En ambos casos surgen
cuestiones €ticas. Investigadores
en Tuskegee, Alabama, negaron
el tratamiento de penicilina efi-
caz a victimas de sifilis para po-
der estudiar la enfermedad. {Es-
te experimento continud por un
periodo de 27 afios!
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sLos zurdos mueren
antes?

Un estudio realizado por los psi-
c6logos Diane Halpern y Stanley
Coren recibi6 una gran atencién
de los medios de comunicaci6n
masiva y generé un gran interés
cuando concluyé que las perso-
nas zurdas no viven tanto tiempo
como las personas diestras. Con
base en el estudio, parecia que
las personas zurdas viven un pro-
medio de nueve afios menos que
las diestras. El estudio de Hal-
pern y Coren ha sido criticado
por utilizar datos defectuosos, ya
que se emplearon datos de se-
gunda mano al encuestar a los
parientes de individuos que ha-
bian muerto recientemente. El
mito de que los zurdos mueren
mds jévenes se convirtié en una
idea generalizada que ha perdu-
rado durante muchos afos. Sin
embargo, estudios mas recientes
indican que los zurdos no viven
menos que los diestros.

Gestion Curricular
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muestral es n = 13, que no es mayor que 30, pero no se encuentran valores ex-
tremos, y una grafica cuantilar normal sugiere que los pesos se distribuyen nor-
malmente porque los puntos se acercan a la linea recta y no muestran un patrén
sistemadtico. (En la seccién anterior se presenta la grafica cuantilar normal). Un
histograma también sugeriria que los pesos se distribuyen de forma normal.
Los requisitos se satisfacen y podemos efectuar la prueba de hipétesis. ¥
Seguiremos el procedimiento tradicional que se resume en la figura 8-9.

Paso 1: La aseveracion de que la media es mayor que 0.8535 g se expresa
simbdélicamente como o > 0.8535.

Paso 2: La alternativa (en forma simbdlica) a la aseveracion original es u =
0.8535.

Paso 3: Puesto que la afirmacién u > 0. 8535 no contiene la condicién de
igualdad, se convierte en la hip6tesis alternativa. La hip6tesis nula es
la aseveracion de que p = (.8535.

H(): MH = 0.8535
Hy:pu > 0.8535  (aseveraci6n original)
Paso 4: Como se especifica en el planteamiento del problema, el nivel de sig-
nificancia es a = 0.05.

Paso 5: Puesto que la aseveracion se refiere a la media poblacional ., y como
los requisitos para utilizar el estadistico de prueba ¢ se satisfacen, em-
pleamos la distribucion ¢. (Remitase a la figura 7-6 o a la tabla 7-1 para
consultar los criterios de eleccion entre las distribuciones normal y 7).

Paso 6: El estadistico de prueba se calcula de la siguiente manera:

X~ M5 _ 0.8635 — 0.8535

— b ——- ’)
SSa 3 0.0576 0.626
' Vn V13

El valor critico de 1 = 1.782 se obtiene de la tabla A-3. Primero locali-
ce el nimero correcto de grados de libertad en la columna de la izquier-
da. En este ejemplo utilizamos gl = n — 1 = 12. Como se trata de una
prueba de cola derecha, con & = (.05, nos remitimos a la columna que
indica una drea de 0.05 en una cola. El estadistico de prueba y el valor
critico se muestran en la pantalla de resultados de STATDISK que se
presenta en la siguiente pagina.

Paso 7:  Como el estadistico de prueba de t+ = 0.626 no se localiza dentro de
la regién critica, no rechazamos la hip6tesis nula.

INTERPRETACION (Remitase a la figura 8-7 para ayudarse a redactar la con-
clusi6n). No se rechaza la hipétesis nula. Con base en los datos muestrales dispo-
nibles, no tenemos evidencia suficiente para sustentar la aseveracion de que el
peso medio de los dulces M&M es mayor que 0.8535 g. Aunque la media mues-

\—. tral de 0.8635 g excede a 0.8535 g, no lo rebasa por una cantidad significativa.
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TEXTO N° 9

Prueba de una aseveracién respecto de una desviacion
estandar o varianza

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 436 a 437
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Prueba de una aseveracion respecto
de una desviacion estandar o de una
8-6 wvarianza

Concepto clave En esta seccion se presentan métodos para probar una asevera-
¢i6n respecto de una desviacién estdndar poblacional o o varianza poblacional o2,
Los métodos de esta seccién utilizan la distribucién chi cuadrada, que se explico
en la seccion 7-5. A continuacién se resumen los supuestos, el estadistico de prue-
ba, el valor Py los valores criticos.

Prueba de aseveraciones acerca de o o 0?2

Requisitos

1. La muestra es aleatoria simple.

2. La poblacién tiene una distribucién normal. (Este es un requisito mucho més
estricto que el de una distribucién normal cuando se prueban aseveraciones
acerca de medias, como en las secciones 8-4 y 8-5).

Estadistico de prueba para probar una aseveracion acerca de o o o

e (n — 1)s

)
Valores P y valores criticos: Utilice la tabla A-4, con gl = n — 1 para el nimero de
grados de libertad. (La tabla A-4 estd basada en dreas acumulativas de la derecha).

No utilice los métodos de esta seccién con una poblacién que tiene una distri-
buci6n que se aleja mucho de la normalidad. En las secciones 8-4 y 8-5 vimos que
los métodos de prueba de aseveraciones acerca de medias requieren de una pobla-
cion distribuida de forma normal, y que esos métodos funcionan razonablemente
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No simétrica

N

2

0 Todos los valores son no negaﬁvosX 0 5 10 IS 20 25 30 35 40 45 X
Figura 8-13 Propiedades de la distribucién Figura 8-14 Distribucién chi cuadrada para
chi cuadrada gl=10ygl =20

bien siempre y cuando la distribucioén poblacional no se aleje mucho de la norma-
lidad. Sin embargo, las pruebas de aseveraciones acerca de desviaciones estindar
0 varianzas no son tan robustas con respecto a formas alejadas de la normalidad,
lo que quiere decir que no funcionan muy bien con distribuciones que no tienen
una distribuciéon normal. Por consiguiente, la condicién de una poblacion distri-
buida normalmente es un requisito mucho mas estricto en esta seccion.

La distribucién chi cuadrada se explico en la seccién 7-5, donde senalamos
las siguientes propiedades importantes.

Propiedades de la distribucion chi cuadrada

1. Todos los valores de y? son no negativos y la distribucién no es simétrica
(véase la figura 8-13).

2. Existe una distribucién y? diferente para cada nimero de grados de libertad
(véase la figura 8-14).

3. Todos los valores criticos se encuentran en la tabla A-4, utilizando

grados de libertad = n — 1
La tabla A-4 estd basada en areas acumulativas de la zona derecha (a diferencia

de los datos de la Tabla A-2 que representan dreas acumulativas de la zona izquierda).

Para obtener los valores criticos en la tabla A-4, primero se localiza el renglén corres-

pondiente al nimero apropiado de grados de libertad (donde gl = n — 1). Luego. se

utiliza el nivel de significancia « para determinar la columna correcta. Los siguientes

ejemplos se basan en un nivel de significancia de & = 0.05, pero se puede emplear

cualquier otro nivel de significancia de manera similar.

Prueba de cola derecha:  Puesto que el area a la derecha del valor critico es 0.05,
localice 0.05 en la parte superior de la tabla A-4.

Prueba de cola izquierda: Con una drea de cola izquierda de 0.05. el drea a la
derecha del valor critico es 0.95, asi que localice 0.95
en la parte superior de la tabla A-4.

Prueba de dos colas: Divida el nivel de significancia de 0.05 entre la cola de-
recha y la cola izquierda, de manera que las dreas a la
derecha de los dos valores criticos sean 0.975 y 0.025,
respectivamente. Localice 0.975 y 0.025 en la parte su-
perior de la tabla A-4 (véase la figura 7-10 y el ejemplo
en la pagina 366).
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TEXTO N° 10
Inferencias acerca de dos proporciones

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 456 a 462
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9-1 Panorama general

En los capitulos 7 y 8 se estudiaron conceptos importantes y fundamentales de la
estadistica inferencial: métodos para estimar valores de parametros poblacionales
y métodos para probar hipdtesis (o aseveraciones) acerca de pardmetros poblacio-
nales. Los capitulos 7 y 8 incluyen métodos que se aplican a una sola muestra,
utilizada para hacer una inferencia acerca de un solo pardmetro poblacional. Sin
embargo, en realidad existen muchas situaciones importantes y significativas en las
que es necesario comparar dos conjuntos de datos muestrales. Los siguientes son
ejemplos tipicos incluidos en este capitulo, el cual presenta métodos para utilizar
datos muestrales de dos poblaciones de manera que se puedan hacer inferencias
acerca de tales poblaciones.

« Poner a prueba la aseveracién de que, cuando se trata el sindrome del tinel
carpiano, la cirugia es mds exitosa que la aplicacién de un entablillado.

o Cuando se prueba la eficacia de la vacuna de Salk en la prevencién de la
poliomielitis paralitica, determinar si el grupo de tratamiento tiene una menor
incidencia de poliomielitis que el grupo al que se administré un placebo.

 Cuando se prueba la eficacia del Lipitor, determinar si los sujetos tienen
niveles mds bajos de colesterol después de tomar el fairmaco.

» Dados dos grupos similares de sujetos con depresién bipolar, determinar si
el grupo tratado con paroxetina obtiene puntuaciones mds bajas en la escala
de depresion Hamilton que el grupo que recibi6 un placebo.

Los capitulos 7 y 8 incluyeron métodos que se aplicaron a proporciones, medias y
medidas de variacién (desviaci6n estdndar y varianza), y en el presente capitulo
nos referiremos a esos mismos pardmetros. Este capitulo aplica los mismos mé-
todos utilizados en los capitulos 7 y 8 a situaciones que implican comparaciones
de dos muestras en vez de una sola muestra.

% Inferencias acerca
9-2 de dos proporciones

Concepto clave En esta seccién se presentan métodos en los que se utilizan dos
proporciones muestrales para construir un estimado de un intervalo de confianza de
la diferencia entre las proporciones poblacionales correspondientes o para probar una
aseveracion acerca de dos proporciones poblacionales. Si bien esta seccién se basa en
proporciones, podemos utilizar los mismos métodos para tratar con probabilidades o
podemos tratar con porcentajes utilizando los equivalentes decimales correspondien-
tes. Por ejemplo, tal vez queramos determinar si existe una diferencia entre el porcen-
taje de reacciones adversas en un grupo placebo y el porcentaje de reacciones adversas
en un grupo de tratamiento con un fiarmaco. Podemos convertir los porcentajes a sus
valores decimales correspondientes y proceder a utilizar los métodos de esta seccion.
Cuando se prueba una hipétesis acerca de dos proporciones poblacionales o
cuando se construye un estimado del intervalo de confianza de la diferencia entre
dos proporciones poblacionales, los requisitos y la notacién son los siguientes.
Observe que cuando se prueba la hipétesis nula de p, = P». no hay necesidad de
estimar los pardmetros individuales p, y p,, sino que estimamos su valor comtn
con la proporcién muestral agrupada que se describe en el cuadro de resumen.
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Requisitos

1. Tenemos proporciones de dos muestras aleatorias simples que son independien-
tes. (Las muestras son independientes si los valores muestrales seleccionados
de una poblacion no estdn relacionados ni apareados de alguna forma con los
valores muestrales seleccionados de la otra poblacién).

2. Para ambas muestras, el nimero de éxitos es de al menos 5 y el nimero de
fracasos es de al menos 5.

Notacion para dos proporciones

Para la poblacion 1 permitimos que
p, = proporcion poblacional
n; = tamafo muestral

x, = numero de éxitos en la muestra

~ X 2

p = — (la proporcién muestral)
n

& =1=pj
Se adjuntan los significados correspondientes a ps, 1. X5, P2 Y ¢, Que provienen de
la poblacién 2.

Proporcion muestral agrupada

La proporcién de la muestra agrupada se denota por p y estd dada por:

= Xy Xg
P ny + n;
Denotamos el complemento de p como g, de maneraque g = 1 — p.

Estadistico de prueba para dos proporciones (con Hy: p, = p,)

donde pr—p>=0 (supuesto en la hipétesis nula)

5 = XL 5 = X
P n, y P2 s
- G
n -+ 1,
g=1-7
Valor P: Utilice la tabla A-2. (Use el valor calculado del estadistico de

prueba z y obtenga el valor P siguiendo el procedimiento que se
resume en la figura 8-6).

Valores criticos:  Utilice la tabla A-2. (Con base en el nivel de significancia a,
obtenga valores criticos utilizando los procedimientos de la
seccion 8-2).
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El margen de
error lider

Los autores Stephen Ansola-
behere y Thomas Belin es-
cribieron lo siguiente en su
articulo “Poll Faulting™ (re-
vista Chance): “Nuestra ma-
yor critica al reporte de los
resultados de la encuesta es
para el margen de error de
una proporcion  individual
(£3%). tomando en cuenta
que la atencién de los medios
de comunicacion estd clara-
mente dirigida al liderazgo o
delantera de un candidato™.
Senalan que el liderazgo es
realmente la diferencia entre
dos proporciones (p; — p,) ¥
explican cémo desarrollaron
la siguiente regla practica:
el liderazgo es aproximada-
mente V'3 veces més grande
que el margen de error para
cualquier proporcién indivi-
dual. Para una encuesta tipi-
ca de preeleccion, un mar-
gen de error reportado de
3% se convierte en alrede-
dor de =5% para el lideraz-
go de un candidato sobre el
otro. Los autores sefialan que
debe reportarse el margen de
error para el liderazgo.
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Estimado del intervalo de confianza de p, — p,

El estimado del intervalo de confianza de p, — p, es:
(Pr—=P) —E<(pr—p) < (p—p) +E

A A

donde el margen de error E estd dado por E = Zaj2 2dy , P9
n n

Calculo del nimero de éxitos x; y x, Los cilculos para pruebas de hipétesis
e intervalos de confianza requieren que tengamos valores especificos de XN, Xy y
n,. Algunas veces los datos muestrales disponibles incluyen estos nimeros especi-
ficos, pero algunas veces es necesario calcular los valores de X, ¥ x,. Por ejemplo,
considere la afirmacién de que “cuando se hizo una encuesta a 1125 personas, el
47% de ellas dijeron que nunca viajan por avién o que lo hacen pocas veces”. A
partir de esta afirmacién podemos ver que n; = 1125y p, = 0.47, pero no tenemos
el nimero real de €xitos x;. Sin embargo, a partir de p, = x,/n,, sabemos que

Xy =nycp
de manera que x; = 1125 - 0.47 = 528.75. Pero usted no puede tener 528.75 perso-
nas que nunca viajan por avién o que lo hacen pocas veces, de manera que el nd-
mero de €xitos x; debe ser el nimero entero 529. Ahora podemos utilizar x;=529

en los cdlculos que requieren de este valor. En realidad es bastante sencillo: el 47%
de 1125 es 0.47 - 1125, que da por resultado 528.75, cifra que se redondea a 529.

Pruebas de hipétesis

Ahora consideraremos pruebas de hipétesis acerca de dos proporciones poblacio-
nales, pero s6lo nos ocuparemos de pruebas que tienen la hipétesis nula Py = P
(Para aseveraciones de que la diferencia entre p, y p, es igual a una constante que
no sea cero, véase el ejercicio 35 en esta seccién). El siguiente ejemplo ayudard a
aclarar los papeles que desempenan x,, n;, p,, p, etcétera. En especifico, usted de-
be reconocer que bajo el supuesto de igualdad de proporciones, el mejor estimado
de la proporcién comiin se obtiene al combinar ambas muestras en una muestra
grande, de manera que p es el estimador de la proporcién poblacional comiin.

EJEMPLO ;La cirugia es mejor que el entablillado? El
problema del capitulo incluye los resultados de una prueba clinica en
la que se dio tratamiento a pacientes con sindrome de tinel carpiano,
y los resultados se resumen en la tabla 9-1. Utilice los datos muestrales de la ta-
bla 9-1, con un nivel de significancia de 0.05 para probar la aseveracién de que
la tasa de éxito de la cirugia es mejor que la tasa de éxito del entablillado.

SOLUCION

REQUISITOS ¥ Primero debemos verificar que se satisfagan los requisitos
necesarios. Dado el diseio del experimento, es razonable suponer que se trata
de una muestra aleatoria simple. Ademds, el grupo de tratamiento con cirugia es
independiente del grupo de tratamiento con entablillado. Para el segundo requi-
sito, observe que el grupo de tratamiento con cirugfa tiene 67 éxitos en 73 pa-
cientes, de manera que existen 6 fracasos. Por lo tanto, el grupo de tratamiento
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con cirugia tiene al menos 5 éxitos y al menos 5 fracasos. Por otra parte, el gru-
po de tratamiento con entablillado tiene 60 éxitos en 83 pacientes, de manera
que el numero de fracasos es 23. Por lo tanto, el grupo de tratamiento con enta-
blillado tiene al menos 5 éxitos y al menos 5 fracasos. Para cada una de las dos
muestras revisamos que tengan al menos 5 éxitos y al menos 5 fracasos. La
verificacion de los requisitos se completd con €xito y procedemos con la prueba
de hipotesis. ¥

Ahora utilizaremos el método del valor P para la prueba de hipétesis, tal
como se resume en la figura 8-8. En los siguientes pasos estipulamos que los
pacientes sometidos a cirugia constituyen la muestra 1, y que los pacientes tra-
tados con entablillado constituyen la muestra 2.

Paso I:

Paso 2:

Paso 3:

Paso 4:
Paso 5:

Paso 6:

La aseveracién de una mayor proporcion de €xitos en el grupo de
tratamiento con cirugia se expresa como p; > p,.

Sip, > p, es falso, entonces p, = p,.

Puesto que nuestra aseveracién de p; > p, no contiene igualdad. se
convierte en la hipdtesis alternativa. La hip6tesis nula es la afirma-
cion de igualdad, entonces tenemos

Hy: p, = p, Hy:p, > p> (aseveracion original)

El nivel de significancia es @ = 0.05.

Utilizaremos la distribucién normal (con el estadistico de prueba dado
con anterioridad) como una aproximacién de la distribucién binomial.
Estimamos el valor comin de p; y p, con el estimado de la muestra
agrupada p, calculado como se indica a continuacion, con espacios de-
cimales adicionales para minimizar los errores de redondeo en célculos
posteriores.

= X + X2 67 + 60
) = =
n+n 73+83
Con p = 0.81410256, se deduce que ¢ = 1 — 0.81410256 =
0.18589744.

Ahora podemos calcular el valor del estadistico de prueba.

= 0.81410256

(= p) = (p = p)
n ny

67 60
2-9)-
73 83

\/(().8l410256)(0.18589744)_ " (0.81410256)(0.18589744)
73 83

= 3.12

El valor P de 0.0009 se calcula como sigue: se trata de una prueba de
cola derecha, por lo que el valor P es el drea ubicada a la derecha del
estadistico de prueba z = 3.12 (como se indica en la figura 8-6). Re-
mitase a la tabla A-2 y encuentre que el drea a la izquierda del esta-
distico de prueba z = 3.12 es 0.9991; por lo tanto, el valor P es

Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

El autor como testigo

El autor fue requerido para
testificar en la Suprema Corte
del estado de Nueva York en
el caso de un ex alumno que
impugnaba una reeleccion per-
dida ante la oficina del ayunta-
miento del condado Dutchess.
El autor testifico utilizando la
estadistica para demostrar que
el comportamiento de votacién
en un distrito impugnado fue
significativamente diferente del
comportamiento en todos los
demds distritos. Cuando el abo-
gado de la oposicion se refirié
a los resultados de un interva-
lo de confianza, preguntd si el
5% de error (de un intervalo
de confianza del 95%) podria
anadirse a los tres puntos por-
centuales del margen de error
para obtener un error total de
8%, indicando de esa forma
que no entendia el concepto ba-
sico de un intervalo de confian-
za. El juez citd el testimonio
del autor, apoy6 la demanda del
ex alumno y ordend una nueva
eleccion en el distrito impug-
nado. Este juicio después fue
anulado por la corte de apela-
cion con base en que las irregu-
laridades de la votacion debian
haberse impugnado antes de la
eleccion, no después.
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sAyuda la aspirina
a prevenir ataques
cardiacos?

En un estudio reciente reali-
zado a 22,000 médicos, la mi-
tad recibié dosis normales de
aspirina mientras que a la otra
mitad se le dieron placebos.
El estudio durd seis afios, con
un costo de $4.4 millones.
Entre quienes tomaron la as-
pirina, 104 sufrieron ataques
cardiacos. De los que tomaron
los placebos, 189 sufrieron
ataques cardiacos. (Estas ci-
fras estan basadas en datos
de Time y el New England
Journal of Medicine, vol. 318,
ndm. 4). Este es un experi-
mento cldsico con un grupo
de tratamiento (quienes toma-
ron la aspirina) y un grupo
placebo (los que tomaron ta-
bletas que tenian la apariencia
y el sabor de tabletas de aspi-
rina, pero que no contenian
aspirina). Podemos utilizar los
métodos que se presentan en
este capitulo para senalar el
hecho de que los resultados
muestran una tasa menor es-
tadisticamente significativa de
ataques cardiacos en el grupo
muestral que tomé aspirina.
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Valor P = 0.0009 a = 0.05

[}

P —p=0

£y —pp=0 2= 145
(o] o
z=0 ‘—J =g z=0 FrEaE
| Estadistico } Estadistico |
| de prueba: de prueba:
|1 z=302 | | z=312

a) Método del valor P b) Método tradicional

Figura 9-1 Prueba de la aseveracién de que la cirugia es mejor que el entablillado

1 =0.9991 = 0.0009. El estadistico de prueba y el valor P se presentan
en la figura 9-1a).

Paso 7:  Puesto que el valor P de 0.0009 es menor que el nivel de significancia
de a = 0.05, rechazamos la hipétesis nula de p; = p,.

INTERPRETACION Debemos retomar la afirmacién original de que el porcen-
taje de éxito con la cirugia es mayor que el porcentaje de éxito con el entablillado.
Puesto que rechazamos la hipétesis nula, concluimos que existe evidencia sufi-
ciente para sustentar la aseveracién de que la proporcién de éxitos con la cirugia
es mayor que con el entablillado. (Véase la figura 8-7 para la redaccién de la con-
clusién final). Los investigadores tenian una justificacién al escribir en un articulo
cientifico que “el tratamiento con cirugfa abierta de liberacién del tinel carpiano
produjo mejores resultados que el tratamiento de entablillado de la mufieca en los
pacientes con STC (sindrome del tinel carpiano)”. Con base en el ensayo clinico
y el andlisis estadistico posterior de los resultados, los médicos tienen mayores
fundamentos cuando recomiendan un tratamiento para el sindrome del tinel car-
\—. piano, una afeccién que a menudo es muy dolorosa.

Meétodo tradicional de prueba de hipétesis

El ejemplo anterior ilustra el método del valor P para prueba de hipétesis, pero se-
ria bastante fécil utilizar en su lugar el método tradicional. En el paso 6, en vez de
calcular el valor P, podriamos calcular el valor critico. Con un nivel de significan-
cia de @ = 0.05 en una prueba de cola derecha, basada en una distribucién normal,
remitase a la tabla A-2 para encontrar que una drea de @ = 0.05 en la cola derecha
corresponde al valor critico de z = 1.645. Consulte la figura 9-15), donde pode-
mos observar que el estadistico de prueba se localiza en la regién critica limitada
por el valor critico de z = 1.645. Una vez mds, rechazamos la hipétesis nula y
concluimos que hay suficiente evidencia para sustentar la aseveraciéon de que la
cirugia es mds exitosa que el entablillado.

Intervalos de confianza

Podemos construir un estimado del intervalo de confianza de la diferencia entre las
proporciones poblacionales (p; — p,) utilizando el formato anterior. Si un estimado
del intervalo de confianza de p; — p, no incluye a 0, tenemos evidencia que sugiere
que p, y p, tienen valores diferentes. Sin embargo, la desviacion estdndar utilizada
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para un intervalo de confianza difiere de la que se utiliza para una prueba de hipotesis.
Cuando se prueban las aseveraciones acerca de diferencias entre dos proporciones
poblacionales, el método tradicional y el método del valor P son equivalentes en el
sentido de que siempre producen los mismos resultados, pero el estimado del interva-
lo de confianza de la diferencia podria sugerir otra conclusion (véase el ejercicio 34).
Si se obtienen diferentes conclusiones, se debe a que los métodos tradicional y del
valor P utilizan una desviacion estandar exacta con base en la suposicion de que
no existe diferencia entre las proporciones poblacionales (como se estableci6 en
la hipétesis nula). Sin embargo, el intervalo de confianza se construye utilizando
una desviacion estindar que se basa en valores estimados de las dos proporcio-
nes poblacionales. Como consecuencia, si usted desea estimar la diferencia entre
dos proporciones poblacionales, hidgalo construyendo un intervalo de confianza,
pero si usted desea probar alguna aseveracion acerca de dos proporciones pobla-
cionales, utilice el método del valor P o el método tradicional.

Ademds, no pruebe la igualdad de dos proporciones poblacionales determinan-
do si existe un traslape entre dos estimados individuales del intervalo de confianza
de las dos proporciones poblacionales individuales. Cuando se compara con el esti-
mado del intervalo de confianza de p, — p,. el andlisis del traslape de dos intervalos
de confianza individuales es mds conservador (rechazando la igualdad con menos
frecuencia) y tiene menos potencia (porque es menos probable rechazar p; = p,
cuando en realidad p, # p,). (Véase “On Judging the Significance of Differences by
Examining the Overlap Between Confidence Intervals”™, de Schenker y Gentleman,
American Statistician, vol. 55, nim. 3). Consulte el ejercicio 33.

EJEMPLO ;La cirugia es mejor que el entablillado? Uti-
lice los datos muestrales que se presentan en la tabla 9-1 para cons-
truir un estimado del intervalo de confianza del 90% de la diferencia
entre las dos proporciones poblacionales. (El nivel de confianza del 90% es
comparable al nivel de significancia de @ = 0.05 que se utilizo en la anterior
prueba de hipétesis de cola derecha. Véase la tabla 8-2 en la seccion 8-2).

SOLUCION

REQUISITO V' La solucién del ejemplo anterior comienza con la misma verifi-

cacién de requisitos que se necesita aqui. Se cumple la verificacion de requisitos,

asi que podemos continuar con la construccién del intervalo de confianza. v
Con un nivel de confianza del 90%, z,,,, = 1.645 (de la tabla A-2). Primero

calculamos el valor del margen de error E como se indica.

Gl GlE
BB o B _ s | NIIYNIBY 4 NBANBS
ny 73

83

E = la/

: — 0.0966
n

Con p, = 67/73 = 0.9178, p, = 60/83 = 0.7299 y E = 0.0966, el intervalo de
confianza se evaliia como sigue.

(Ppr—p)—E<(p—p)<(p —p) +E
(0.9178 — 0.7229) — 0.0966 < (p; — p2) < (0.9178 — 0.7229) + 0.0966
0.0983 < (p, — ps) < 0.292
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Experimento en
relacién con la
poliomielitis

En 1954 se realizo un experi-
mento para probar la efectivi-
dad de la vacuna de Salk
como proteccion contra los
devastadores efectos de la po-
liomielitis. Aproximadamente
200,000 nifios recibieron una
inyeccion de solucion sali-
na inocua, y otros 200,000 una
inyeccion de la vacuna. El ex-
perimento fue “doble ciego”
porque los nifios inyectados
no sabian si estaban recibiendo
la vacuna real o el placebo,
en tanto que los doctores que
aplicaban las inyecciones y
evaluaban los resultados tam-
poco lo sabian. Sélo 33 de los
200,000 nifos vacunados pa-
decieron posteriormente polio-
mielitis paralitica, mientras que
115 de los 200,000 inyectados
con la solucién salina pade-
cieron posteriormente polio-
mielitis paralitica. Un andlisis
estadistico de éstos y otros
resultados llevd a la conclu-
si6n de que la vacuna de Salk
realmente era efectiva contra
la poliomielitis paralitica.

ucontinental.edu.pe | 87



Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

INTERPRETACION Los limites del intervalo de confianza no contienen
a0, lo que sugiere que existe una diferencia significativa entre las dos pro-
porciones. Ademds, con base en esos resultados, tenemos una confianza del
90% de que el porcentaje de éxitos con la cirugia es mayor que el porcen-
taje de éxitos con el entablillado por una cantidad que est4 entre el 9.83 y

el 29.2%.

Fundamentos: ;Por qué funcionan los procedimientos de esta sec-
cion?  El estadistico de prueba dado para la prueba de hipétesis se justifica por
lo siguiente:

La pena de muerte L. Connp, =5y np, =5, ladistribucién de p, puede aproximarse con una distri-
como correctivo bucién normal con media p;, una desviacion estindar \V/p,q,/n, y una varianza
. b P14,/n;. Estas conclusiones se basan en las secciones 6-6 y 7-2, y también se
'f e 2 aplican a la segunda muestra.
munmente para apoyar la pena 2 P 2 ; dio d distribucid L3 &
A . 1 S 0Xi e stribucio al, p, —
e ikt e o s uesto que p, y p, se aproximan por medio de una ¢ tn oucion normal, p, — p,
R también se aproximard por medio de una distribucién normal con media
a otros individuos de cometer :
: Py — P, y varianza
asesinatos. Jeffrey Grogger, de
la U'mversndad de California, WP W P14 . Pags
analizo los datos sobre los ho- T(p—p) = Op, T Op, n "
micidios diarios en ese estado 5
durante cuatro afios, en una (El resultado anterior se basa en esta propiedad: la varianza de las diferencias
época en que las ejecucio- entre dos variables aleatorias independientes es la suma de sus varianzas indi-
nes eran frecuentes. Entre sus viduales).
conclusiones, publicadas en 3. Puesto que generalmente no se conocen los valores de P11, P2 Y G5, Y @ partir
el Journal of the American de la hipétesis nula, suponemos que p, = p, y podemos agrupar (o combinar)
P Pr=PYP
Statistical Association (vol. 85, los datos muestrales. El estimado combinado del valor comiin de P Y D;es
nim. 410), estd la siguiente: p = (x; + x))/(n) + n,). Si reemplazamos Py pp por p y reemplazamos ¢,
“El andlisis realizado de forma Y g, por g = 1 — p, la varianza del paso 2 nos lleva a la siguiente desviacién
consistente indica que estos da- estdndar:
tos no sustentan la hipdtesis ===
S pé. _ _[P49 , Pq
de que la ejecucion desanima T(p=ps) = Y + =
: \id 2
el asesinato en el corto plazo”. A
Este es uno de los temas mds 4. Sabemos ahora que la distribucién de p, — p, es aproximadamente normal,
importantes de politica social con media p; — p, y desviacién estandar como se indica en el paso 3, por lo
y los esfuerzos de personas co- tanto, el estadistico de prueba z tiene la forma dada antes.
mo el profesor Grogger ayudan La forma del intervalo de confianza requiere una expresién para la varianza
a disipar las ideas erroneas, de diferente de la que se dio en el paso 3. En el paso 3 suponemos que Py = Pa
manera que nos permiten tener pero si no hacemos esta suposicion (como en la construccién del intervalo de
informacién precisa para ana- confianza), estimamos la varianza de p, — p, como
lizar temas como éste. = L
2 2 2 P91 | P92
Ty = O% +0-=’=—+
(m=p) n P2 n, n,

y la desviacion estindar se convierte en

/ﬁl&l i 132‘}2
m ny
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9

TEXTO N° 11

Inferencias acerca de dos medias: muestras
independientes

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 469 a 470, 475
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Inferencias acerca de dos medias:
9-3 Muestras independientes

Concepto clave En esta seccion se presentan métodos para utilizar datos mues-
trales de dos muestras independientes para someter a prueba hipétesis acerca de
dos medias poblacionales o para construir estimados de intervalos de confianza de la
diferencia entre dos medias poblacionales. En la parte 1 de esta seccién se incluyen
situaciones en las que se desconocen las desviaciones estindar de las dos poblacio-
nes. entre las cuales no se supone igualdad. La parte 2 incluye otras dos situaciones: 1.

se conocen las dos desviaciones estdndar poblacionales: 2. se desconocen las dos
desviaciones estiandar poblacionales, pero se supone igualdad entre ellas. Por ra-
zones que se explicardn mds adelante, es necesario poner especial atencion a los
métodos que se describen en la parte 1, ya que son los mds realistas y tienen un me jor
desempeno general.

Parte 1: Muestras independientes con o,y 0,
desconocidas y sin suposiciéon de igualdad

Comencemos con definiciones formales que distinguen entre muestras indepen-
dientes y dependientes.

Definiciones
Dos muestras son independientes si los valores muestrales seleccionados de

una poblacién no estdn relacionados, apareados o asociados de alguna mane-
ra con los valores muestrales seleccionados de la otra poblacién.

Dos muestras son dependientes (o consisten en datos apareados) si los miem-
bros de una muestra se pueden usar para determinar los miembros de la otra
muestra. [Las muestras que consisten en datos apareados (por ejemplo, datos
de esposo/esposa) son dependientes. Ademads de los datos muestrales aparea-
dos, la dependencia también puede ocurrir con muestras relacionadas a través de
asociaciones tales como miembros de la familia]. (En este libro usaremos el

! término datos apareados, ya que describe mejor la naturaleza de los datos).

~

~ EJEMPLO Prueba de farmaco

Muestras independientes: Se trata a un grupo de sujetos con el farmaco reductor
del colesterol Lipitor, mientras que a un segundo grupo separado de sujetos se
les da un placebo. Estos dos grupos muestrales son independientes, puesto que
los individuos en el grupo de tratamiento no estdn en ninguna forma apareados
o asociados con miembros correspondientes en el grupo placebo.

Datos apareados (0 muestras dependientes): Se prueba la eficacia de una dieta
utilizando los pesos de los sujetos medidos antes y después de someterse a la
dieta. Cada valor “antes” se aparea con el valor “después”, puesto que cada par
L de mediciones antes/después proviene de la misma persona.

Esta seccion considera dos muestras independientes. y la siguiente seccion se
enfoca en datos apareados. Cuando se utilizan dos muestras independientes para
probar una aseveracién acerca de la diferencia pu; — po, 0 para construir un esti-
mado del intervalo de confianza de p, — u., utilice el siguiente cuadro.
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Requisitos

L. oy y o, se desconocen y no se hace una suposicién sobre la igualdad de o, y
0‘2.

2. Las dos muestras son independientes.

3. Ambas muestras son aleatorias simples.

4. Cualquiera 0 ambas de estas condiciones se satisfacen: los dos tamaiios muestrales
son grandes (con n1; > 30 y n, > 30) o ambas muestras provienen de poblaciones
que tienen distribuciones normales. (En muestras pequeiias, el requisito de norma-
lidad es menos estricto, en el sentido de que los procedimientos se comportan bien
siempre y cuando no existan valores extremos ni grandes SEsSgos).

Estadistico de prueba de hipétesis para dos medias:
muestras independientes

2 (x1 = X)) — (1 — @)
n n

Grados de libertad: Cuando calcule valores criticos o valores P, utilice 1o siguiente
para determinar el niimero de grados de libertad, denotados por gl. (Si bien estos dos
métodos generalmente dan por resultado nimeros diferentes de grados de libertad,
la conclusién de una prueba de hipétesis rara vez se ve afectada por la eleccién del
método).

1. En este libro utilizamos el estimado sencillo y conservador: gl = el mds pequeio
den; —1lyn, — 1.

2. Los programas de cémputo de estadistica por lo regular utilizan el estimado
mads exacto, pero mds dificil, dado en la férmula 9-1. (Nosotros no utilizaremos
la férmula 9-1 en los ejemplos y ejercicios de este libro).

Férmula 9-1 gl = AZ(A : 3)232

n — 1 B n — 1

s3 53
donde v S y B =—

n

-~
-
(8

Valores P: Remitase a la tabla A-3. Utilice el procedimiento resumido en la figura 8-6.
Valores criticos: Remitase a la tabla A-3.

Estimado del intervalo de confianza de pt; — p,: muestras independientes

El estimado del intervalo de confianza de la diferencia My — s es

(Yl_}2)—E<(’.L|—[.L2)<(_;|—}2)+E

donde E = la/z 21 + =
n

r\;l

y el nimero de grados de libertad gl se obtiene como se describié antes para las
pruebas de hipétesis. (En este libro utilizamos gl = el menor de ng—1lyn,—1).
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aleatorias independientes es igual a la varianza de la primera variable aleatoria
mds la varianza de la segunda variable aleatoria. Es decir, la varianza de los valo-
res muestrales ¥, — X, tiende a igualar s{/n, + s3/n,, siempre y cuando x, y X,
sean independientes. (Véase el ejercicio 35).

Parte 2: Métodos alternativos

La parte |1 de esta seccion se refirid a situaciones en las que no se conocen las
dos desviaciones estindar poblacionales, entre las cuales no se supone igualdad.
En la parte 2. consideramos otras dos situaciones: 1. se conocen las dos desvia-
ciones estandar poblacionales: 2. se desconocen las dos desviaciones estandar
poblacionales, pero se supone igualdad entre ellas. Ahora describiremos los pro-
cedimientos para estos casos alternativos.

Meétodo alternativo: o, y 0, conocidas

En realidad, las desviaciones estindar poblacionales o, y o, casi nunca se cono-
cen, pero si son conocidas, el estadistico de prueba y el intervalo de confianza estan
basados en una distribucién normal y no en una distribucién 7. Veamos el siguiente
resumen.

Requisitos

1. Se conocen las dos desviaciones estdndar poblacionales.

2. Las dos muestras son independientes.

3. Ambas muestras son aleatrorias simples.

4. Cualquiera de estas condiciones (0 ambas) se satisfacen: los dos tamanos mues-
trales son grandes (con n; > 30 y n, > 30) o las dos muestras provienen de
poblaciones que tienen distribuciones normales. (Para muestras pequeiias, el
requisito de normalidad es menos estricto en el sentido de que los procedimien-
tos funcionan bien siempre y cuando no existan valores extremos ni desviaciones
de la normalidad demasiado pronunciadas).

Prueba de hipétesis para dos medias: muestras independientes
Yy o, = o, conocidas

(x) — x) — (u — pa)

Estadistico de prueba: z =

“~

o1 o3

2
Sl g S92
n ny

Valor P y valores criticos: Remitase a la tabla A-2.

Estimado del intervalo de confianza de p; — u,: muestras
independientes y -, = o, conocidas

Intervalo de confianza: (x; — x3) — E < (u; — o) < (x; — x3) + E

3 3

, oy |, o3

donde E=z,n/—+2
n n»
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9

TEXTO N° 12

Inferencias a partir de datos apareados.
Comparacion de la varianza de dos muestras.

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 484 a 485y de 495 a 498
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Inferencias a partir de
9-4 datos apareados

Concepto clave Dos muestras son dependientes (o consisten en datos apa-
reados) si los miembros de una muestra pueden utilizarse para determinar los
miembros de la otra muestra. En esta seccién estudiamos métodos para poner a
prueba aseveraciones acerca de la diferencia media de datos apareados. Para cada
par de datos de valores muestrales, calculamos la diferencia entre los dos valores,
y luego utilizamos esas diferencias muestrales para probar aseveraciones acerca
de la diferencia poblacional o para construir estimados de intervalos de confianza
para la diferencia poblacional. En el capitulo 10 también hablaremos sobre datos
apareados, s6lo que entonces nos interesaremos en la asociacion entre dos variables
y no en la media de las diferencias.

En los datos apareados, existe alguna relacién para que cada valor en una
muestra se aparee con un valor correspondiente en la otra muestra. A continuacién
se presentan algunos ejemplos tipicos de datos apareados:

» Los datos muestrales son datos apareados de mediciones de colesterol de lipo-
proteinas de baja densidad (LDL), tomadas antes y después del tratamiento con
Lipitor. Ejemplo: LDL antes de Lipitor = 182; LDL después de Lipitor = 155.

« Los datos muestrales son datos apareados de los indices de masa corporal
(IMC) del esposo y de la esposa. Ejemplo: IMC del esposo = 25.1; IMC de
la esposa = 19.7.

o Los datos muestrales son las estaturas de candidatos ganadores de la presiden-
cia apareados con las estaturas de los candidatos que recibieron el segundo ni-
mero més alto de votos. Ejemplo: estatura de Truman = 69 pulgadas; estatura
de Dewey = 68 pulgadas.

Para tratar con inferencias acerca de medias y datos apareados, abajo se incluyen
restimenes de los requisitos, la notacién, el estadistico de prueba de hipétesis y el in-
tervalo de confianza. Puesto que la prueba de hipétesis y el intervalo de confianza
utilizan la misma distribucién y el mismo error esténdar, son equivalentes en el sen-
tido de que arrojan las mismas conclusiones. En consecuencia, la hipétesis nula de
que la diferencia de la media es igual a 0 puede probarse determinando si el intervalo
de confianza incluye a 0. Una prueba de hipétesis de dos colas con un nivel de signi-
ficancia de 0.05 puede probarse con un 95% de confianza, mientras que una prueba
de hipétesis de una cola con nivel de significancia de 0.05 puede probarse con un in-
tervalo de confianza del 90%. [Véase la tabla 7.2 para casos comunes].
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1. Los datos muestrales consisten en datos apareados.

2. Las muestras son aleatorias simples.

3. Cualquiera 0 ambas de estas condiciones se satisfacen: el nimero de datos apa-
reados de datos muestrales es grande (n > 30) o los pares de valores tienen
diferencias que se toman de una poblacién con una distribucién aproximada-
mente normal. (Si existe una desviacién radical de la distribucién normal, no
debemos utilizar los métodos que se estudian en esta seccion, pero quizd poda-
mos utilizar los métodos no paramétricos que se analizan en el capitulo 13).

Notacion para datos apareados

d = diferencia individual entre los dos valores en un solo dato apareado

., = valor medio de las diferencias d para la poblacion de todos los datos apareados

d = valor medio de las diferencias d para los datos muestrales apareados (igual a la

media de los valores x — y)

s, = desviacién estandar de las diferencias d para la muestra de datos apareados

n = nimero de pares de datos

Estadistico de prueba de hipdtesis para datos apareados

_3—#‘1

-
:k

donde los grados de libertad = n — 1.

Valores P y valores criticos: tabla A-3 (distribucion 1)

Intervalos de confianza para datos apareados

donde E =ty

*Vn

Valores criticos de 1, ,: Utilice la tabla A-3 conn — 1 grados de libertad.
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Comparacion de la variacion
9-5 en dos muestras

Concepto clave Puesto que la caracteristica de variacion entre los datos es ex-
tremadamente importante, esta seccién presenta la prueba F para comparar dos
varianzas (o desviaciones estdndar) poblacionales utilizando dos muestras. En esta
seccion estudiaremos la distribucién F, que se utiliza para la prueba F. Es suma-
mente importante estar conscientes de una grave desventaja de este procedimiento:
la prueba F para comparar dos varianzas (o desviaciones estdndar) poblacionales
es muy sensible a las desviaciones que se alejan de la distribucién normal. Al final
de esta seccion analizaremos brevemente alternativas a la prueba F que no son tan
sensibles a esta caracteristica.

Prueba F para comparar varianzas

En esta seccién utilizamos varianzas muestrales (o desviaciones estdndar) para
comparar dos varianzas (o desviaciones estdndar) poblacionales. Debemos saber
que la varianza es el cuadrado de la desviacion estdndar y también debemos cono-
cer la siguiente notacion.

Medidas de variacion

s = desviacion estandar muestral s% = varianza muestral (desviacién es-
tandar muestral al cuadrado)

o = desviacién estandar poblacional o? = varianza poblacional (desviacién
estandar poblacional al cuadrado)

Los cdlculos de esta seccién se simplificardan considerablemente si designamos las
dos muestras de manera que s represente a la mds grande de las dos varianzas
muestrales. Matematicamente no importa cudl muestra se designe como la muestra
L, asi que la vida serd mads fécil si permitimos que st represente a la mayor de las
dos varianzas muestrales, como en el estadistico de prueba incluido en el cuadro
de resumen.

ucontinental.edu.pe | 96



Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

Requisitos

1. Las dos poblaciones son independientes una de la otra. (En la seccién 9-2
aprendimos que dos muestras son independientes si la muestra seleccionada de
una poblacién no estd relacionada con la muestra seleccionada de la otra pobla-
cién. Las muestras no estdn apareadas o asociadas).

2. Las dos poblaciones estdn distribuidas normalmente. (Este supuesto es importante,
ya que los métodos esta seccién son sumamente sensibles a las desviaciones de
la normalidad).

Notacién para pruebas de hipétesis con
dos varianzas o desviaciones estandar

s1 = la mds grande de dos varianzas muestrales

~
)
If

tamano de la muestra que tiene la varianza mds grande

o7 = varianza de la poblacién de donde se obtiene la muestra con la varianza mds
grande

Los simbolos s3, n, y '3 se utilizan para la otra muestra y la otra poblacién.

Estadistico de prueba para pruebas de hipétesis con dos varianzas

—tJ

5 .
F= (donde s7 es la mds grande de las dos varianzas muestrales)

-
(ST

Valores criticos: Utilice la tabla A-5 para obtener valores criticos F que se determinan
por lo siguiente:

L. El nivel de significancia a (la tabla A-5 tiene cuatro paginas de valores criticos
para a = 0.025 y 0.05).

2. Grados de libertad del numerador = n, — 1
3. Grados de libertad del denominador = n, — 1

Para dos poblacmnes distribuidas normalmente con varianzas lguales (es
decir, or{ = o3), la distribucién muestral del estadistico de prueba F = s}/s3es la
distribucién F que se muestra en la figura 9-5 con los valores criticos que se
listan en la tabla de A-5. Si usted continia repitiendo el experimento de selec-
cionar muestras al azar a partir de dos poblaciones distribuidas normalmente
con varianzas iguales, la distribucién de la proporcién s1/s3 de las varianzas
muestrales es la distribucion F.

En la figura 9-5, observe las siguientes propiedades de la distribucién F:

e La distribucién F no es simétrica.
e Los valores de la distribucién F no pueden ser negativos.

» La forma exacta de la distribucién F depende de dos diferentes grados de
libertad.

Valores criticos: Para calcular un valor critico, primero remitase a la parte
de la tabla A-5 correspondiente a « (para una prueba de una cola) o «/2 (para
una prueba de dos colas), luego intercepte la columna que representa los grados
de libertad para s con el renglén que representa los grados de libertad pdra 85
Puesto que estamos estipulando que la varianza muestral mas grande es 52 7, todas
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No simétrica

(sesgada a la derecha)

™\

0  Solo valores
no negativos

o

Vialor de F = i*
s5

Figura 9-5 Distribucion F

Existe una distribucion F diferente para cada par diferente de grados de libertad para el
numerador y el denominador.

las pruebas de una cola serdn de cola derecha y todas las pruebas de dos colas
requerirdn que encontremos s6lo el valor critico localizado a la derecha. Buenas
noticias: No tenemos necesidad de calcular un valor critico separando una re-
gién critica de cola izquierda. (Puesto que la distribucién F no es simétrica y
s6lo tiene valores no negativos, un valor critico de cola izquierda no puede en-
contrarse utilizando el negativo del valor critico de cola derecha; en vez de
ello, el valor critico de cola izquierda se calcula utilizando el reciproco del va-
lor de cola derecha con los nimeros de grados de libertad invertidos. Véase el
ejercicio 23).

Con frecuencia tenemos nimeros de grados de libertad que no estdn incluidos
en la tabla a A-5. Podriamos utilizar interpolacion lineal para aproximar los valores
que no aparecen, pero en la mayoria de los casos esto no es necesario puesto que
el estadistico de prueba F es menor que el valor critico mds bajo posible o mayor
que el valor critico ms alto posible. Por ejemplo, la tabla de A-5 indica que para
a = 0.025 en la cola derecha, 20 grados de libertad para el numerador y 34 grados
de libertad para el denominador, el valor critico F estd entre 2.0677 y 2.1952.
Cualquier estadistico de prueba F menor que 2.0677 determina que no se rechace
la hipétesis nula, y cualquier estadistico de prueba F mayor que 2.1952 dard por
resultado el rechazo de la hipétesis nula; la interpolacion sélo es necesaria si el es-
tadistico de prueba F cae entre 2.0677 y 2.1952. El uso de la tecnologia adecuada
elimina por completo este problema al dar valores P o valores criticos para cual-
quier nimero de grados de libertad.

Interpretacion del estadistico de prueba F Si en realidad las dos pobla-
ciones tienen varianzas iguales, entonces la proporcién s1/s3 tiende a 1, puesto
que los valores de s7 y s3 tienden a acercarse. Pero si las dos poblaciones tienen
varianzas radicalmente diferentes, s7 y s3 tienden a ser nimeros muy distintos. Si
denotamos la més grande de las varianzas muestrales como 57, vemos que la pro-
porcion s2/s3 serd un nimero grande siempre que s{ y s3 tengan valores lejanos
entre si. En consecuencia, un valor de F cercano a | serd evidencia a favor de la
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Menor variacion,
mayor calidad

Ford y Mazda estaban produ-
ciendo transmisiones similares
que, al parecer. se fabricaban
con las mismas especificacio-
nes. Pero las transmisiones
hechas en Estados Unidos re-
querian mas reparaciones por
garantia que las transmisiones
hechas en Japén. Cuando los
investigadores inspeccionaron
muestras de las cajas de engra-
najes de las transmisiones ja-
ponesas, al principio pensaron
que sus instrumentos de medi-
cion estaban defectuosos por-
que no detectaban ninguna
variabilidad entre las cajas de
engranajes de las transmisio-
nes Mazda. Se dieron cuenta
de que, aunque las transmisio-
nes estadounidenses cumplian
con las especificaciones. las
transmisiones Mazda no solo
estaban dentro de las especi-
ficaciones, sino también uni-
formemente cercanas al valor
deseado. Al reducir la varia-
bilidad entre las cajas de en-
granajes de las transmisiones,
Mazda redujo los costos de
inspeccion, de desecho, de co-
rreccion y de las reparaciones
por garantia.
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conclusién de que o7 = o3, y un valor grande de F serd evidencia en contra de
la conclusion de igualdad de las varianzas poblacionales.

Los valores de F grandes son evidencia en contra de o} = o,

Aseveraciones acerca de desviaciones estandar: El estadistico de prueba
F se aplica a una aseveracion acerca de dos varianzas, pero también podemos uti-
lizarlo para aseveraciones acerca de dos desviaciones estdndar poblacionales.
Cualquier aseveracion acerca de dos desviaciones estandar poblacionales puede
replantearse en términos de las varianzas correspondientes.
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Practica de Estadistica II - N° 05

TEMA N° 3: PRUEBA DE HIPOTESIS DE UNA PROPORCION Y MEDIA
CON DESVIACION CONOCIDA Y DESCONOCIDA

L . Apellidos .
Seccion L
NOMDIES & e
Fecha :..... [...... /2017 Duracién: 45 minutos
Docente

Tipo de Prdctica: Individual ( ) Grupal (X)

Instrucciones: Responda a cada una de las preguntas de acuerdo a lo solicitado

21. Un fabricante afirma que el 30% de todos los consumidores prefiere el servicio que brinda
su empresa. Con el fin de evaluar esta afirmacién se tomd una muestra aleatoria de 400
consumidores y se encontré que 100 de ellos prefieren dicho servicio. 3Es ésta, suficiente
evidencia para inferir que el porcentaje de preferencia del servicio no es del 30%2 Utilice el
nivel de significacion de a=1%.

22.

23. En un establecimiento de comida rdpida de Plaza VEA se asegura que el 90% de sus
érdenes se entregan en menos de diez minutos. En una muestra de 100 érdenes, 82 se
entregaron dentro de ese lapso, sPuede concluirse, en el nivel de significacién a=0,01 que
menos del 90% de las érdenes e entregan en menos de diez minutos?

24. Una cadena de tiendas de descuento expide su propia tarieta de crédito. El gerente del
departamento de tarjetas de créditos desea averiguar si el saldo insoluto medio mensual es
mayor que S/. 400. El nivel de significacion se fija en 0,05. En una revision aleatoria de 172
saldos insolutos se encontrd que la media muestral es de S/. 407 y la desviacion estdndar es
S/. 38. sDeberia concluir el funcionario de crédito que la media poblacional es mayor que
S/. 400 o es razonable suponer que la diferencia de S/. 7 (obtenido de S/. 407-S/.400 =S/. 7)
se debe al azar?

25. El departamento de quejas de una compania de seguros encuentra que el costo medio
de atender una queja es de S/. 60. Una compania mostré que esta cantidad era mayor
que en otras companias de seguros, por lo que se tomaron medidas para disminuir los
costos. Para evaluar el efecto de estas medidas se tomé una muestra aleatoria de 26
reclamaciones recientes. El costo por reclamacién fue de S/. 57 y la desviacion S/. 10
sPueden concluir que las medidas tomadas para reducir los costos fueron efectivase Use el
nivel de significacion 1%.

26. Una encuesta reveld que de 785 sujetos seleccionados aleatoriamente y que completaron
cuatro anos de estudios universitarios, 144 fuman y 641 no fuman. Ufilice un nivel de
significancia de 0.01 para probar la aseveracién de que el porcentaje de fumadores que
tienen cuatro anos de estudios universitarios es menor que el porcentaje del 27% de la
poblacién general. 3Por qué los graduados universitarios que fuman tienen una tasa menor
del resto?

Referencias bibliograficas consultadas y/o enlaces recomendados
e Triola, M. (2010). Estadistica (10a.ed.). México: Pearson.
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Practica de Estadistica II - N° 06

Inferencia para varianzas y desviaciones estandar e inferencia de dos

poblaciones
Seccién - Apellidos & .
Lo NOMBIES & .ovviiiiiiiiiiiiii
Docente Fecha ... [oeeni. /2017 Duracién: 45 minutos
Tipo de Prdctica: Individual ( ) Grupal (X)

Instrucciones: Responda a cada una de las preguntas de acuerdo a lo solicitado

01. Pesos al nacer. Se realiz6 un estudio de los hijos de madres que consumieron cocaina
durante el embarazo y se obtuvieron los siguientes datos muestrales de pesos al nacer: 1X=
190, = 2700 g,y s = 645 g (segun datos de "Cognitive Outcomes of Preschool Children with
Prenatal Cocaine Exposure", de Singer et al., Journal of the American Medical Association, vol.
291, nam. 20). Utilice un nivel de significancia de 0.05 para probar la aseveracion de que la
desviacion estandar de los pesos al nacer de hijos de consumidoras de cocaina difiere de la
desviacion estandar de 696 g de los pesos al nacer de hijos de mujeres que no consumieron
cocaina durante el embarazo. (Como la, tabla A-4 tiene un maximo de 100 grados de libertad,
mientras que aqui se requieren 189 grados de libertad, utilice los siguientes valores criticos

obtenidos por medio de STATDISK: X?= 152.8222 y X2 = 228.9638.) Con base en el

resultado, ¢ parece que la cocaina consumida por las madres afecta la variacion de los pesos
de sus bebés?

02. Utilice un nivel de significancia de 0.05 para probar la aseveraciéon de que las longitudes de ciertas
varillas cromadas varian menos que las longitudes de las varillas en general. La desviacion estandar
de las longitudes de la poblacién de varillas es de 2.5 pulgadas. A continuacion se listan las longitudes
(en pulgadas) de varillas cromadas seleccionadas al azar.

71.2 717 70.3 69.9 69.5 70.5 714 72.0 70.2
70.5 69.9 69.5 69.2 70.0 71.0 66.5 70.2 71.8

03. Un supervisor de control de calidad en una enlatadora sabe que la cantidad exacta contenida en
cada lata varia, pues hay ciertos factores imposibles de controlar que afectan la cantidad de llenado. El
llenado medio por lata es importante pero igualmente importante es la variaciéon o? de la cantidad de
llenado. Si o? es grande, algunas latas contendran muy poco y otras, demasiado. Las agencias
reguladoras especifican que la desviacion estandar de la cantidad de llenado debe ser menor que 0.1
onzas. El supervisor de control de calidad muestre6 n=10 latas y midi6 la cantidad de llenado en cada
una. Los datos se reproducen a continuacion.

79 790 798 801 797 79 803 802 804 8.02
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04. Una compafiia asegura que el mercado para su producto X tiene una aceptacion de iguales
proporciones en la ciudad A que en la ciudad B. Un especialista en mercado pone en duda dicha
afirmacion y para tal fin tomé una muestra aleatoria de 500 amas de casa en la ciudad A y encontr6 que
el 59.6% de las mismas preferia el articulo X. Por otra parte tomé una muestra aleatoria de 300 amas de
casa en la ciudad B y encontré que el 50% de las mismas preferian el articulo X. ¢ Existe una diferencia
real entre las dos ciudades? Nivel de significacion 5%

05. Una encuesta indaga por la preferencia de peliculas de terror en los adolescentes de la ciudad.
De un total de 400 entrevistados 160 eran mujeres de las que 17 preferian este género de peliculas. Del
grupo de varones 15 declararon que también las preferian a otros género de peliculas. Al nivel del 10%
de significancia. ¢ Existe un nimero mas elevado de varones adolescentes que prefieren el género de
terror en las peliculas?

06. En los ultimos afios se han registrado un gran namero de lavadoras de ropa, tanto electrénicas
como mecanicas, con serias fallas en su funcionamiento. Se desea analizar y comparar el costo de
reparacion de cada tipo de artefacto. Para ello se ha seleccionado una muestra aleatoria de cada tipo de
lavadora y se han registrado en la tabla los costos de reparacion en soles. Se sabe que el nUmero de
fallas tiene distribucion normal.

N° 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
ELECTRONICO | 178 | 161 | 194 | 204 | 185 | 179 | 173 | 172 | 108 | 181 | 185

MECANICO 128 89 150 | 191 | 188 | 209 53 131 | 184 97 112

A un nivel de significacion del 5%, ¢los costos de reparacién de ambos tipos de lavadoras son
homogéneos?

07. Un investigador desea verificar el nivel de consumo de menestras en los habitantes de la region,
dado que las menestras son una fuente de fibra, proteinas y otros compuestos vitaminicos muy
importantes. Con una muestra de 23 personas de la zona rural estima una media de 0,76 Kgr por afio
con una desviacion estandar de 0.23Kg, mientras que en una muestra de 35 personas en la zona
urbana brinda una media de 0.79Kg por afio con una desviacion estandar de 0.32Kg. Por los resultados
obtenidos, ¢ Puede afirmarse al nivel del 0.10 que en las zonas urbanas se consume mas menestras
gue en las zonas rurales?

08. Una compafiia de transportes requiere comprar un gran lote de buses para el transporte urbano con
el fin de reemplazar su parque automotor y para tal fin desea comprobar la afirmacion hecha por el
proveedor de la marca B, en el sentido de que la marca A es menos ahorradora de combustible. Para tal
fin la empresa toma una muestra aleatoria de 35 vehiculos marca A y encuentra que la misma tiene un
promedio en el rendimiento de 18 km/g con una desviacién estandar de 8 km/g, mientras que una
muestra de 32 vehiculos marca B presenta un promedio de 22 km/g con desviacién estandar de 3 km/g.
¢ Qué decision debe tomar el gerente de la compafia con un nivel de significacion del 5%?

09. El jefe de personal de una gran empresa afirma que la diferencia de los promedios de antigliedad
entre los obreras y obreros de la compafiia es de 3.5 afios. El presidente de la compafiia considera que
ésta diferencia es superior. Para comprobar dicha situacién, se toma una muestra aleatoria de 40
obreras cuyo promedio de antigliedad es de 12.4 afios con desviacion estandar de 1.5 afios y de un
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grupo de 45 obreros cuyo promedio de antigiiedad es de 8.3 afios con desviacion estandar de 1.7 afios.
Comprobar la hipétesis con un nivel de significacion del 5%.

10. En Southern Copper Corporation realizaron un concurso de promocion. A continuacion se
muestran las edades de los ingenieros solicitantes. Algunos de los solicitantes que no tuvieron éxito para
obtener la promocion se quejaron de que hubo discriminacién por edad en la competencia, utilice un
0=0.01 para poner a prueba la aseveracion de que los solicitantes sin éxito provienen de una poblacion
con una edad media mayor que la de los solicitantes exitosos., ¢parece haber discriminacion por la

Edades de solicitantes sin éxito Edades de solicitantes con éxito

34 37 37 38 41 42 43 44 44 45 27 33 36 37 38 38 39 42 42 43
45 45 46 48 49 53 53 54 54 55 43 44 44 44 45 45 45 45 46 46
56 57 60 47 47

edad?

11. Un inspector de transito registré la antigiiedad de automoviles particulares 'y taxis elegidos al
azar en la ciudad de Huancayo. Utilice un nivel de significancia de 0.02 para probar la aseveracion de
gue hay una diferencia entre la antiglledad media de un automévil y la antigiiedad media de un taxi.
Esperariamos que los taxis fueran mas nuevos, pero, ¢,que sugieren los resultados?

A continuacion se listan las antigliedades (en afios).

Automdviles | Taxis
4 0 8 11 14 3 4 43 5 8 8 0 38 4 3 3 6 11
8 33 7 46 6 1 82 776 9 5 10 8 4 3 4
15 11 4 1 6 1 8
12. Los conteos de glébulos blancos en la sangre sirven para diagnosticar problemas de la médula

Osea. A continuacion se presentan los conteos de glébulos blancos de muestras aleatorias simples de
hombres y mujeres. Utilice un nivel de significancia de 0.05 para someter a prueba la afirmacion de que
los hombres y las muijeres tienen conteos medios diferentes de glébulos blancos. suponga que las dos
muestras son aleatorias simples independientes, seleccionadas de poblaciones distribuidas
normalmente. También suponga que la desviacion estandar poblacional es 0,98 y 1,02 para mujeresy
varones respectivamente.

Mujeres:  8.90 6.50 9.45 7.65 6.40 5.15 16.60
5.90 9.30 8.55 10.80 4.85 4,90 8.75
4.05 9.05 5.05 6.40 4.05 7.60 4.95

Hombres: 5.25 5.95 10.05 5.45 5.30 5.55 6.85
6.40 7.85 7.70 5.30 6.50 4,55 7.10
4.40 4.90 10.75 11.00 9.60

13. Utilice los datos muéstrales que se listan a continuacion y con un nivel de significancia de 0.05
ponga a prueba la aseveracion de que la cantidad media de alquitran en cigarrillos largos con filtro es
menor que la cantidad media de alquitran en cigarrillos largos sin filtro. Todas las mediciones son en
miligramos, suponga que las dos muestras son aleatorias simples independientes, seleccionadas de
poblaciones distribuidas normalmente. También suponga que las desviaciones estandar poblacionales
son iguales.
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Con filtro 16 15 16 14 16 116 18 10 14
1 14 13 13 13 16 16 8§ 16 11
Sinfitro | 23 23 24 26 25 26 21 24
14, Muchos estudiantes han tenido la experiencia poco placentera de sentir panico en los examenes

porgue la primera pregunta era excepcionalmente dificil. Se estudi6 el efecto que tiene el orden de las
preguntas de examenes sobre la ansiedad. Las siguientes puntuaciones son mediciones de la “ansiedad
debilitante por exdmenes” ; Existe evidencia suficiente para sustentar la aseveracion de que el orden de
las preguntas de examen tiene un efecto en la calificacion? suponga que las dos muestras son
aleatorias simples independientes, seleccionadas de poblaciones distribuidas normalmente.

Preguntas ordenadas de Facil a dificil Preguntas ordenadas de dificil a facil
2464 3929 1632 3283  28.02 3362 3402 2663 3026
33.31 2060 2113 2669 2890 35091 2668 2949 3532
2643 2423 7.0 0 3286 2106 27.24 3234 2934 3353

15. Se compran fusibles etiquetados con 100 Q a dos distribuidores diferentes. La especificacion
para este tipo de fusibles es que su resistencia verdadera esté dentro del 5% de su resistencia
etiquetada. En una muestra de 180 fusibles del distribuidor A, 150 de éstos satisfacian la especificacion.
En otra muestra de 270 fusibles comprados al distribuidor B, 233 cumplian la especificacion. El
distribuidor A es el proveedor actual, pero si los datos demuestran convincentemente que una
proporcién mayor de los resistores del distribuidor B satisface la especificacion, se hara el cambio. ¢Se
debe hacer el cambio?
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Practica de Estadistica II - N° 07

Tema 07: Inferencia para la media de datos apareados

., . APEIIOS & e
SECCION
NOMIES & e
Fecha :..... [, /2017 Duracion: 45 minutos
Docente

Tipo de Prdctica: Individual ( ) Grupal (X)

Instrucciones: Responda a cada una de las preguntas de acuerdo a lo solicitado

01.Se desea comparar el monto (en cientos de soles) del impuesto predial que calculan dos empresas
contratadas por el Municipio a una muestra de residencias. Para ello se seleccion6 una muestra aleatoria de
diez propiedades residenciales para calcular el impuesto predial correspondiente. Las empresas
presentaron los montos que se muestran en la tabla, para un nivel de significancia de 0,05 ¢Puede
concluirse que hay diferencia en los montos calculados del impuesto predial medio de las residencias por
las empresas?

Empresa 1 ‘ 135 110 131 142 105 130 131 110 125 149
Empresa 2 ‘ 128 105 119 140 98 123 127 115 122 145

02.Se realiza un estudio para medir el efecto del cambio ambiental en estudiantes extranjeros. Uno de los
aspectos del estudio es una comparacion del peso corporal (en libras) de los estudiantes al ingresar al pais,
y Su peso un afio mas tarde. Se sospecha que los alimentos peruanos, que son mas nutritivos, provocan el
aumento de peso. Se utiliza el nivel a=0,01. Se selecciona una muestra aleatoria de 11 estudiantes
extranjeros para el estudio, ¢ Cual es su conclusién?

Antes ‘124 157 98 190 103 135 149 176 200 180 256
Después ‘142 157 96 212 116 134 150 184 209 180 269

03.El gerente de un balneario de aguas curativas anuncia un programa de reduccién de peso y afirma que
el participante promedio pierde mas de 6 kilogramos. En la siguiente tabla se muestra el resultado en 8
personas, ¢cudl seria su decision para un nivel de significacion del 1%? Ademas determine e interprete el
intervalo de confianza para el valor medio de las diferencias para la poblacion de datos apareados

Antes ‘ 91,8 100 94,1 88,2 80,4 87,7 91,8 94,5
Después ‘ 86,4 96,8 87,3 81,8 73,2 79,0 85,0 84,5

04.El gerente de una empresa disefié un plan de incentivos para los vendedores. A fin de evaluar este plan
innovador, se seleccionaron aleatoriamente 12 vendedores y se registré su ingreso promedio semanal antes
y después de aplicar el plan. ¢Hubo un incremento significativo en el ingreso promedio semanal de los
vendedores debido al plan innovador de incentivos, para a=0,057?

Antes ’320 290 421 510 210 402 625 560 360 431 506 505
Después ’340 285 475 510 210 500 631 560 365 431 525 619
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05.Del ejercicio anterior determine el intervalo de confianza para el valor medio de las diferencias para la
poblacién de datos apareados.
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Practica de Estadistica II - N° 08

TEMA N° 8: Estimacion de dos varianzas poblacionales

., . APENIAOS & i
SECCION i
NOMBDIES & e
Fecha :..... [...... /2017 Duracién: 45 minutos
Docente

Tipo de Prdctica: Individual ( ) Grupal (X)

Instrucciones: Responda a cada una de las preguntas de acuerdo a lo solicitado

01. El contenido de azucar, en mg/ml, de un caldo utilizado para fabricar un producto farmacéutico fue medido varias veces en cada
uno de tres dias sucesivos.
Dial: 50 48 51 51 48 51 438
48 50 52 49 49 50
Dia2: 58 47 47 49 51 49 54
53 53 48 57 5.1 5.7
Dia3: 63 47 5.1 59 5.1 59 47
60 53 49 57 53 56

a) ¢Puede concluir que la variabilidad del proceso es mayor el segundo dia que el primero?
b) ¢Puede concluir que la variabilidad del proceso es mayor el tercer dia que el segundo?

02. La estabilidad de mediciones en un producto manufacturado es importante para mantener la calidad del producto. De hecho, a
veces es mejor tener una pequefia variacion en el valor medido de alguna caracteristica importante de un producto, asi como tener
la media del proceso ligeramente fuera del objetivo, que sufrir una amplia variacién con valor medio que perfectamente se ajuste a
los requisitos. Esta Ultima situacion puede producir un porcentaje méas alto de productos defectuosos que la primera. Un fabricante
de focos eléctricos sospechaba que una de sus lineas de producciéon estaba produciendo focos con una amplia variacion en
duracion de vida util. Para probar su teoria, comparo6 las duraciones de vida util de n = 50 focos muestreados al azar de la linea
sospechosa y n = 50 de una linea que parecia estar “en control”. Las medias muéstrales y varianzas para las dos muestras fueron
como sigue:

“Lineas sospechosa”  Linea “en control”

X; = 1520 X, = 1476

5 = 92000 5% = 37000

¢Los datos dan suficiente evidencia para indicar que los focos producidos por la “linea sospechosa” tienen una varianza mas
grande en duracion que los producidos por la linea que se supone estan en control? Pruebe usando a= 0.05?

03. Unos cientificos realizaron un experimento que comprendia 10 corredores sanos y 10 ciclistas sanos, para determinar si hay
diferencias significativas en mediciones de presién dentro del compartimiento del masculo anterior para corredores y ciclistas.7 Los
datos, es decir, presion del compartimiento, en milimetros de mercurio (Hg), son como sigue:

Corredores Ciclistas
Desviacion Desviacion
Afeccion Media estandar Media estandar
En reposo 14.5 3.92 1.1 3.98
80% maximo
consumo de 0, 12.2 349 11.5 495
Méaximo consumo de 0, 19.1 16.9 12.2 447
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Para cada una de las tres variables medidas en este experimento, pruebe para ver si hay una diferencia significativa en las
varianzas para corredores contra ciclistas. Encuentre los valores p aproximados para cada una de estas pruebas. ¢ Sera apropiada
una prueba t de dos muestras con una estimacién agrupada de y2 para estas tres variables? Explique.
04.Los datos adjuntos se obtuvieron en un estudio para evaluar el potencial de licuefacciéon en una planta de energia nuclear
propuesta .Antes de probar la resistencia ciclica, se recopilaron muestras de suelo mediante un método de jarro y un método de
bloque y se obtuvieron los siguientes valores observados de densidad en seco (Ib/pie3).

Muestreo con jarro 101.1  111.1  107.6 98.1
99.5 98.7 1033 108.9

109.1 104.1 110.0 98.4

105.1 1045 1057 1033

1003 102.6 101.7 1054

99.6 1033 102.1 1043

Muestreo con blogue 107.1  105.0 98.0 97.9
1033 1046 100.1 98.2
97.9 1032 96.9

¢Podriamos afirmar que las varianzas de las medidas de la densidad en seco (Ib/pie3) con ambos métodos de muestreo son
homogéneas?
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4 )

TERCERA UNIDAD
RANAILISIS DE VARIANZA

ANOVA
o J

GUIA DE PRACTICA N© 9:Anova de un factor y de dos factores

GUIA DE PRACTICA N© 10: Estadistica no paramétrica :Prueba de signo

GUIA DE PRACTICA N© 11: Estadistica no paramétrica ,tablas de contingencia

GUIA DE PRACTICA N° 12: Estadistica no paramétrica, correlacién de Rangos Prueba
de Rachas
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TEXTO N° 13
Analisis de varianza

Compilado y adaptado de Mario Triola
Estadistica PEARSON; 2009

Pags. De 636 a 649y de 655 a 660
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12-1 Panorama general

En la seccién 12-2 explicamos un método importante para probar la igualdad de
tres 0 mds medias poblacionales. En la seccion 9-3 estudiamos procedimientos para
probar la hipétesis de que dos medias poblacionales son iguales, pero los métodos de
esa seccién no pueden aplicarse cuando se incluyen tres o mas medias. En vez
de referirnos al objetivo principal de probar medias iguales, el término andlisis de
varianza se refiere al método que empleamos, el cual estd basado en un andlisis
de varianzas muestrales.

 Definicion

El analisis de varianza (ANOVA) es un método de prueba de igualdad de tres
o mas medias poblacionales, por medio del andlisis de las varianzas muestrales.

+Por qué no probar sencillamente dos muestras al mismo tiempo? ; Por qué
necesitamos un nuevo procedimiento, cuando podemos probar la igualdad de dos
medias utilizando los métodos presentados en el capitulo 9?7 Por ejemplo, si desea-
mos utilizar los datos muestrales de la tabla 12-1 para probar la aseveracion de que
las tres poblaciones tienen la misma media, ;por qué no simplemente tomamos dos
a la vez y probamos H: i, = p,. luego H: p, = 4. y asi sucesivamente? Para los
datos de la tabla 12-1, el método de probar la igualdad de dos medias a la vez re-
quiere de seis pruebas diferentes de hipétesis, de manera que el grado de confianza
podria ser tan bajo como 0.95% (0 0.735). En general, conforme incrementamos el
nimero de pruebas de significancia individuales, aumentamos el riesgo de obtener
una diferencia tinicamente por el azar (en vez de una diferencia real en las medias).
El riesgo de un error tipo I (encontrar una diferencia en uno de los pares cuando en
realidad no existe tal diferencia) es demasiado alto. El método del andlisis de varian-
za nos ayuda a evitar este problema en particular (rechazar una hipétesis nula verda-
dera) utilizando una prueba de igualdad de varias medias.

Distribuciéon F

Los métodos del ANOVA de este capitulo requieren de la distribuciéon F que se
presentd por primera vez en la seccion 9-5, en la cual sefialamos que la distribu-
cion F tiene las siguientes propiedades importantes (véase la figura 12-1):

1. La distribucién F no es simétrica; estd sesgada hacia la derecha.
2. Los valores de F pueden ser 0 o positivos, pero no pueden ser negativos.

3. Existe una distribucién F diferente para cada par de grados de libertad para el
numerador y el denominador.

Los valores criticos de F se localizan en la tabla A-5.

El andlisis de varianza (ANOVA) estd basado en una comparacién de dos esti-
mados diferentes de la varianza comiin de las distintas poblaciones. Estos estima-
dos (la varianza entre muestras y la varianza dentro de las muestras) se describiran
en la seccion 12-2. El término un factor se utiliza porque los datos muestrales estin
separados en grupos segtin una caracteristica o factor. En la seccién 12-3 estudiare-
mos el andlisis de varianza de dos factores, el cual nos permite comparar poblaciones
separadas en categorias por medio de dos caracteristicas (o factores). Por ejemplo,
podriamos separar la estatura de las personas utilizando los siguientes dos factores:
1. género (hombre o mujer) y 2. mano dominante derecha o izquierda.
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No simétrica
(<=e:5qado hacia la derecha)

A

0 10

Unicamente valores
no negativos

Estrategia de estudio sugerida: Puesto que los procedimientos empleados
en este capitulo requieren de cdlculos complicados, enfatizaremos el uso y la in-
terpretacion de programas de computo, tales como STATDISK, Minitab y Excel, o
de una calculadora TI-83/84 Plus. Sugerimos que inicie la seccién 12-2 enfocan-
dose en el siguiente concepto clave: estamos utilizando un procedimiento para
probar la aseveracion de que tres 0 mds medias son iguales. A pesar de que los
detalles de los cdlculos son complicados, nuestro procedimiento serd facil debido
a que estd basado en un valor P. Si el valor P es pequefio, como .05 o menor, se
rechaza la igualdad de las medias. De otra manera no se rechaza la igualdad de las
medias. Después de comprender este procedimiento bdsico y sencillo, proceda a
la comprension de los fundamentos subyacentes.

12-2 ANOVA de un factor

Concepto clave En esta seccion se presenta el método del andlisis de varianza
de un factor, que se utiliza para probar las hipétesis de que tres 0 méds medias po-
blacionales son iguales, como en H: i, = p, = p4. Como los cdlculos son muy
complicados, recomendamos interpretar los resultados obtenidos por medio de un
programa de computo o de una calculadora T1-83/84 Plus. Sugerimos la siguiente
estrategia de estudio:

1. Comprenda que un valor P pequeiio (como 0.05 o menos) conduce al rechazo
de la hipétesis nula de igualdad de medias. Con un valor P grande (como uno
mayor que (.05). no rechace la hipétesis nula de igualdad de medias.

2. Trate de comprender el fundamento subyacente al estudiar los ejemplos de es-
ta seccion.

3. Familiaricese con la naturaleza de los valores de la SC (suma de cuadrados) y de
los CM (cuadrados medios), asi como con el papel que desempenan en la
determinacion del estadistico de prueba F., pero utilice programas estadisticos de
computo o una calculadora para obtener esos valores.

El método que empleamos se denomina analisis de varianza de un factor (o
analisis de varianza de una entrada) porque empleamos una sola propiedad o ca-
racteristica para categorizar las poblaciones. En ocasiones a esta caracteristica se le
llama tratamiento o factor.
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Figura 12-1

Distribucion F

Existe una distribucion F distinta
para cada par de grados de liber-

tad diferente para el numerador
y el denominador.
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Definiciéon
Un tratamiento (o factor) es una propiedad o caracteristica que nos permite
distinguir entre si a las distintas poblaciones.

Por ejemplo, los pesos de los dlamos en la tabla 12-1 se distinguen de acuerdo con el
tratamiento (ninguno, fertilizante, riego, fertilizante y riego). Se utiliza el término
tratamiento porque las primeras aplicaciones del anadlisis de varianza implicaron
experimentos de agricultura en los que distintas porciones de tierra se trataban con
diferentes fertilizantes, tipos de semillas, insecticidas, etcétera. El siguiente recuadro
incluye los requisitos y procedimientos que utilizaremos.

Requisitos

1. Las poblaciones tienen distribuciones que son aproximadamente normales. (Es-
te requisito no es demasiado estricto, ya que el método funciona bien, a menos
que la poblacién tenga una distribucién muy diferente de la normal. Si una
poblacién tiene una distribucién muy diferente a la normal, utilice la prueba de
Kruskal-Wallis, descrita en la seccién 13-5).

2. Las poblaciones tienen la misma varianza o2 (o desviacion estdndar o). (Este
requisito no es demasiado estricto, ya que el método funciona bien a menos que
las varianzas poblacionales difieran en grandes cantidades. El especialista en
estadistica de la Universidad de Wisconsin, George E. P. Box demostré que,
siempre y cuando los tamanos muestrales sean iguales (o casi iguales), las
varianzas pueden diferir de tal forma que la mds grande sea hasta nueve veces
el tamano de la més pequeia, y los resultados del ANOVA contintian siendo
esencialmente confiables).

3. Las muestras son aleatorias simples (es decir, muestras del mismo tamano que
tienen la misma probabilidad de ser elegidas).

4. Las muestras son independientes entre si (es decir, no estdn aparejadas o asocia-
das de ninguna forma).

5. Las diferentes muestras provienen de poblaciones que estdn categorizadas de
una sola forma. (Esta es la base del nombre del método: andlisis de varianza
de un factor).

Procedimiento de pruebade Hy: pu; = p, = p3 = ...

1. Utilice STATDISK, Minitab, Excel o una calculadora TI1-83/84 Plus para
obtener los resultados.
2. Identifique el valor P en los resultados.

3. Plantee una conclusion con base en estos criterios:

o ISi el valor P = a, rechace la hipétesis nula de medias iguales y concluya
que al menos una de las medias poblacionales es diferente de las otras.

e Si el valor P > «, no rechace la hipétesis nula de medias iguales.

Tenga cuidado al interpretar los resultados: Cuando concluimos que existe sufi-
ciente evidencia para rechazar la aseveraciéon de medias poblacionales iguales, no
podemos concluir a partir del ANOVA que cualquier media en particular es distinta
de las demds. (Existen otras pruebas que pueden utilizarse para identificar las
medias especificas que son diferentes, las cuales se conocen como procedimientos
de comparacion muiltiple y que estudiaremos mas adelante en esta seccién.
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EJEMPLO Pesos de alamos Dados los pesos de dlamos listados
en la tabla 12-1, y un nivel de significancia de & = 0.05, utilice STAT-
DISK, Minitab, Excel o una calculadora TI-83/84 Plus para probar
la aseveracion de que las cuatro muestras provienen de poblaciones con medias
diferentes. Vea a las siguientes pantallas de resultados.

One-way ANOVA: None, Fert, Irrig, Fert&lrrig

Source DF SS MS F P
Factor 3 4.682 1.561 35.73 0.007
Error 16 4.357 0.272

Total 19 9.040

S = 0.5219 R-Sq = 51.80% R-Sq(ad)) = 42.76%

ANOVA
Source of Variation| SS ‘ df MS ‘ F | Pwalue F crit
Between Groups | 4682415 3| 1.560805 5.731352875 0.007348294 3.238871522
Within Groups | 4.35724 16/ O 2723275
Total | 9039655 19/
One-was ANOVA One-was ANOVA
| F=5.731352875 T _MS=1.568805
P=.0073482944 Error
Factor df=16
df =3 SS=4, 35724
$5=4.682415 MS=, 2723275
4 MS=1.560805 Sxp=,521850074
SOLUCION

REQUISITO ¥ Cuando se investiga el requisito de normalidad de las cuatro
poblaciones diferentes, la tnica muestra cuestionable es la segunda del grupo
de tratamiento con fertilizante. S6lo para esa muestra, la grafica cuantilar nor-
mal y el histograma sugieren que tal vez no se trate de una distribucion normal,
y el problema es el valor de 1.34 kg, que al parecer es un valor extremo; por lo
tanto, debemos ser cuidadosos. Lo mas adecuado seria realizar el andlisis con y
sin la inclusion de ese valor. Consulte el ejercicio 5, en donde vemos que en este
caso el valor extremo de 1.34 kg no tiene un efecto drastico en los resultados.

continua
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Las varianzas son muy diferentes, pero la mas grande no es mas de nueve veces
el tamano de la mds pequenia, de manera que se satisface el requisito de varian-
zas iguales. Suponemos que tenemos muestras aleatorias simples. Sabemos
que las muestras son independientes, y cada valor pertenece exactamente a un
grupo. Por lo tanto, los requisitos se satisfacen y podemos proceder con la
prueba de hipotesis. v

L.a hipétesis nula es Hy: i, = p, = p; y la hipétesis alternativa es la
aseveracion de que al menos una de las medias es diferente de las otras.

Paso 1: Utilice algin recurso tecnolégico para obtener los resultados del
ANOVA, como alguno de los que se muestran en este ejemplo.

Paso 2: Todas las pantallas de resultados indican que el valor P es 0.007,
redondeado.

Paso 3:  Puesto que el valor P es menor que el nivel de significancia de o =
0.05, rechazamos la hipdtesis nula de igualdad de medias.

INTERPRETACION Existe evidencia suficiente para sustentar la aseveracion
de que las cuatro medias poblacionales no son iguales. Con base en la muestra de
pesos de la tabla 12-1. Con base en la muestra de pesos de la tabla 12-1, conclui-
mos que esos pesos provienen de poblaciones con medias diferentes. Con base en
esta prueba de ANOVA, no podemos concluir que cualquier media en particular
.. sea diferente de las demas.

Fundamentos

Suponiendo que las poblaciones tienen la misma varianza o, el estadistico de prueba
F es la razén o el cociente de los siguientes dos estimados de o?: 1. la variacién entre
muestras (con base en la variacién entre medias muestrales), y 2. variacién dentro
de muestras (con base en las varianzas muestrales). Un estadistico de prueba F signi-
ficativamente grande (ubicado a la extrema derecha de la grifica de distribucion F)
constituye evidencia en contra de medias poblacionales iguales, de manera que
la prueba es de cola derecha. La figura 12-2 indica la relacién entre el estadistico de
prueba F'y el valor P.

Estadistico de prueba del ANOVA de un factor
varianza entre las muestras
varianza dentro de las muestras

El numerador del estadistico de prueba / mide la variacion entre medias mues-
trales. El estimado de la varianza en el denominador depende unicamente de las
varianzas muestrales y no se ve afectado por las diferencias entre las medias
muestrales. Como consecuencia, las medias muestrales que tienen valores cerca-
nos dan como resultado un estadistico de prueba F pequeno y concluimos que no
existen diferencias significativas entre las medias muestrales. Pero si el valor de F
es excesivamente grande, entonces rechazamos la aseveracién de igualdad de
medias. (Los ambiguos términos “pequeno” y “excesivamente grande” se vuelven
objetivos por medio del valor P correspondiente, el cual nos indica si el estadistico
de prueba F estd o no en la region critica). Puesto que valores excesivamente
grandes de F reflejan medias desiguales, la prueba es de cola derecha.
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Todas las medias Al menos una

/ s
muestrales tienen / media muestral

valores cercanos. / es muy diferente.

’/

Estadistico de prueba F Estadistico de prueba F
pequefio, valor P grande

de medias poblacionales

Calculos con tamanos muestrales n iguales

Para comprender realmente los efectos del andlisis de varianza de un factor, vea la
tabla 12-2. Compare el conjunto de datos A con el conjunto de datos B y observe
que la tnica diferencia es que anadimos 10 a cada valor de la muestra 1 en el con-
junto de datos A para obtener los valores de la muestra | en el conjunto de datos B.
Si todos los conjuntos de datos tienen el mismo tamano muestral (como enn = 4
para la tabla 12-2), los cdlculos requeridos no son demasiado dificiles. Primero,
calcule la varianza entre muestras al evaluar ns?, donde s? es la varianza de las
medias muestrales y n es el tamaiio de cada una de las muestras. Es decir, considere
las medias muestrales como un conjunto ordinario de valores y calcule la varian-
za. (Del teorema del limite central, o; = o/ Vn se puede despejar o para obtener
o = Vn - o, de manera que podemos estimar o> con ns2). Por ejemplo, las me-
dias muestrales del conjunto de datos A en la tabla 12-2 son 5.5, 6.0 y 6.0. Estos
tres valores tienen una varianza de s2 = 0.0833, de manera que la

varianza entre las muestras = ns> = 4(0.0833) = 0.3332

A continuacion, estime la varianza dentro de las muestras, calculando s,z,. que
es la varianza agrupada que se obtiene al calcular la media de las varianzas mues-
trales. Las varianzas muestrales en la tabla 12-2 son 3.0, 2.0 y 2.0, de forma que la

. 2
varianza dentro de muestras = s
3.0+ 20+ 20

2.3333
3 3

Finalmente, evalde el estadistico de prueba F de la siguiente manera:

varianza entre muestras nsf 03332

= == = — = ().1428
varianza dentro de muestras 55 2.3333
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Figura 12-2

Relacion entre el estadistico
de prueba F y ¢l valor P
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Resistencia a
las encuestas

Las encuestas basadas en mues-
tras relativamente pequenas
pueden ser bastante precisas,
siempre y cuando la muestra sea
aleatoria o representativa de la
poblacién. Sin embargo, el incre-
mento en las tasas de rechazo a
las encuestas estd haciendo que
sea mas dificil obtener muestras
aleatorias. El Council of Ame-
rican Survey Research Organi-
zations reportd que, en un afo
reciente, el 38% de los consumi-
dores se rehusaron a respon-
der encuestas. El director de
una compaiia de investigacién
de mercados dijo que “las per-
sonas tienen temor de ser se-
leccionadas y les preocupa que
las generalizaciones se reali-
cen con base tnicamente en
aquellos que cooperan™. Los
resultados de la industria de in-
vestigacion de mercados, mul-
timillonaria en délares, afectan
los productos que compra-
mos, los programas de televi-
sién que vemos y muchas otras
facetas de nuestras vidas.

Tabla 12-2 Efecto de una media sobre el estadistico de prueba F
A anadir 10 B

‘ ' |
Muestra 1 Muestra 2 Muestra 3 Muestra 1 Muestra 2 Muestra 3

7 6 4 17 6 4

3 5 7 13 5 7

6 5 6 16 5 6

6 8 7 16 8 7

| ! | | } |
n=4 n,=4 ny=4 n=4 n,=4 ny=4
X,=55 X=60 X;=60 % =155 X,=60 X3=6.0
s3=3.0 s%=2.0 s$=2.0 s3=3.0 s3=20 s3=20
Varianza ] = =]
entre nsZ=4 (0.0833) = 0.3332 ns?=4 (30.0833) = 120.3332
muestras
Varianza
dentro de | 3= 3.0+20+20-23333 57=30+20+20.73333
muestras ’ — i
Estadistico ns,-f 0_'3332 nsf 120_3332
depruebaF =2 ~23333" 0.1428 F= 3" 2" 51.5721
Valor P
(obtenido Valor P = 0.8688 Valor P = 0.0000118
con Excel)

El valor critico de F se calcula suponiendo una prueba de cola derecha, ya que
los valores grandes de F corresponden a diferencias significativas entre medias.
Con k muestras, cada una con n valores, el nimero de grados de libertad se obtie-
ne como sigue.

Grados de libertad:
(k = nimero de muestras y n = tamafno muestral)

grados de libertad del numerador = k — 1
grados de libertad del denominador = k (n — 1)

Para el conjunto de datos A de la tabla 12-2, k = 3 y n = 4, de manera que los gra-
dos de libertad son 2 para el numerador y 3(4 — 1) = 9 para el denominador. Con
a = 0.05, 2 grados de libertad para el numerador y 9 grados de libertad para el de-
nominador, el valor critico F de la tabla A-5 es 4.2565. Si utilizdramos el método
tradicional de prueba de hipétesis con el conjunto de datos A de la tabla 12-2, ve-
riamos que esta prueba de cola derecha tiene un estadistico de prueba F = (.1428
y un valor critico de F = 4.2565, de manera que el estadistico de prueba no se
encuentra en la region critica y, por lo tanto, no rechazamos la hipdtesis nula de
igualdad de medias.
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Para ver realmente como funciona el estadistico de prueba F, considere ambos
conjuntos de datos muestrales en la tabla 12-2. Observe que las tres muestras de la
parte A son idénticas a las tres muestras de la parte B, excepto que en la parte B
anadimos 10 a cada valor de la muestra 1 de la parte A. Las tres medias muestrales
de la parte A son muy cercanas, pero existen diferencias sustanciales en la parte B.
Las tres varianzas muestrales de la parte A son idénticas a las de la parte B.

La suma de 10 a cada dato de la primera muestra de la tabla 12-2 tiene un efecto
drdstico en el estadistico de prueba, ya que F cambia de 0.1428 a 51.5721. La
suma de 10 a cada dato de la primera muestra también tiene un efecto drdstico en el
valor P, el cual cambia de 0.8688 (no significativo) a 0.0000118 (significativo).
Observe que la varianza entre muestras en la parte A es 0.3332. pero en la parte B
es 120.3332 (lo que indica que las medias muestrales en la parte B estin mas sepa-
radas). Observe también que las varianzas dentro de las muestras son de 2.3333 en
ambas partes, ya que la varianza dentro de una muestra no se ve afectada cuando
sumamos una constante a cada valor muestral. EI cambio en el estadistico F y el
valor P es atribuible tinicamente a los cambios en x . Esto ilustra que el estadisti-
co de prueba F es muy sensible a las medias muestrales, aun cuando se obtiene a
través de dos estimados distintos de la varianza poblacional comdin.

He aqui el punto clave de la tabla 12-2: los conjuntos de datos A y B son idénti-
cos, excepto que en el conjunto de datos B se anadié 10 a cada valor de la primera
muestra. La suma de 10 a cada valor de la primera muestra causa que las tres medias
muestrales se aparten mds, con el resultado de que el estadistico de prueba F se in-
crementa y el valor P disminuye.

Calculos con tamanos muestrales desiguales

Mientras que los cdlculos requeridos para los casos con tamafios muestrales iguales
son razonables, las cosas se complican bastante cuando los tamanos muestrales
no son iguales. Se aplica el mismo razonamiento bdsico, porque calculamos un es-
tadistico de prueba F que es el cociente de dos estimados diferentes de la varianza
poblacional comin o, pero esos estimados implican medidas ponderadas que
toman en cuenta los tamanos muestrales, tal como se indica a continuacion.

EH,‘(.—\—" = =\')2
_ varianza entre muestras k—1
. Tr1An7e A Arac - - o
varianza dentro de muestras S(m = 1)s?
S(m; — 1)

donde — media de todos los valores muestrales combinados

= =l
Il

nimero de medias poblacionales que se estdn comparando
n. = nimero de valores en la i-ésima muestra

media de los valores en la i-ésima muestra

= varianza de los valores en la i-ésima muestra

Il

El factor de n, estd incluido de manera que las muestras mds grandes llevan mas
peso. El denominador del estadistico de prueba es sencillamente la media de las
varianzas muestrales, pero se trata de una media ponderada cuyos pesos se basan
en los tamanos muestrales.

Como el cdlculo de este estadistico de prueba puede conducir a grandes errores
de redondeo, los diferentes programas estadisticos de computo suelen emplear una
expresion distinta (pero equivalente) que implica la notacion de la SC (suma de
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La ética en los repor-
tes de encuestas

La American Association for
Public Opinion Research creo
un cddigo de ética para aplicar-
se en los reportes de noticias
de resultados de encuesta. Este
c6digo requiere que se incluya
lo siguiente: 1. identificacion
del patrocinador, 2. fecha de la
realizacion de la encuesta, 3.
tamano de la muestra, 4. natu-
raleza de la poblacion mues-
treada, 5. tipo de encuesta utili-
zada y 6. redaccion exacta de
las preguntas de la encuesta. Las
encuestas financiadas por el
gobierno de Estados Unidos se
someten a una verificacion que
evalta el riesgo para los sujetos
encuestados, el mérito cientifi-
co de la encuesta y la garantia
del consentimiento de los suje-

tos para participar.
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cuadrados) y los CM (cuadrados medios). A pesar de que la siguiente notacion y
sus componentes son complicados y tediosos, la idea basica es la misma: el esta-
distico de prueba F es una razén con un numerador que refleja la variacion entre
las medias de las muestras y un denominador que refleja la variacion dentro de las
muestras. Si las poblaciones tienen medias iguales, el cociente F tiende a ser
pequeio, pero si las medias poblacionales no son iguales, el cociente F tiende a
ser significativamente grande. A continuacién se describen los componentes mas
importantes del método ANOVA.

La SC (totgl) o suma total de cuadrados es una medida de la varia-
cién total X en todos los datos muestrales combinados.

Férmula 12-1 SC(total) = 3(x — ¥)°

La SC(total) se puede separar en los componentes de la SC(del tratamiento) y la
SC(del error), descritas como sigue.

La SC(del tratamiento), también llamada SC(del factor), SC(entre
grupos) o SC(entre muestras), es una medida de la variacién entre las
medias muestrales.

Férmula 12-2
SC(del tratamiento) = n,(X; — X)* + ny(x; — X2 + - -+ + n(xX, — x)°
Eni(:?i = ;)2

Si las medias poblacionales (u;, t,, . . ., ;) son iguales, entonces las medias
muestrales X,, X,, . . . . X, tenderdn a acercarse entre si y también a acercarse a Xx.
El resultado serd un valor de SC(del tratamiento) relativamente pequeno. Sin em-
bargo, si las medias poblacionales no son todas iguales, entonces al menos una de
X{s X3, - . . , X; tenderd a estar lejos de las demds y también de x. El resultado ser4
un valor relativamente grande de SC(del tratamiento).

La SC(del error), también conocida como SC(dentro de grupos) o
SC(dentro de muestras), es una suma de cuadrados que representa la
variacién que se supone comun a todas las poblaciones consideradas.

Férmula 12-3

SC(del error) = (n, — 1)s7 + (n, — 1)s3 + - - - + (n, — 1)sf
= 3(n; — 1)s?

Dadas las expresiones anteriores para SC(total), SC(del tratamiento) y SC(del
error), siempre deben mantenerse las siguientes relaciones.

Formula 12-4 SC(total) = SC(del tratamiento) + SC(del error)
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SC(del tratamiento) y SC(del error) son ambas sumas de cuadrados, y si divi-
dimos cada una de ellas entre su nimero correspondiente de grados de libertad,
obtenemos los cuadrados medios. Algunas de las siguientes expresiones para los
cuadrados medios incluyen la notacién N:

N = numero total de valores en todas las muestras combinadas

CM(del tratamiento) cs un cuadrado medio de tratamiento, que se obtiene como
sigue:
SC(del tratamiento)
k=1
CM(del error) es un cuadrado medio del error, que se obtiene como sigue:

SC(del error)

Formula 12-5 CMi(del tratamiento) =

Férmula 12-6 CM(del error) = o

CM(total) es un cuadrado medio de la variacion total, que se obtiene como sigue:
SC(total

Férmula 12-7 CM(total) = —N(_‘#‘;—)

Estadistico de prueba para ANOVA con tamanos
muestrales desiguales

Al contrastar la hipétesis nula H: i, = p, = + - - = u; con la hip6tesis alternativa
de que no todas estas medias son iguales, el estadistico de prueba

_ CM(del tratamiento)
CM(del error)

tiene una distribucién F (cuando la hipétesis nula H, es verdadera) con grados
de libertad dados por

Formula 12-8 F

grados de libertad del numerador = k£ — 1
grados de libertad del denominador = N — k

Este estadistico de prueba es esencialmente el mismo que se utilizé antes, y su
interpretacion también es igual a la descrita con anterioridad. El denominador de-
pende unicamente de las varianzas muestrales que miden la variacion dentro de los
tratamientos y no se ve afectado por las diferencias entre las medias muestrales.
En contraste. el numerador se ve afectado por las diferencias entre las medias
muestrales. Si las diferencias entre las medias muestrales son extremas, causaran que
el numerador sea excesivamente grande, por lo que F tambié€n serd excesivamente
grande. Como consecuencia, los valores muy grandes de F sugieren medias desi-
guales y. por lo tanto, la prueba ANOVA es de cola derecha.

Las tablas constituyen un formato adecuado para resumir los resultados mas
importantes en los calculos del ANOVA, y la tabla 12-3 tiene un formato que suele
utilizarse en el despliegue de resultados de las computadoras. (Véase las pantallas
anteriores de STATDISK, Minitab y Excel). Las cifras de la tabla 12-3 resultan de
los datos de la tabla 12-1.

Diseno del experimento En el andlisis de varianza de un factor (o de una entra-
da) utilizamos un factor como base para separar los datos en diferentes categorias.
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Tabla 12-3 Tabla de ANOVA para los datos de la tabla 12-1

Suma de Cuadrado
Fuente de cuadrados Grados de medio Estadistico de
variacion (SC) libertad (CM) prueba F Valor P
Tratamientos 4.6824 3 1.5608 5.7314 0.0073
Error 4.3572 16 0.2723
Total 9.0397 -19

Si concluimos que las diferencias entre las medias son significativas, no podemos
estar completamente seguros de que las diferencias se puedan explicar por el factor
utilizado. Es posible que la variacién de algin otro factor desconocido sea el respon-
sable. Una forma de reducir el efecto de factores extranos es planear el experimento
de manera que tenga un disenio completamente aleatorizado, en el que se da a cada
elemento la misma posibilidad de pertenecer a las diferentes categorias o tratamien-
tos. Por ejemplo, usted podria asignar sujetos a dos diferentes grupos de tratamiento
y a un grupo placebo por medio de un proceso de seleccién aleatoria equivalente a
sacar papeles de un tazén. Otra forma de reducir el efecto de factores extranos es el
uso de un diseno rigurosamente controlado, en el cual los elementos se eligen cui-
dadosamente de manera que el resto de los factores no tengan variabilidad. En gene-
ral, los buenos resultados requieren que el experimento se disefne y ejecute de forma
cuidadosa.

Identificacion de medias diferentes

Después de hacer una prueba con el andlisis de varianza, podemos concluir que
existe evidencia suficiente para rechazar una aseveracién de igualdad de medias
poblacionales, pero no podemos concluir a partir de un ANOVA que alguna
media en particular sea diferente de las demas. Existen varios procedimientos
formales e informales para identificar las medias especificas que son diferentes.
Un método informal consiste en usar la misma escala para construir graficas de
cuadro con los conjuntos de datos, para ver si uno o mas de ellos es muy dife-
rente de los otros. Otro método consiste en construir estimados de intervalos de
confianza de las medias a partir de los conjuntos de datos, y luego comparar
esos intervalos de confianza para ver si uno o mas de ellos no se traslapan con
los demas.

Anteriormente sefalamos que no es adecuado aparear las muestras y realizar
pruebas de hipdétesis individuales con los procedimientos descritos en la seccion
9-3. Con cuatro poblaciones. este método (hacer dos a la vez) requiere de seis
pruebas de hipétesis diferentes, de manera que si cada prueba se realiza con un
nivel de significancia de 0.05, el nivel general de confianza para las seis pruebas
serfa demasiado bajo, como 0.95% (0 0.735), de manera que el nivel de significan-
cia seria tan alto como 1 — 0.735 = 0.265. Este nivel de significancia indica que
el riesgo de cometer un error tipo I (encontrar una diferencia en uno de los pares
cuando en realidad no existe tal diferencia), es demasiado alto.

Existen varios procedimientos para identificar cudles medias difieren de las
demas. Algunas de las pruebas, llamadas pruebas de rango, nos permiten localizar
subconjuntos de medias que no son significativamente diferentes de las demas.
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Otras pruebas, denominadas pruebas de comparacién miltiple, utilizan pares de
medias, pero hacen ajustes para superar el problema de tener un nivel de signifi-
cancia que aumenta conforme se incrementa el nimero de pruebas individuales. No
existe consenso sobre cudl es la mejor prueba, pero algunas de las mas comunes
son la prueba de Duncan. la prueba de Student-Newman-Keuls (o prueba SNK),
la prueba de Tukey (o prueba de diferencia significativa honesta de Tukey), la
prueba de Scheffé, la prueba de Dunnett, la prueba de la diferencia minima sig-
nificativa y la prueba de Bonferroni. Ahora aplicaremos esta tltima con el fin de
ver un ejemplo de uno de los métodos para identificar cudles medias difieren de las
demas. El procedimiento es el siguiente:

Prueba de comparacion miultiple de Bonferroni

Paso 1. Realice una prueba 7 separada para cada par de muestras, pero haga los
ajustes que se describen en los siguientes pasos.

Paso 2. Para obtener un estimado de la varianza o? que es comun a todas las
poblaciones implicadas. utilice el valor del CM(del error), que utiliza
todos los datos muestrales disponibles. El valor del CM(del error) ge-
neralmente se obtiene al realizar la prueba del andlisis de varianza. Uti-
lice el valor del CM(del error) para calcular el valor del estadistico de
prueba 7, como se indica abajo. Este estadistico de prueba en particular
se basa en la opcién de la muestra 1 y la muestra 4: cambie los subindi-
ces y utilice otro par de muestras hasta haber probado todos los pares de
muestras posibles.

Xy — .I'4

[ A
\/CM(error) . (— afs =

n ny

[ =

Paso 3. Después de calcular el valor del estadistico de prueba r para un par especifi-
co de muestras, calcule el valor 7 critico o el valor P, pero haga el siguiente
ajuste para que el nivel de significancia general no se salga de control.

Valor P: Utilice el estadistico de prueba 7 con gl = N — k, donde N
es el nimero total de valores muestrales y k es el nimero de muestras, y
calcule el valor P de la manera acostumbrada. pero ajustelo multiplican-
dolo por el nimero de pares de muestras diferentes posibles. (Por ejemplo,
con cuatro muestras, existen seis pares posibles diferentes, de manera que
el valor P se ajusta multiplicindolo por 6).

Valor critico: Cuando calcule el valor critico, ajuste el nivel de
significancia «a dividiéndolo entre el nimero de pares de muestras po-
sibles. (Por ejemplo, con cuatro muestras, existen seis pares posibles
diferentes, de manera que el nivel de significancia se ajusta dividién-
dolo entre 6).

Observe que en el paso 3 del procedimiento de Bonferroni se realiza una prue-
ba individual con un nivel de significancia mucho mas bajo. o bien. el valor P
aumenta de manera importante. Por ejemplo, si tenemos cuatro muestras, existen
seis pares diferentes de muestras posibles. Si utilizamos un nivel de significancia
de 0.05, cada una de las seis comparaciones apareadas utiliza un nivel de signi-
ficancia de 0.05/6 = 0.00833. Por lo tanto, el rechazo de la igualdad de medias
requiere de diferencias que estén muy separadas. El grado de confianza para las
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seis pruebas puede ser tan bajo como (1 — 0.00833)% = 0.95, de manera que la
posibilidad de cometer un error tipo I en una de las seis pruebas es de alrededor
de 0.05. Este ajuste en el paso 3 compensa el hecho de que estamos realizando
varias pruebas en vez de una sola.

~ EJEMPLO Uso de la prueba de Bonferroni En un ejemplo previo de
esta seccién se utilizé el andlisis de varianza con los datos muestrales de la ta-
bla 12-1. Concluimos que existe evidencia suficiente para justificar el rechazo
de la aseveracion de igualdad de medias. Utilice la prueba de Bonferroni, con
un nivel de significancia de 0.05, para identificar cudl de las medias difiere de
las demas.

SOLUCION La prueba de Bonferroni requiere de una prueba 7 separada para
cada diferente par de muestras posible. Las hipétesis nulas que deben probarse
son las siguientes:

Hy: py = py Hy: py = psy Hy: poy = py
Hy: py = pa Hy: py = py Hy: py = py

Comenzamos con Hy: u, = py. En la tabla 12-1 observamos que x, = 0.184,
n, = 5,x; = 1.334 y n, = 5. A partir de los resultados anteriores del andlisis de
varianza, también sabemos que para los datos de la tabla 12-3, CM(del error)
= (0.2723275. Ahora podemos evaluar el estadistico de prueba:

P X T Xy o 0.184 — 1.334 = 3 A8

1 1 1 |
\/CM(del error) - (— + —) \/0.2723275 . <— + —)
ny o ong 5 "%

El nimero de grados de libertad es gl = N — &k =20 — 4 = 16. Con un
estadistico de prueba r = —3.484 y con gl = 16, el valor P de dos colas es
0.003065, pero ajustamos este valor P al multiplicarlo por 6 (el nimero de dife-
rentes pares de muestras posibles) para obtener un valor P final de 0.01839. Como
este valor P es pequeno (menor que 0.05), rechazamos la hipétesis nula. Parece
que las muestras 1 y 4 tienen medias significativamente diferentes. [Si queremos
obtener el valor critico, usamos gl = 16 y un nivel de significancia ajustado
de 0.05/6 = 0.00833. (Este nivel de significancia ajustado no se aleja mucho del
drea de 0.01, que se incluye en la tabla A-3. Por lo tanto, los valores ¢ criticos
para la prueba de dos colas estdn cerca de —2.921 y 2.921). Los valores criti-
cos reales son —3.008 y 3.008. El estadistico de prueba de —3.484 se encuentra
en la regién critica, de manera que nuevamente rechazamos la hipdtesis nula
de que p; = py)l.

En vez de continuar haciendo las pruebas de hipétesis separadas para los
cinco pares restantes, observe la pantalla de SPSS, que incluye todos los resul-
tados de la prueba de Bonferroni. (El tercer renglén de los resultados numéricos
corresponde a los resultados obtenidos aqui). La pantalla indica que la media
de la muestra 4 difiere significativamente de las otras tres medias muestrales.
Con base en la prueba de Bonferroni, parece que los pesos de los dlamos trata-
dos con fertilizante y riego tienen una media diferente de las tres categorias de
.. tratamiento restantes.
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SPSS Bonferroni Results

Multiple Comparisons
Dependent Variable: WEIGHT
Bonferroni
Mean
Difference 95% Confidence Interval
() SAMPLE  (J) SAMPLE (-J) Std. Error Sig. Lower Bound | Upper Bound
1.00 2.00 -1480 | 33005 1.000 -1.1409 8449
3.00 .0200 .33005 1.000 -.9729 1.0129
4.00 -1.1500* 33005 018 -2.1429 -1571
2.00 1.00 1480 .33005 1.000 -.8449 1.1408
3.00 1680 33005 1.000 -.8249 1.1609
4.00 -1.0020* 33005 047 -1.9949 -.0091
3.00 1.00 -.0200 33005 1.000 -1.0129 9729
2.00 -.1680 .33005 1.000 -1.1609 8249
4.00 -1.1700* 33005 016 -2.1629 -1771
4.00 1.00 1.1500* .33005 018 1571 21429
2.00 1.0020* 33005 047 .0091 1.9849
3.00 1.1700* 33005 016 A771 2.1629
*. The mean difference is significant at the .05 level.
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12-3 ANOVA de dos factores

Concepto clave El procedimiento de andlisis de varianza que estudiamos en la
seccion 12-2 se conoce como andlisis de varianza de un factor (o andlisis de va-
rianza de una entrada), porque los datos estin categorizados en grupos de acuerdo
con un solo factor (o tratamiento). En esta seccion estudiaremos el método del
andlisis de varianza de dos factores, que se utiliza con datos separados en catego-
rias formadas de acuerdo con dos factores. El método de esta seccion requiere que
primero hagamos una prueba de interaccion entre los dos factores. Después, hace-
mos una prueba para determinar si el factor de renglén tiene algiin efecto, y tam-
bién para determinar si el factor de columna tiene algtn efecto.

La tabla 12-4 es un ejemplo de datos clasificados de acuerdo con dos factores.
Un factor es la variable de renglon del terreno (terreno 1 y terreno 2), en tanto que
el segundo factor es la variable de columna de tratamiento (ninguno, fertilizante,
riego, fertilizante y riego). A las subcategorias de la tabla 12-4 se les conoce como
celdas, de manera que la tabla 12-4 tiene ocho celdas, con cinco valores cada una.

Cuando analizamos los datos muestrales de la tabla 12-4 estudiamos el andlisis
de varianza de un solo factor, por lo que pareceria razonable hacer simplemente
un ANOVA de una entrada para el factor del terreno y otro ANOVA de una entra-
da para el factor de tratamiento. Por desgracia, si realizamos dos ANOVA de un
factor por separado, perdemos informacién e ignoramos totalmente una caracte-
ristica muy importante: el efecto de la interaccién entre los dos factores.

Definicion

Existe una interaccion entre dos factores si el efecto de uno de los factores
cambia en las diferentes categorias del otro factor.

Como ejemplo de una interaccion entre dos factores, considere el apareamiento
de alimentos. La crema de mani y la mermelada interactian bien, pero la salsa de
tomate y el helado interactian de tal forma que el resultado es un sabor desagrada-
ble. Los médicos deben tener cuidado de evitar la prescripcion de farmacos que
tienen interacciones que producen efectos adversos. Se descubrié que el farmaco

Tabla 12-4 Pesos de dlamos (en kg)
Sin Fertilizante
tratamiento Fertilizante Riego y riego
Terreno 1 0.15 1.34 0.23 2.03
(fértil, himedo) 0.02 0.14 0.04 0.27
0.16 0.02 0.34 0.92
0.37 0.08 0.16 1.07
0.22 0.08 0.05 2.38
Terreno 2 0.60 1.16 0.65 0.22
(arenoso, seco) 1.11 0.93 0.08 213
0.07 0.30 0.62 2.33
0.07 0.59 0.01 1.74
0.44 0.17 0.03 0.12
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Encuestas y
psicdlogos

Los resultados de las encuestas
se pueden ver muy afectados
por la redacci6n de las pregun-
tas. Las personas interpretan de
forma diferente una frase como
“durante los iltimos anos”.
Durante los tltimos afos (en
realidad desde 1980), los inves-
tigadores de encuestas y los
psic6logos han trabajado en
conjunto para mejorar las en-
cuestas disminuyendo el sesgo
¢ incrementando la exactitud.
En un caso, los psicélogos estu-
diaron el hallazgo de que del 10
al 15 por ciento de los encues-
tados afirmaron haber votado
en la altima eleccién, cuando en
realidad no lo hicieron. Experi-
mentaron con teorias de proble-
mas de memoria, el deseo de
ser considerado responsable y
la tendencia que manifiestan
quienes generalmente votan de
decir que votaron en la eleccién
mds reciente, aun cuando no lo
hayan hecho. Se encontré que
solo esta dltima explicacién
formaba parte del problema.
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antimic6tico Nizoral (ketoconazole) interactuaba con el farmaco antihistaminico
Seldane (terfenadine) de tal manera que el Seldane no se metabolizaba de manera
adecuada, provocando arritmias cardiacas en algunos pacientes. Posteriormente el
Seldane fue retirado del mercado.

Exploracion de los datos Exploremos los datos de la tabla 12-4 calculando la
media de cada celda y construyendo una gréfica. En la tabla 12-5 se listan las medias
de las celdas individuales. Esas medias van de 0.164 kg hasta 1.334 kg, de manera
que parecen variar considerablemente. La figura 12-3 ilustra graficas de esas medias
e indica que las medias del terreno 2 son mayores que las medias del terreno | para
tres de las cuatro categorias de tratamiento. Puesto que los segmentos lineales del te-
rreno 2 parecen ser aproximadamente paralelos a los segmentos lineales correspon-
dientes del terreno 1, aparentemente los pesos por terreno se comportan de la misma
forma para las distintas categorias del tratamiento, de manera que no hay un efecto de
interaccion. En general, si una gréfica como la de la figura 12-3 da por resultado seg-
mentos lineales que son aproximadamente paralelos, entonces tenemos evidencia de
que no hay una interaccion entre las variables de renglén y de columna. Si los seg-
mentos lineales del terreno 2 no fueran paralelos a los segmentos lineales del terreno 1,
tendriamos evidencia de una interaccion entre el terreno y el tratamiento. Estas obser-
vaciones basadas en la tabla 12-5 y en la figura 12-3 son muy subjetivas, por lo que
procederemos con el método mds objetivo del andlisis de varianza de dos factores.

Tabla 12-5 Medias (en kg) de las celdas de la tabla 12-4
Tratamiento
Fertilizante
Ninguno Fertilizante Riego y riego
Terreno 1 0.184 0.332 0.164 1.334
(fértil, humedo)
Terreno 2 0.458 0.630 0.278 1.308
(arenoso, seco)
151
;Ga 10+
[
3
g Terreno 2
Q& 05
Terreno |

Ninguno Fertilizante Riego Fertilizante
Y

r:ego

Tratamiento

Figura 12-3 Grifica de interaccion de
medias (en kg) de las celdas de la tabla 12-4
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Cuando aplicamos el ANOVA de dos factores para los datos de la tabla 12-4,
consideramos tres posibles efectos sobre el peso de los dlamos: 1. los efectos de
una interaccion entre el terreno y el tratamiento; 2. los efectos del terreno; 3. los
efectos del tratamiento. Los cdlculos son bastante complicados, de manera que
supondremos que se utilizé un programa de cémputo o una calculadora TI-83/84
Plus. (Al final de esta seccion se describen los procedimientos para el uso de he-
rramientas tecnoldgicas). A continuacion se presentan los resultados de Minitab
para los datos de la tabla 12-4.

| Minitab |
Source DF SS MS F P
Site 1 0.2722 0.27225 0.81 0.374
Treatment 3 7.5470 2.51567 7.50 0.001
Interaction 3 0.1716 0.05721 0.17 0.915
Error 32 10.7267 0.33521
Total 39 18.7176

Ahora presentaremos los requisitos y el procedimiento basico para el andlisis
de varianza (ANOVA) de dos factores. El procedimiento también se resume en la
figura 12-3.

Requisitos
1. Para cada celda, los valores muestrales provienen de una poblacién con una
distribucién que es aproximadamente normal.
2. Las poblaciones tienen la misma varianza o (0 desviacién estandar o).
3. Las muestras son aleatorias simples. (Es decir, las muestras del mismo tamano
tienen la misma probabilidad de ser seleccionadas).
4. Las muestras son independientes entre si. (Las muestras no estdn apareadas o
asociadas de ninguna manera).
. Los valores muestrales se categorizan en dos factores. (Esta es la base del
nombre del método: andlisis de varianza de dos factores).

n

6. Todas las celdas tienen el mismo nimero de valores muestrales. (Este diseno
se conoce como diseno balanceado).

Procedimiento del ANOVA de dos factores (véase la figura 12-4)

Paso |: Efecto de interaccion: En el andlisis de varianza de dos factores, inicie
probando la hipétesis nula de que no existe interaccién entre los dos fac-
tores. Si utilizamos Minitab para los datos de la tabla 12-4, obtenemos el
siguiente estadistico de prueba:

~ CM(de la interaccién) _ 0.05721
CM (del error) 0.33521

Interpretacion: El valor P correspondiente aparece en los resultados de
Minitab como 0.915, por lo que no rechazamos la hipétesis nula de ningu-
na interaccion entre los dos factores. No parece que los pesos de los dlamos
estén afectados por una interaccién entre el terreno y el tratamiento.
Paso 2:  Efectos renglon/columna: Si rechazamos la hipétesis nula de ninguna in-
teraccion entre factores, entonces tenemos que detenernos aqui: no debe-
mos proceder con las dos pruebas adicionales. (Si existe una interaccion

F = 0.17
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Figura 12-4

Procedimiento del ANOVA de
dos factores

Si los

(Rechace H) de factor
ningdn efecto efectos del otro.

de interaccién)

(No rechace H) de
ningan efecto de interaccién)

entre los factores, no debemos considerar los efectos de alguno de los
factores sin considerar los del otro).

Si no rechazamos la hipétesis nula de ninguna interaccién entre los
factores, entonces debemos proceder a probar las siguientes dos hipétesis:

H,: No existen efectos del factor de renglén (es decir, las medias
de renglén son iguales).

H,: No existen efectos del factor de columna (es decir, las medias
de columna son iguales).

En el paso | no rechazamos la hip6tesis nula de ninguna interaccion en-
tre los factores, por lo que procedemos con las siguientes dos pruebas de
hipétesis identificadas en el paso 2.

Para el factor de rengl6n del terreno obtenemos

_ CM(del terreno) _ 0.27225 _
CM(del error)  0.33521

0.81
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Interpretacion: Este valor no es significativo, ya que el valor P co-

rrespondiente aparece en los resultados de Minitab como 0.374. No

rechazamos la hipétesis nula de que no existen efectos por el terreno. Es

decir. el terreno no parece tener un efecto sobre el peso de los dlamos.
Para el factor de columna del tratamiento obtenemos

F= CM(del tratamiento)  2.51567 750
CM(del error) 0.33521 ’

Interpretacion: Este valor es significativo, ya que el valor P correspondien-
te se indica como 0.001. Por lo tanto, rechazamos la hipétesis nula de nin-
gun efecto del tratamiento. Parece que el tratamiento tiene un efecto sobre
el peso de los dlamos. Con base en los datos muestrales de la tabla 12-4,
concluimos que los diferentes tratamientos parecen tener pesos medios
diferentes. aunque al parecer los pesos tienen medias iguales en ambos te-
rrenos. (Vea la figura 12-3 y observe que los segmentos lineales cambian
drasticamente en las diferentes categorias de tratamiento, pero los segmen-
tos lineales del terreno 1 y del terreno 2 no son muy diferentes entre si).

Caso especial: Una observacion por celda y ninguna interaccion La
tabla 12-4 contiene 5 observaciones por celda. Si nuestros datos muestrales con-
sisten tinicamente en una observacion por celda, perdemos CM(de la interaccion).
SC(de la interaccion) y gl(de la interaccién), ya que estos valores estan basados en
varianzas muestrales calculadas para cada celda individual. Si existe s6lo una ob-
servacion por celda, no hay variacion dentro de las celdas individuales y esas va-
rianzas muestrales no pueden ser calculadas. Cuando tenemos una observacion
por celda procedemos de la siguiente manera: si parece razonable suponer (con
base en el conocimiento de las circunstancias) que no existe interaccion entre los
dos factores, haga dicha suposicion y después proceda como antes a probar las
siguientes dos hipotesis por separado:

H,: No existen efectos del factor de renglén.
H,: No existen efectos del factor de columna.

Como ejemplo, suponga que tenemos tnicamente el primer valor de cada celda
de la tabla 12-4, lo que produce los datos de la tabla 12-6. En la tabla 12-6, las dos
medias por renglén son 0.9375 y 0.6575. ;Es esta diferencia significativa, lo que
sugiere que existe un efecto debido al terreno? En la tabla 12-6, las cuatro medias
de columna son 0.3750, 1.2500, 0.4400 y 1.1250. ;Son significativas estas diferen-
cias, lo que sugiere que existe un efecto debido al tratamiento? Suponiendo que los
pesos no se ven afectados por alguna interaccion entre el terreno y el tratamiento,

Tabla 12-6 Pesos (en kg) de alamos en el ano 1

Tratamiento

Fertilizante
Ninguno Fertilizante Riego y riego
Terreno 1 0.15 1.34 0.23 2.03
(fértil, hGmedo)
Terreno 2 0.60 1.16 0.65 0.22

(arenoso, seco)
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a continuacion se presentan los resultados de Minitab. (Si creemos que existe una
interaccion, el método descrito aqui no se aplica).

| Minitab |

Source DF S5 NS r P
Site 1 0.15680 0.156800 0.28 0.634
Treatment 3 1.23665 0.412217 0.73 0.598
Error 3 1.68690 0.562300

Total 7 3.08035

Factor de renglén: Primero empleamos los resultados de la pantalla de Minitab
para probar la hipétesis nula de ningin efecto del factor de renglén del terreno.

F= CM(del terreno)  0.156800
CM(del error) 0.562300

0.28

Este estadistico de prueba no es significativo, debido a que el valor P correspon-
diente en la pantalla de Minitab es 0.634. No rechazamos la hipétesis nula; parece
que los pesos de los dlamos no se ven afectados por el terreno.

Factor de columna: Ahora utilizamos la pantalla de Minitab para probar la
hipétesis nula de ningtin efecto del factor de columna de la categoria de tratamiento.
El estadistico de prueba es

F = CM(de laedad) 0.412217
CM (del error) 0.562300

= 0.73

Este estadistico de prueba no es significativo, ya que el valor P correspondien-
te en la pantalla de Minitab es 0.598. No rechazamos la hipétesis nula, de manera
que parece que el peso del dlamo no se ve afectado por el tratamiento. Utilizando
los datos de la tabla 12-6, concluimos que los pesos de los dlamos no parecen verse
afectados por el terreno ni por el tratamiento, pero cuando utilizamos 5 valores en
cada celda (tabla 12-4), concluimos que los pesos parecen verse afectados por el
tratamiento. Este es el poder de las muestras grandes.

En esta seccion explicamos brevemente una rama importante de la estadistica.
Pusimos énfasis en la interpretacion de resultados de computadora y omitimos los
cdlculos y férmulas manuales, que son bastante engorrosos.

12-3 DESTREZAS Y CONCEPTOS BASICOS

Conocimientos estadisticos y pensamiento critico

1. ANOVA de dos factores. ;Qué es el andalisis de varianza de dos factores y para qué
se utiliza?

2. Interaccion. ;Qué es una interaccién y qué papel desempena en el andlisis de varianza
de dos factores?

3. Interaccién. Cuando se realiza un andlisis de varianza de dos factores, si hay una
interaccion entre los dos factores. jpor qué no debemos continuar con pruebas sepa-
radas para los efectos de los factores de renglén y de columna?
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TEXTO N° 14
Prueba del signo.

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 676 a 685
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13-1 Panorama general

Los métodos de estadistica inferencial presentados en los capitulos 7, 8,9, 10y 12
se llaman métodos paramétricos porque se basan en el muestreo de una poblacion
con pardmetros especificos, como la media pu, la desviacién estandar o o la pro-
porcion p. Por lo regular, estos métodos paramétricos deben cumplir con algunas
condiciones bastante estrictas, como el requisito de que los datos muestrales pro-
vengan de una poblacién distribuida normalmente. Este capitulo describe métodos
no paramétricos, los cuales no tienen esos estrictos requisitos.

Definiciones

Las pruebas paramétricas tienen requisitos acerca de la naturaleza o forma
de las poblaciones implicadas; las pruebas no paramétricas no requieren que
las muestras provengan de poblaciones con distribuciones normales o con
cualquier otro tipo particular de distribucién. En consecuencia, las pruebas de
hipétesis no paramétricas suelen llamarse pruebas de distribucién libre.

Aunque el término no paramétrica sugiere que la prueba no esta basada en un
pardmetro, existen algunas pruebas no paramétricas que si dependen de un para-
metro como la mediana. Sin embargo, las pruebas no paramétricas no requieren de
una distribucién particular, por lo que algunas veces se les conoce como pruebas
de distribucion libre. Aunque distribucion libre es una descripcién mads precisa,
por lo regular se utiliza el término no paramétrica. A continuacién se enuncian las
principales ventajas y desventajas de los métodos no paramétricos.

Ventajas de los métodos no paramétricos

1. Los métodos no paramétricos pueden aplicarse a una amplia variedad de si-
tuaciones puesto que no tienen los requisitos mas estrictos de los métodos pa-
ramétricos correspondientes. En particular, los métodos no paramétricos no
requieren de poblaciones distribuidas normalmente.

2. A diferencia de los métodos paramétricos, los métodos no paramétricos a me-
nudo pueden aplicarse a datos categdricos, como el género de quienes respon-
den una encuesta.

3. Los métodos no paramétricos, por lo regular, implican cdlculos mas sencillos
que los métodos paramétricos correspondientes y, por lo tanto, son mas faciles
de comprender y aplicar. (Sin embargo, como la tecnologia ha simplificado
los cdlculos, es probable que la facilidad de los cdlculos no sea un factor tan
importante).

Desventajas de los métodos no paramétricos

1. Los métodos no paramétricos tienden a desperdiciar informacién porque
los datos numéricos exactos suelen reducirse a una forma cualitativa. Por
ejemplo, en la prueba del signo no paramétrica (descrita en la seccién 13-2),
las pérdidas de peso de las personas sometidas a una dieta se registran
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simplemente como signos negativos: las magnitudes reales de las pérdidas
de peso se ignoran.

2. Las pruebas no paramétricas no son tan eficientes como las pruebas paramé-
tricas, de manera que con una prueba no paramétrica generalmente necesita-
mos evidencia mds fuerte (como una muestra mds grande o diferencias mayo-
res) para rechazar una hipétesis nula.

Cuando se satisfacen los requisitos de distribuciones poblacionales, las prue-
bas no paramétricas generalmente son menos eficaces que sus contrapartes para-
métricas, pero la reduccion en la eficiencia puede compensarse con un tamano
muestral mds grande. Por ejemplo, en la seccién 13-6 se presentard un concepto
llamado correlacion de rangos, que tiene una tasa de eficiencia de 0.91 cuando se
compara con la correlacion lineal presentada en el capitulo 10. Esto significa que,
si todo permanece igual, la correlacion de rangos no paramétrica requiere 100 ob-
servaciones muestrales para obtener los mismos resultados que 91 observaciones
muestrales analizadas por medio de la correlacién lineal paramétrica, suponiendo
que se satisfacen los requisitos mds estrictos para la aplicacion del método para-
métrico. La tabla 13-2 lista los métodos no paramétricos cubiertos en este capitu-
lo, junto con el método paramétrico correspondiente y la tasa de eficiencia. La ta-
bla 13-2 indica que varias pruebas no paramétricas tienen tasas de eficiencia por
encima de 0.90, por lo que la eficiencia mds baja tal vez no sea un factor esencial
para elegir entre los métodos paramétricos y no paramétricos. Sin embargo, pues-
to que las pruebas paramétricas tienen tasas de eficiencia mds altas que sus contra-
partes no paramétricas, generalmente es mejor utilizar las pruebas paramétricas
cuando sus supuestos requeridos se satisfacen.

Rangos

Las secciones 13-3 a 13-6 utilizan métodos basados en rangos, que describiremos
a continuacion.

Definicién

Los datos estdn ordenados cuando se acomodan de acuerdo con algiin
criterio, por ejemplo, del mds pequefio al mds grande o del mejor al peor. Un
rango es un nimero asignado a un elemento muestral individual de acuerdo
con su lugar en la lista ordenada. Al primer elemento se le asigna un rango
de 1, al segundo elemento se le asigna un rango de 2 y asi sucesivamente.
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Tabla 13-2 Eficiencia: Comparacion de pruebas paramétricas y no paramétricas
Tasa de eficiencia de una
prueba no paramétrica
Aplicacion Prueba paramétrica Prueba no paramétrica con poblacién normal
Datos muestrales apareados Prueba t o prueba z Prueba del signo 0.63
Prueba de rangos con signo
de Wilcoxon 0.95
Dos muestras independientes  Prueba t o prueba z Prueba de la suma de rangos
de Wilcoxon 0.95
Varias muestras independientes Analisis de varianza (prueba F) Prueba de Kruskal-Wallis 0.95
Correlacion Correlacion lineal Prueba de correlacion de
rangos ordenados 0.91
Aleatoriedad Prueba no paramétrica Prueba de rachas Sin bases para comparar
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Manejo de rangos empatados: Si ocurre un empate en los rangos, el procedi-
miento habitual es calcular la media de los rangos implicados y luego asignar este
rango medio a cada uno de los elementos empatados, como en el siguiente ejemplo.

~ EJEMPLO Los nimeros 4, 5, 5, 5, 10, 11, 12 y 12 tienen rangos dados de 1,

3,3.3,5,6,7.5y 7.5, respectivamente. Vea la siguiente tabla y observe el pro-
cedimiento para manejar empates.
Datos ordenados Rango preliminar Rango
- 1 1
~ 2 3
5 3} La medidaes 3. 3
5 4 3
10 5 5
11 6 6
12 7 o o 7.5
g 12 8} L.a medida es 7.5. 75

13-2 Prueba del signo

Concepto clave El objetivo principal de esta secciéon es entender el procedi-
miento de la prueba del signo, el cual implica convertir valores de datos en signos
positivos y negativos, y luego hacer una prueba para ver si hay una cantidad des-
proporcionadamente mayor de uno u otro signo.

Definicion

La prueba del signo es una prueba no paramétrica (de distribucién libre)
que utiliza signos positivos y negativos para probar diferentes aseveraciones,
incluyendo:

1. Aseveraciones que implican datos muestrales apareados
2. Aseveraciones que implican datos nominales
3. Aseveraciones acerca de la mediana de una sola poblacion

Concepto basico de la prueba del signo

La idea bdsica que subyace en la prueba del signo es el andlisis de las frecuencias
de los signos positivos y negativos para determinar si son significativamente dife-
rentes. Por ejemplo, suponga que probamos un tratamiento disefiado para incre-
mentar la probabilidad de que un bebé sea nina. Si se trata a 100 mujeres y 51 de
ellas tienen ninas, el sentido comin sugiere que no existe evidencia suficiente
para afirmar que el tratamiento es efectivo, puesto que 51 nifas entre 100 bebés
no son significativas. Pero ;qué sucede con 52 ninas y 48 nifios? ;O con 90 ninas
y 10 nifos? La prueba del signo nos permite determinar cudndo este tipo de resul-
tados son significativos.
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D

Asigne signos positivos y negati
y descarte cualquier cero.

Permita que n sea igual al
numero total de sigrios.

Permita que x sea igual al nimero
del signo menos frecuente.

W

Obtenga el valor critico
en la tabla A-T.

Convierta el estadistico de prueba
x al estadistico de prueba

(x + 05) — (n/2)
Vnl2

Obtenga el valor (o valores)

criticols) z en la tabla A-2 de la
manera habitual.

(El estadistico

No rechace la
—>| hipstusis ila, I ‘ Rechace la hipétesis nula. |

Por razones de consistencia y simplicidad, utilizaremos un estadistico de
prueba con base en el nimero de veces que ocurre el signo menos frecuente. En el
cuadro adjunto se resumen los supuestos relevantes, la notacion, el estadistico de
prueba y los valores criticos. La figura 13-1 resume el procedimiento de la prueba

del signo, que se ilustrard con los ejemplos que siguen.

Gestion Curricular
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Figura 13-1

Procedimiento de la
prueba del signo
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Asistencia a clases
y calificaciones

En un estudio de 424 estudian-
tes de licenciatura de la Univer-
sidad de Michigan, se encontré
que los estudiantes con los peo-
res registros de asistencia tendian
a obtener las calificaciones mds
bajas. (;Quién se sorprende?).
Aquellos que estuvieron ausen-
tes menos del 10% del tiempo
tendieron a recibir calificacio-
nes de B o superiores. El estudio
también revelé que los estudian-
tes que se sientan al frente en el
salon de clases tienden a obte-
ner calificaciones significativa-

mente mejores.
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Prueba del signo

Requisitos

1. Los datos muestrales se seleccionaron aleatoriamente.

2. No existe el requisito de que los datos muestrales provengan de una poblacion
con una distribucién particular, como una distribucién normal.

Notacion

x = el nimero de veces que ocurre el signo menos frecuente
n = el nimero total de signos positivos y negativos combinados

Estadistico de prueba

Para n < 25: x (el nimero de veces que ocurre el signo menos frecuente)

(x + 0.5) — (;—‘)

Vn

2

Paran > 25:z =

Valores criticos
1. Para n = 25, los valores criticos x se encuentran en la tabla A-7.
2. Para n > 25, los valores criticos z se encuentran en la tabla A-2.

Cuidado: Cuando se aplica la prueba del signo en una prueba de una cola, nece-
sitamos ser muy cuidadosos para evitar obtener la conclusion equivocada cuando
un signo ocurre significativamente con mds frecuencia que el otro, pero los da-
tos muestrales contradicen la hipdtesis alternativa. Por ejemplo, suponga que estamos
probando la aseveracion de que una técnica de seleccion del género favorece a los ni-
nos, pero obtenemos una muestra de 10 nifios y 90 nifias. Con una proporcién mues-
tral de ninos igual a 0.10, los datos contradicen la hipdtesis alternativa H,: p > 0.5. No
hay forma de sustentar la aseveracién de que p > 0.5 con ninguna proporcion muestral
menor que (.5, por lo que no rechazamos la hipétesis nula y no procedemos con la
prueba del signo. La figura 13-1 resume el procedimiento para la prueba del signo e
incluye esta revision: ;Contradicen los datos muestrales a /,? Si los datos muestrales
van en el sentido opuesto de H,, no rechace la hipotesis nula. Siempre es importante
reflexionar acerca de los datos y evitar confiar a ciegas en cdlculos o resultados
de computadora.

Aseveraciones que implican datos apareados

Cuando se utiliza la prueba del signo con datos que estin ordenados en pares,
convertimos los datos en bruto a datos con signos positivos y negativos como
sigue:
1. Restamos cada valor de la segunda variable del valor correspondiente de la
primera variable.
2. Registramos s6lo el signo de la diferencia encontrada en el paso 1. Excluimos

los empates: es decir, excluimos todos los datos apareados en los que ambos
valores son iguales.
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13-2 Prueba del signo 681

Este es el concepto clave que subyace en la aplicacion de la prueba del signo:

Si dos conjuntos de datos tienen medianas iguales, el nimero de signos
positivos debe ser aproximadamente igual al nimero de signos negativos.

~ EJEMPLO (El tipo de semilla afecta el crecimiento del maiz? En 1908
William Gosset publico el articulo “The Probable Error of a Mean™ bajo el seu-
dénimo de “Student” (Biometrika, vol. 6, niim. 1). El incluy6 los datos que se
listan en la tabla 13-3 para dos tipos diferentes de semillas de maiz (normales y
secadas en horno), que se utilizaron en parcelas de tierra adyacentes. Los valo-
res corresponden a las cosechas de cabezas de maiz (o mazorcas) en libras por
acre. Utilice la prueba del signo con un nivel de significancia de 0.05 para pro-
bar la aseveracion de que no hay diferencia entre las cosechas de las semillas
normales y las de las semillas secadas en horno.

SOLUCION
REQUISITO V' El tinico requisito es que los datos muestrales se obtengan al
azar. No hay un requisito sobre la distribucién de la poblacién, como el hecho
de que los datos muestrales provengan de una poblacién distribuida normal-
mente. Con base en el disefio de este experimento, suponemos que los datos
muestrales son aleatorios. ¥

La siguiente es la idea basica: si no existe diferencia entre las cosechas de
las semillas normales y las cosechas de las semillas secadas en horno, el niime-
ro de signos positivos y negativos debe ser aproximadamente igual. En la tabla
13-3 tenemos 7 signos negativos y 4 signos positivos. ;Son aproximadamente
iguales los nimeros de signos positivos y negativos, o son significativamente
diferentes? Seguimos los mismos pasos bdsicos de prueba de hipétesis, tal co-
mo se describieron en la figura 8-9, y aplicamos el procedimiento de la prueba
del signo que se resume la figura 13-1.

Pasos 1,2y 3: La hipotesis nula es la aseveracion de que no hay diferencia
entre las cosechas de las semillas normales y las cosechas de
las semillas secadas en horno, y la hipotesis alternativa es la
aseveracion de que existe una diferencia.

H,: No existe diferencia (la mediana de las diferencias es igual
a0).

H,: Existe una diferencia (la mediana de las diferencias no es
igual a 0).

Paso 4: El nivel de significancia es @ = 0.05.

Paso 5:  Utilizamos la prueba no paramétrica del signo.

continua

Tabla 13-3 Cosechas de maiz de diferentes semillas

Normales 1903 1935 1910 2496 2108 1961 2060 1444 1612 1316 1511

Secadas 2009 1915 2011 2463 2180 1925 2122 1482 1542 1443 1535
en horno

Signo de la = + - + - - ~ — ¥ - -
diferencia
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Paso 6: El estadistico de prueba x es el nimero de veces que se presenta el sig-
no menos frecuente. La tabla 13-3 incluye diferencias con 7 signos
negativos y 4 signos positivos. (Si hubiera cualquier diferencia igual
a 0, la descartariamos). Permitimos que x sea igual al menor de 7 y 4,
asi que x = 4. Ademads, n = 11 (el nimero total de signos positivos y
negativos combinados). Nuestra prueba es de dos colas con @ = 0.05.
Nos remitimos a la tabla A-7, donde se encuentra el valor critico de 1
paran = 11 y @ = 0.05 en dos colas. (Véase la figura 13-1).

Paso 7: Con un estadistico de prueba de x = 4 y un valor critico de 1. no re-
chazamos la hipétesis nula de no diferencia. [Véase la nota 2 incluida
en la tabla A-7: *“La hip6tesis nula se rechaza si el nimero del signo
menos frecuente (x) es menor que o igual al valor en la tabla”. Puesto
que x = 4 no es menor que o igual al valor critico de 1. no rechaza-
mos la hipétesis nula].

Paso 8: No hay suficiente evidencia para sustentar el rechazo de la aseveracion
de que la mediana de las diferencias es igual a O: esto es, no existe sufi-
ciente evidencia para justificar el rechazo de la aseveracién de que no
existe una diferencia entre las cosechas de las semillas normales y las
cosechas de las semillas secadas en horno. Esta es la misma conclusién
a la que se llegaria utilizando la prueba paramétrica ¢ con datos aparea-

dos de la seccion 9-4, pero los resultados de la prueba del signo no

L siempre coinciden con los resultados de la prueba paramétrica.

Aseveraciones que implican datos nominales

En el capitulo 1 definimos los datos nominales como aquellos que consisten sélo
en nombres, etiquetas o categorias. La naturaleza de los datos nominales limita los
calculos posibles, pero podemos identificar la proporcion de datos muestrales que
pertenecen a una categoria en particular y podemos probar aseveraciones acerca
de la proporcién poblacional p correspondiente. El siguiente ejemplo utiliza datos
nominales que consisten en el género (ninas/ninos). La prueba del signo se utiliza
representando a las nifias con signos positivos (+) y a los nifios con signos negati-
vos (—). (Créanme, esto signos se eligieron arbitrariamente). También observe el
procedimiento para manejar casos en los que n > 25.

~ EJEMPLO Selecciéon del género El Genetics and IVF Institute realizé
un ensayo clinico de sus métodos de selecciéon del género. Para cuando se
escribia este libro, los resultados incluian a 325 bebés nacidos de padres que
utilizaron el método XSORT para aumentar la probabilidad de concebir una nina,
y 295 de esos bebés fueron ninas. Utilice la prueba del signo con un nivel de
significancia de 0.05 y pruebe la aseveracion de que este método de seleccion
del género no tiene ningtn efecto.

SOLUCION
REQUISITO ¥ El tinico requisito es que los datos muestrales se seleccionen
al azar. Con base en el disenio de este experimento, podemos suponer que los
datos muestrales son aleatorios. Ahora podemos proceder con la prueba del
signo. ¥

Permita que p denote la proporcion poblacional de ninas. La aseveracion
de ningin efecto implica que las proporciones de nifas y nifos sean iguales a
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No rechazo :
P = 0.5 ..
a/Z = 0.025 /2 = 0.025
z — .96 z=0 z= .96
‘ Datos muestrales: z = — 14.64

Figura 13-2 Prueba del efecto de un método de seleccion del género

0.5. de manera que p = 0.5. Por lo tanto, las hipétesis nula y alternativa pue-
den establecerse de la siguiente manera:

Hyp =05 (la proporcion de ninas es igual a 0.5)
Hi:p#05

Si denotamos a las nifias con signo positivo (+) y a los nifos con signo negativo
(—), tenemos 295 signos positivos y 30 signos negativos. Ahora consulte el pro-
cedimiento de prueba del signo que se resume en la figura 13-1. El estadistico de
prueba x es el menor de 295 y 30, asi que x = 30. Esta prueba implica dos colas
puesto que un numero desproporcionadamente alto o bajo de ninas nos llevara a
rechazar la aseveracion de p = 0.5. Los datos muestrales no contradicen la hipé-
tesis alternativa puesto que 295 y 30 no son precisamente iguales. (Esto es. los
datos muestrales son consistentes con la hipdtesis alternativa de una diferencia).
Continuando con el procedimiento de la figura 13-1, notamos que el valor de
n = 325 es superior a 25, por lo que el estadistico de prueba x se convierte (utili-
zando una correccion por continuidad) al estadistico de prueba z como sigue:

5 05_ ﬁ
(e1-0:55) >

Vn

2

325
(30 + 0:5)= (T)

= = —14.64

\/ 325

&N

Con a = 0.05 en una prueba de dos colas, los valores criticos son z = £1.96.
El estadistico de prueba z = —14.64 es menor que —1.96 (véase la figura 13-2),
por lo que rechazamos la hipdtesis nula de que la proporciéon de ninas es igual
a 0.5. Tenemos evidencia muestral suficiente para justificar el rechazo de la
aseveracion de que el método de seleccion del género no tiene efecto alguno
(ya que las proporciones de nifas y ninos son iguales a 0.5). Parece que este
\_ método afecta el género de los bebés.
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Aseveraciones acerca de la mediana
de una sola poblaciéon

El siguiente ejemplo ilustra el procedimiento para utilizar la prueba del signo al
probar una aseveracion acerca de la mediana de una sola poblacién. Vea cémo los
signos positivos y negativos se basan en el valor aseverado de la mediana.

~ EJEMPLO Temperaturas corporales El conjunto de datos 2 del apéndice
B incluye temperaturas corporales medidas en adultos. Utilice las 106 tempera-
turas listadas para las 12:00 a.m. del dia 2 con la prueba del signo para probar la
aseveracion de que la mediana es menor que 98.6°F. El conjunto de datos tiene
106 sujetos, 68 sujetos con temperaturas por debajo de 98.6°F, 23 sujetos con
temperaturas por arriba de 98.6°F y 15 sujetos con temperaturas iguales a 98.6°F.

SOLUCION

REQUISITO V El (inico requisito es que los datos muestrales se seleccionen

al azar y, con base en el diseno de este experimento, suponemos que los datos

muestrales son aleatorios. Ahora podemos proceder con la prueba del signo. ¥
La aseveracion de que la mediana es menor que 98.6°F es la hipotesis al-

ternativa, mientras que la hipétesis nula es la aseveracién de que la mediana es

igual a 98.6°F.

H,: La mediana es igual a 98.6°F. (mediana = 98.6°F)
H,: La mediana es menor que 98.6°F. (mediana < 98.6°F)

Siguiendo el procedimiento descrito en la figura 13-1, descartamos los 15 ceros,
utilizamos el signo negativo (—) para denotar cada temperatura que esta por deba-
Jjo de 98.6°F y utilizamos el signo positivo (+) para denotar cada temperatura que
estd por encima de 98.6°F. Por lo tanto, tenemos 68 signos negativos y 23 signos
positivos, entonces n = 91 y x = 23 (el nimero del signo menos frecuente). Los
datos muestrales no contradicen la hipétesis alternativa, puesto que la mayoria de
las 91 temperaturas estdn por debajo de 98.6°F. (Si los datos muestrales indicaran
un conflicto con la hipétesis alternativa, podriamos terminar inmediatamente la
prueba concluyendo que no rechazamos la hipotesis nula). El valor de n excede
a 25, por lo que convertimos el estadistico de prueba x al estadistico de prueba z:

(x + 0.5) — (%)

Vn

2

(23 +0:5) — (21)
2 ; >

= = —4.61
V91

2

2

En esta prueba de una cola con a = 0.05, utilizamos la tabla A-2 para obtener
el valor critico z de —1.645. En la figura 13-3 podemos ver que el estadistico
de prueba z = —4.61 cae dentro de la regién critica; por lo tanto, rechazamos
la hipétesis nula. Con base en la evidencia muestral disponible, sustentamos la
aseveracion de que la mediana de la temperatura corporal de adultos saluda-
\_. bles es menor que 98.6°F.
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3 Rechazo de No rechazo de
ediana = 98, mediana = 98.6°

L

Datos muestrales: z = —4.61

En esta prueba del signo para la aseveracion de que la mediana estd por debajo
de 98.6°F, obtenemos un estadistico de prueba de z = —4.61 con un valor P de
0.00000202, pero una prueba paramétrica de la aseveracién de que p < 98.6°F pro-
duce un estadistico de prueba t = —6.611, con un valor P de 0.000000000813. Pues-
to que el valor P de la prueba del signo no es tan bajo como el valor P de la prueba
paramétrica, vemos que la prueba del signo no es tan sensible como la prueba para-
métrica. Ambas pruebas nos llevan al rechazo de la hip6tesis nula, pero la prueba del
signo no considera que los datos muestrales sean tan extremos, en parte porque la
prueba del signo utiliza s6lo informacion acerca de la direccion de los datos, ignoran-
do las magnitudes de los valores de los datos. En la siguiente seccién se estudiard la
prueba de rangos con signo de Wilcoxon, que supera con creces esta desventaja.

Fundamentos para el estadistico de prueba que se utiliza cuando n > 25:
Cuando se calculan valores criticos para la prueba del signo, utilizamos la ta-
bla A-7 sé6lo para n hasta 25. Cuando n > 25, el estadistico de prueba z se
basa en una aproximacion normal a la distribucién de probabilidad binomial con
p = g = 1/2. Recuerde que en la seccién 6-6 vimos que la aproximacién normal
a la distribucion binomial es aceptable cuando np = 5 y ng = 5. Recuerde tam-
bién que en la seccion 5-4 vimos que u = npy o = Vnpq para distribuciones de
probabilidad binomial. Puesto que esta prueba del signo supone que p = g = 1/2,
satisfacemos los prerrequisitos de que np = 5 y ng = 5 siempre y cuando n = 10.
Ademads, con el supuesto de que p = g = 1/2, obtenemos w = np = n/2 y
Vnpg = Vn/4 = Vn/2, por lo tanto

X —

se convierte en

(8]

|
‘§/—\ S
[ SN~
o L

2

Finalmente. reemplazamos x con x + 0.5 como una correccién por continuidad.
Esto es, los valores de x son discretos, pero puesto que estamos utilizando una
distribucion de probabilidad continua, un valor discreto como 10 se representa
realmente con el intervalo de 9.5 a 10.5. Como x representa el signo menos fre-
cuente, actuamos conservadoramente interesandonos sélo por x + 0.5; asi obtenemos
el estadistico de prueba z, como en la ecuacion y en la figura 13-1.
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Figura 13-3

Prueba de la aseveracion
de que la mediana es menor
que 98.6°F
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9

TEXTO N° 15
Prueba de rangos con signos de wilcoxon para datos apareados.

Prueba de la suma de rangos de wilcoxon para dos muestras
independientes

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica PEARSON;
2009

Pags. De 689 a 693,y 695 a 697
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Prueba de rangos con signo
13-3 de Wilcoxon para datos apareados

Concepto clave Esta seccion se ocupa de la prueba de rangos con signo de Wil-
coxon, que se usa con datos muestrales apareados. Esta prueba se utiliza con la
hip6tesis nula de que la poblacion de diferencias de los datos apareados tiene una
mediana igual a cero.

La prueba del signo (seccion 13-2) también se puede usar con datos aparea-
dos, pero la prueba del signo sélo utiliza los signos de las diferencias. Al utilizar los
rangos, la prueba de rangos con signo (o de rangos signados) de Wilcoxon toma en
cuenta las magnitudes de las diferencias. Puesto que la prueba de rangos con signo
de Wilcoxon incorpora y utiliza mas informacion que la prueba del signo. tiende a
arrojar conclusiones que reflejan mejor la verdadera naturaleza de los datos.

i Definicién

La prueba de rangos con signo de Wilcoxon es una prueba no paramétrica que
utiliza rangos ordenados de datos muestrales que consisten en datos apareados. Se
usa para probar la hipétesis nula de que la poblacién de diferencias tiene una me-
diana de cero, de manera que las hipdtesis nula y alternativa son las siguientes:

H,: Los datos apareados tienen diferencias que provienen de una poblacion
con una mediana igual a cero.

H,: Los datos apareados tienen diferencias que provienen de una poblacion
con una mediana diferente de cero.

(La prueba de rangos con signo de Wilcoxon también puede usarse para probar
la aseveracién de que una muestra proviene de una poblacién con una mediana
especifica. Véase el ejercicio 13 para esta aplicacion).
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Brecha de género
en las pruebas
de farmacos

Un estudio de la relacién entre
los ataques cardiacos y las do-
sis administradas de aspirina
incluyé a 22,000 médicos varo-
nes. Este estudio, como muchos
otros, excluy6 a las mujeres. La
General Accounting Office cri-
tic6 hace poco a los institutos
nacionales de salud por no in-
cluir a ambos sexos en muchos
estudios, ya que los resultados de
prucbas médicas en hombres
no necesariamente se aplican a
las mujeres. Por ejemplo, los
corazones de las mujeres son
diferentes de los de los hombres
en muchos aspectos importan-
tes. Cuando saquemos conclu-
siones con base en resultados
muestrales, debemos ser cui-
dadosos al generalizar las infe-
rencias a una poblacion mds
grande que aquella de la cual se

obtuvo la muestra.

Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

Requisitos

1. Los datos consisten en datos apareados que se seleccionaron aleatoriamente.

2. La poblacién de las diferencias (calculadas a partir de los pares de datos) tiene
una distribucién que es aproximadamente simétrica, lo que quiere decir que la
mitad izquierda de su histograma es aproximadamente una imagen de espejo
de la mitad derecha. (No existe el requisito de que los datos tengan una distribu-
cién normal).

Notacién

El procedimiento para calcular la suma de rangos 7' se incluye después de este recuadro.

T = la més pequeiia de las siguientes dos sumas:

1. La suma de los valores absolutos de los rangos negativos de las diferencias d
que no sean cero.

2. La suma de los rangos positivos de las diferencias d que no sean cero.

Estadistico de prueba

Si n = 30, el estadistico de pruebaes 7.

_n(n+1)
4

nn+ 1)(2n + 1)
24

1. Sin < 30, el valor critico T se encuentra en la tabla a A-8.

Si n > 30, el estadistico de pruebaes z =

Valores criticos
2. Sin > 30, los valores criticos z se encuentran en la tabla A-2.

Procedimiento de la prueba de rangos con signo de Wilcoxon

Paso 1: Para cada par de datos, calcule la diferencia d restando el segundo valor
del primero. Mantenga los signos, pero descarte cualquier par para el
qued = 0.

Paso 2:  Ignore los signos de las diferencias, luego acomode las diferencias de la
menor a la mayor y reemplécelas por el valor del rango correspondiente
(como se describe en la seccién 13-1). Cuando las diferencias tengan el
mismo valor numérico, asigneles la media de los rangos implicados en
el empate.

Paso 3: Agregue a cada rango el signo de la diferencia de la que provino. Esto
es, inserte aquellos signos que se ignoraron en el paso 2.

Paso 4: Calcule la suma de los valores absolutos de los rangos negativos. Tam-
bién calcule la suma de los rangos positivos.

Paso 5: Permita que T sea la mds pequena de las dos sumas calculadas en el
paso 4. Podria utilizarse cualquier suma, pero para simplificar el proce-
dimiento seleccionamos arbitrariamente la mas pequena de las dos sumas.
(Véase la notacion para 7 en el recuadro anterior).

Paso 6: Permita que n sea el nimero de pares de datos para los que la diferencia
d no es 0.

Paso 7: Determine el estadistico de prueba y los valores criticos con base en el
tamano muestral, como se indica en el recuadro anterior.
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Paso 8:  Cuando plantee la conclusion, rechace la hipdtesis nula si los datos mues-
trales le llevan a un estadistico de prueba que se ubica en la region critica,
esto es, cuando el estadistico de prueba sea menor o igual que el valor (o
los valores) critico(s). De otra forma, no rechace la hipétesis nula.

~ EJEMPLO ;EI tipo de semilla afecta el crecimiento del maiz? En
1908 William Gosset publicé el articulo “The Probable Error of a Mean™ bajo
el seudénimo de “Student” (Biometrika, vol. 6, nim. 1). El incluy6 los datos
que se listan en la tabla 13-4 para dos tipos diferentes de semillas de maiz (norma-
les y secadas en horno), que se utilizaron en parcelas de tierra adyacentes. LL.os
valores corresponden a las cosechas de cabezas de maiz (o mazorcas) en libras
por acre. Utilice la prueba de rangos con signos de Wilcoxon, con un nivel de
significancia de 0.05, para probar la aseveracion de que no hay diferencia entre
las cosechas de las semillas normales y de las semillas secadas en horno.

SOLUCION

REQUISITOS V¥ Debemos tener datos apareados seleccionados al azar. Los
datos estdn apareados y, dado el diseno de este experimento, es razonable supo-
ner que los datos apareados fueron elegidos al azar. Ademas, el siguiente histo-
grama generado por Minitab indica que la distribucion de las diferencias es
aproximadamente simétrica, tal como se requiere. (Es decir, el lado izquierdo
de la grafica es aproximadamente una imagen de espejo del lado derecho. A
simple vista no parecen ser simétricos, pero con s6lo 11 valores, la diferencia
entre el lado izquierdo y el lado derecho no es demasiado pronunciada). ¥

continua

Histogram of Differences
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Tabla 13-4 Cosechas de maiz de diferentes semillas

Normales 1903 1935 1910 2496 2108 1961 2060 1444 1612 1316 1511
Secadas en horno 2009 1915 2011 2463 2180 1925 2122 1482 1542 1443 1535
Diferencias d -106 20 101 33 —-72 36 62 —38 70 127 24
Rangos de 10 1 9 3 8 4 6 5 7 11 2
|diferenciasl

Rangos con signo 10 1 -9 3 -8 4 =5 =5 7 1 =2 ‘
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Las hipétesis nula y alternativa son como sigue:

H,: Las cosechas de las semillas normales y de las semillas secadas en horno son
tales que la mediana de la poblacion de las diferencias es igual a cero.

H,: LLa mediana de la poblacién de diferencias no es igual a cero.

El nivel de significancia es @ = 0.05. Estamos utilizando el procedimiento de
la prueba de rangos con signo de Wilcoxon, por lo que el estadistico de prueba
se calcula aplicando el procedimiento de ocho pasos presentado con anteriori-
dad en esta seccion.

Paso 1: En la tabla 13-4 el renglén de diferencias se obtiene calculando esta
diferencia para cada par de datos:

d = cosecha de las semillas normales — cosecha de las semillas
secadas en horno

Paso 2: Ignorando sus signos. ordenamos los rangos de las diferencias abso-
lutas de la menor a la mayor. (Si existiera algiin empate en los rangos
tendriamos que manejarlos asignando la media de los rangos implica-
dos a cada uno de los valores empatados. Ademas, tendriamos que
descartar cualquier diferencia de 0).

Paso 3: El renglén inferior de la tabla 13-4 se crea insertando a cada rango el
signo de la diferencia correspondiente. Si en realidad no existe diferen-
cia entre las cosechas de los dos tipos de semillas (como en la hipétesis
nula), esperamos que la suma de los rangos positivos sea aproximada-
mente igual a la suma de los valores absolutos de los rangos negativos.

Paso 4: Ahora calculamos la suma de los valores absolutos de los rangos ne-
gativos y también calculamos la suma de los rangos positivos.

Suma de los valores absolutos de los rangos negativos: 51 (de 10 + 9
+: 8=+ 6.+85F11 +:2)
Suma de los rangos positivos: 15 (del +3 +4+7)

Paso 5: Permitiendo que 7 sea la menor de las dos sumas calculadas en el
paso 4, encontramos que 7" = 15.

Paso 6: Permitiendo que n sea el nimero de pares de datos para los que la di-
ferencia d no es 0O, tenemos n = 11.

Paso 7: Puesto que n = 11, tenemos que n = 30, por lo cual utilizamos un esta-
distico de prueba de 77 = 15 (y no calculamos un estadistico de prueba
z). Ademas, puesto que n = 30, utilizamos la tabla de A-8 para encon-
trar el valor critico de 11 (utilizando n = 11 y @ = 0.05 en dos colas).

Paso 8: El estadistico de prueba 7 = 15 no es menor o igual que el valor cri-
tico de 11, por lo que no rechazamos la hipétesis nula. Parece que no
hay una diferencia entre las cosechas de las semillas normales y de

N las semillas secadas en horno.

Si utilizamos la prueba del signo con el ejemplo anterior, llegaremos a la misma
conclusion. Aunque la prueba de signo y la prueba de rangos con signo de Wilcoxon
coinciden en este caso en particular, existen otros casos en los que no concuerdan.

Fundamentos: En este ejemplo los rangos sin signo de 1 hasta 11 tienen un
total de 66, de manera que si no existen diferencias significativas, cada uno de los
dos totales de rangos con signo debe ser de alrededor de 66 = 2, o 33. Esto es, los

uvcontinental.edu.pe | 146



Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

rangos negativos y los rangos positivos deberian repartirse como 33-33 o algo
cercano, tal como 31-35. La tabla de valores criticos indica que a un nivel de sig-
nificancia de 0.05, con 11 pares de datos, un reparto de 11-55 representa una
desviacion significativa de la hipdtesis nula, y cualquier reparto que esté mas se-
parado (como 10-56 o 2-64) también representard una desviacion significativa de
la hipdtesis nula. Por el contrario, repartos como 12-52 no representan desviaciones
significativas de un reparto de 33-33, y no justificarian el rechazo de la hipétesis
nula. La prueba de rangos con signo de Wilcoxon esta basada en el total del rango
mds bajo, por lo que en vez de analizar los dos nimeros que constituyen el repar-
to. consideramos sélo el nimero mas bajo.

Lasumal + 2 + 3 + --- + nde todos los rangos es igual an(n + 1)/2,y
si ésta es una suma de rangos a dividirse por igual entre dos categorias (positivo
y negativo). cada uno de los dos totales deberia estar cerca de n(n + 1)/4, que es
la mitad de n(n + 1)/2. El reconocimiento de este principio nos ayuda a entender
el estadistico de prueba que se usa cuando n > 30. El denominador en esa expre-
sion representa una desviacion estandar de 7'y se basa en el principio de que

; . B +
P I nin 1)6(211 1)

La prueba de rangos con signo de Wilcoxon puede utilizarse s6lo para datos
apareados. La siguiente seccion describird una prueba de suma de rangos que puede
aplicarse a dos conjuntos de datos independientes que no estan asociados en pares.

o

s 2

-
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Prueba de la suma de rangos
de Wilcoxon para dos muestras
13-4 independientes

Concepto clave Esta seccion describe la prueba de la suma de rangos de Wil-
coxon, que utiliza los rangos de los valores de dos conjuntos independientes de
datos muestrales para probar la hipétesis nula de que las dos poblaciones tienen
medianas iguales.

La prueba de rangos con signo de Wilcoxon (seccién 13-3) implica datos apa-
reados, pero la prueba de suma de rangos de Wilcoxon de esta seccion implica
dos muestras independientes que no estdn relacionadas ni asociadas o apareadas.
(Para evitar confusiones entre la prueba de suma de rangos de Wilcoxon para
muestras independientes y la prueba de rangos con signo de Wilcoxon para datos
apareados, considere el uso de las siglas ISR del Impuesto Sobre la Renta como
recurso mnemotécnico para recordarnos “independiente: suma de rangos™).

Definicion

L.a prueba de la suma de rangos de Wilcoxon es una prueba no paramétrica
que utiliza rangos de datos muestrales de dos poblaciones independientes. Se
utiliza para probar la hipétesis nula de que las dos muestras independientes
provienen de poblaciones con medianas iguales. La hipétesis alternativa es la
aseveracion de que las dos poblaciones tienen medianas diferentes.

H,: Las dos muestras provienen de poblaciones con medianas iguales.

H,: Las dos muestras provienen de poblaciones con medianas diferentes.

Concepto basico: La prueba de la suma de rangos de Wilcoxon es equivalen-
te a la prueba U de Mann-Whitney (véase el ejercicio 13), que se incluye en al-
gunos otros libros de texto y programas de computo (como el Minitab). La idea
fundamental que subyace en la prueba de la suma de rangos de Wilcoxon es la si-
guiente: si dos muestras se obtienen de poblaciones idénticas y los valores indivi-
duales se acomodan en rangos como un conjunto combinado de valores, entonces
el rango alto y el bajo deberian caer de manera uniforme entre las dos muestras. Si
los rangos bajos se encuentran predominantemente en una muestra y los rangos
altos se encuentran predominantemente en la otra muestra, sospechamos que las
dos poblaciones tienen medianas diferentes.
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Prueba de la suma de rangos de Wilcoxon

Requisitos

1. Hay dos muestras independientes de datos seleccionados al azar.

2. Cada una de las dos muestras tiene mas de 10 valores. (Para muestras con 10
valores o menos, en libros de referencia estdn disponibles tablas especiales, co-
mo las CRC Standard Probability and Statistics Tables and Formulae, publica-
das por CRC Press).

3. No existe el requisito de que las dos poblaciones tengan una distribucién nor-
mal o cualquier otra distribucién particular.

Notacion

n, = tamano de la muestra |
n, = tamaio de la muestra 2

R, = suma de rangos de la muestra 1, que se calcula utilizando el procedimiento
que se describe a continuacién

R, = suma de rangos de la muestra 2, que se calcula utilizando el procedimiento
que se describe a continuacion

R = lo mismo que R, (suma de rangos de la muestra 1)

media de los valores muestrales R que se espera cuando las dos poblaciones
tienen medianas iguales

r
=
Il

o, = desviacion estdndar de los valores muestrales R que se espera cuando las dos
R q
poblaciones tienen medianas iguales

Estadistico de prueba
3 R — pg
Tg
+ n; + 1
donde Hpg = m(my zn- )
n,nz(nl + ns; = l)
ohe 12

n, = tamano de la muestra a partir de la cual se calcula la suma de rangos R
n, = tamaio de la otra muestra
R = suma de rangos de la muestra con tamano n,

Valores criticos: Los valores criticos pueden encontrarse en la tabla A-2 (puesto
que el estadistico de prueba estd basado en la distribucién normal).

Procedimiento para calcular el valor del estadistico de prueba

1. Combine temporalmente las dos muestras en una muestra grande, entonces
reemplace cada valor muestral por su rango. (El valor mds bajo toma un rango
de 1, el siguiente valor mds bajo toma un rango de 2, etcétera. Si los valores
estdn empatados, asigneles la media de los rangos implicados en el empate.
Consulte la seccion 13-1 para ver una descripcion de los rangos y el procedi-
miento para manejar empates).

2. Calcule la suma de los rangos de las dos muestras.
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3. Calcule el valor del estadistico de prueba z como se indic6 en el recuadro ante-
rior, donde cualquier muestra puede utilizarse como la “muestra 17, (Si ambos
tamanos muestrales son mayores que 10, entonces la distribucion muestral de
R es aproximadamente normal, con media u, y desviacion estindar o, y el
estadistico de prueba es como se mostré en el recuadro anterior).

Note que, a diferencia de las pruebas de hipétesis correspondientes en la
seccion 9-3, la prueba de la suma de rangos de Wilcoxon no requiere poblaciones
distribuidas normalmente. Ademads, la prueba de la suma de rangos de Wilcoxon
puede utilizarse con datos en el nivel de medicion ordinal, como los datos que
consisten en rangos. En contraste, los métodos paramétricos de la seccién 9-3 no
se pueden utilizar con datos en el nivel de medicién ordinal. En la tabla 13-2 nota-
mos que la prueba de la suma de rangos de Wilcoxon tiene una tasa de eficiencia
de 0.95 en comparacion con la prueba paramétrica 7 o con la prueba z. Puesto que
esta prueba tiene una alta tasa de eficiencia y requiere cdlculos mas féciles, suele
preferirse sobre las pruebas paramétricas descritas en la seccién 9-3, aun cuando
se satisfaga el requisito de normalidad.
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9

TEXTO N° 16
Experimentos multinomiales: Bondad de ajuste
Tablas de contingencia: Independencia y homogeneidad

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica PEARSON;
2009

Pags. De 591 a 596, y 606 a 615
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Experimentos multinomiales:
11-Z2 Bondad de ajuste

Concepto clave Con datos separados en diferentes categorias, someteremos a
prueba la hipétesis de que la distribucién de los datos coincide con alguna distri-
bucién aseverada (es decir, “se ajusta’ a ella). La prueba de hipdtesis empleara la
distribucion chi cuadrada con los conteos de frecuencias observados y los conteos
de frecuencias que se esperarian con la distribucién aseverada. El estadistico de
prueba chi cuadrada es una medida de la discrepancia entre las frecuencias obser-
vadas y las esperadas.

Comenzamos con la definicion de un experimento multinomial, que es muy si-
milar a la definicién de un experimento binomial que se estudié en la seccién 5-3,
excepto que un experimento multinomial tiene mds de dos categorias (a diferencia
de un experimento binomial, que tiene exactamente dos categorias).

Definicion
Un experimento multinomial es un experimento que satisface las siguientes
condiciones:
1. El niimero de ensayos es fijo.
2. Los ensayos son independientes.

i idd

3. Todos los resultados de cada ensayo deben clasificarse exactamente en
una de varias categorias diferentes.

4. Las probabilidades para las diferentes categorias permanecen constantes
en cada ensayo.

~ EJEMPLO Ultimos digitos de pesos Miles de sujetos se estudian de mane-
ra rutinaria como parte del National Health Examination Survey. Los procedi-
mientos de examen son muy exactos. Por ejemplo, cuando se obtienen pesos
de sujetos, es sumamente importante pesarlos de verdad en vez de pedirles que
reporten su peso. Se sabe que cuando la gente reporta su peso, generalmente da
un peso mas bajo que el real. Entonces, ;c6mo pueden verificar los investiga-
dores que los pesos se obtuvieron por medio de mediciones reales y no por el
reporte de los sujetos? Un método consiste en analizar los witimos digitos de
los pesos. Cuando la gente reporta su peso, tiende a redondear la cifra, a menu-
do hacia el entero inferior. Los ultimos digitos de los pesos reportados suelen
tener un numero desproporcionado de ceros y cincos. en comparacion con los
ultimos digitos de los pesos obtenidos a través de un proceso de medicién. En
contraste. cuando realmente se pesa a las personas, los tltimos digitos tienden
a distribuirse de manera uniforme, de modo que 0, 1, 2...., 9 se presentan aproxi-
madamente con la misma frecuencia. El autor obtuvo los pesos de 80 estu-
diantes elegidos al azar, cuyos tltimos digitos se resumen en la tabla 11-2. Mas
adelante analizaremos los datos; por ahora, simplemente verificaremos que se
satisfagan las cuatro condiciones de un experimento multinomial.

continua
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Tabla 11-2 SOLUCION  He aqui la verificacién de que se satisfacen las cuatro condicio-
Ultimos digitos de pesos nes del experimento multinomial:
2 - 1. El nimero de ensayos (iiltimos digitos) es el nimero fijo 80.
3;;;’;0 Frasiianeia 2. Los ensayos son independientes, puesto que el tdltimo digito de cualquier
peso individual no afecta al dltimo digito de cualquier otro peso.
0 35 3. Cada resultado (iiltimo digito) se clasifica exactamente en una de 10 cate-
1 0 gorias diferentes. Las categorias se identifican como 0, 1, 2...., 9.
2 2 4. Al poner a prueba la aseveracién de que los 10 digitos son igualmente pro-
3 bables, cada digito posible tiene la probabilidad de 1/10, y se supone que
4 4 \—  esa probabilidad permanece constante para cada sujeto.
5 24 Vi . 455
En esta seccion presentamos un método para probar la aseveracién de que en
; ! un experimento multinomial, las frecuencias observadas en las diferentes catego-
4 4 rias se ajustan a una distribucion en particular. Puesto que hacemos una prueba de
8 4 qué tan bien se ajusta una frecuencia de distribucion observada a alguna distribu-
9 K cion tedrica especificada, este método suele llamarse prueba de bondad de ajuste.

i Definicién

La prueba de bondad de ajuste se utiliza para probar la hipétesis de que
una distribucién de frecuencias se ajusta a (o coincide con) alguna distribu-
cion aseverada.

Por ejemplo, utilizando los datos de la tabla 11-2, podemos probar la hipétesis de
que los datos se ajustan a una distribucién uniforme, con igual probabilidad para
todos los digitos. Nuestras pruebas de bondad de ajuste incorporardn la siguiente
notacion.

Notacion
O representa la frecuencia observada de un resultado.
E representa la frecuencia esperada de un resultado.
k  representa el nimero de categorias diferentes o resultados.
n  representa el nimero total de ensayos.

Calculo de frecuencias esperadas

En la tabla 11-2 las frecuencias observadas O se denotan por 35,0, 2, 1, 4, 24, 1,
4,7y 2. La suma de las frecuencias observadas es 80, de manera que n = 80. Si
suponemos que los 80 digitos se obtuvieron de una poblacién en la que todos los
digitos son igualmente probables, entonces esperamos que cada digito se presente
en 1/10 de los 80 ensayos, de manera que cada una de las 10 frecuencias esperadas
estd dada por E = 8. Si generalizamos este resultado, obtenemos un procedimiento
sencillo para calcular las frecuencias esperadas, siempre y cuando supongamos
que todas las frecuencias esperadas son iguales: simplemente divida el nimero to-
tal de observaciones entre el nimero de categorias diferentes (E = n/k). En otros
casos en los que no todas las frecuencias esperadas son iguales, a menudo pode-
mos calcular las frecuencias esperadas para cada categorfa multiplicando la suma
de todas las frecuencias observadas por la probabilidad p de la categorfa, de mane-
ra que £ = np. Aqui resumimos estos dos procedimientos.
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« Si todas las frecuencias esperadas son iguales, entonces cada frecuencia
esperada es la suma de todas las frecuencias observadas dividida entre
el nimero de categorias, de manera que E = n/k.

« Si las frecuencias esperadas no son todas iguales, entonces cada fre-
cuencia esperada se calcula multiplicando la suma de todas las fre-
cuencias observadas por la probabilidad para la categoria, de manera
que E = np para cada categoria.

Aun cuando estas dos féormulas para E pueden ser muy buenas, serfa mejor
utilizar un método informal basado en la comprensién de las circunstancias. S6lo
pregtintese: **;Coémo se pueden repartir las frecuencias observadas entre las dife-
rentes categorias, de manera que exista una coincidencia perfecta con la distribu-
cion aseverada?’ Ademads, reconozca que todas las frecuencias observadas deben
ser niimeros enteros, puesto que representan conteos reales, en tanto que las fre-
cuencias esperadas no requieren ser nimeros enteros. Por ejemplo, cuando se tira
un dado 33 veces, la frecuencia esperada para cada posible resultado es 33/6 = 5.5.
Se espera que el nimero 3 se presente con una frecuencia de 5.5, aunque es imposi-
ble obtener el resultado de que el 3 se presente exactamente 5.5 veces.

Sabemos que las frecuencias muestrales por lo regular se desvian un poco de
los valores que esperamos teéricamente, y ahora planteamos la pregunta clave:
. Son estadisticamente significativas las diferencias entre los valores observados
O reales y los valores teéricos esperados E? Necesitamos una medida de la discre-
pancia entre los valores O y E, asi que utilizamos el estadistico de prueba dado
con los supuestos y los valores criticos. (Mds adelante explicaremos c6mo se de-
sarroll6 este estadistico de prueba, pero usted puede ver que incluye diferencias
de O — E como componente clave).

Requisitos

1. Los datos se seleccionaron al azar.

2. Los datos muestrales consisten en conteos de frecuencias para cada una de las
diferentes categorias.

3. Para cada categoria, la frecuencia esperada es al menos de 5. (La frecuencia es-
perada para una categoria es la frecuencia que ocurriria si los datos realmente
tuvieran la distribucién que se asevera. No existe ningiin requisito de que la fre-
cuencia observada para cada categoria deba ser al menos de 5).

Estadistico de prueba para pruebas de bondad de ajuste
en experimentos multinomiales

(0 — E?
E

=2

Valores criticos

1. Los valores criticos se encuentran en la tabla A-4, utilizando £ — 1 grados de
libertad, donde k = nimero de categorias.

2. Las pruebas de hipétesis por bondad de ajuste siempre son de cola derecha.
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EN LAS NOTICIAS

Los asientos de
avibn mas seguros

Muchos de nosotros creemos
que, en un accidente aéreo, los
asientos de la parte de atrds son
los mds seguros. Los expertos
en seguridad no estdn de acuer-
do en que alguna parte especifi-
ca de un avion sea méds segura
que las otras. Algunos aviones
chocan primero con la nariz
cuando caen, pero otros chocan
con la cola al despegar. Matt
McCormick, un experto en su-
pervivencia del National Trans-
portation Safety Board, dijo a la
revista Travel que “no existe
ninglin lugar seguro para sen-
tarse”™, Se pueden utilizar prue-
bas de bondad de ajuste con la
hipétesis nula de que todas las
secciones de un avién son igual-
mente seguras. Los aviones acci-
dentados podrian dividirse en las
secciones frontal, media y pos-
terior. Entonces, las frecuencias
observadas de decesos podrian
compararse con las frecuencias
que se esperarian con una distri-
bucion de decesos uniforme. El
estadistico de prueba y? refleja
el tamaiio de las discrepancias
entre las frecuencias observadas
y las esperadas, y revelaria si al-
£unas secciones son mds seguras

que las otras.
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Compare los valores observados
| O con los correspondientes
valores esperados £.

Oy £ son Oy Eson

cercanos. lejanos.

Valor pequefio de x*, valor
P grande

Valor grande de x* valor
P pequefio

X aqui

;

y No se rechaza Hy ‘

. Y

No es un buen ajuste
 con la distribucién
supuesta

' Se rechaza Hy I

Buen ajuste con
la distribucién
' supuesta

Figura 11-3 Relaciones entre el estadistico de prueba y?2 el valor P y
la bondad de ajuste

El estadistico de prueba y? se basa en las diferencias entre valores observados
y esperados, de manera que una concordancia cercana entre los valores observa-
dos y esperados conducird a un valor de x? pequesio y un valor P grande. Una dis-
crepancia grande entre los valores observados y esperados conducird a un valor de
X’ grande y un valor P pequeiio. De esta forma, las pruebas de hipétesis de esta
seccion siempre son de cola derecha, puesto que el valor critico y la regién critica
se localizan en el extremo derecho de la distribucién. Estas relaciones se resumen
e ilustran en la figura 11-3.

Una vez que sabemos calcular el valor del estadistico de prueba y el valor cri-
tico, podemos probar hipétesis utilizando el mismo procedimiento general que se
describi6 en el capitulo 8.

~ EJEMPLO Andlisis de los ultimos digitos de pesos: frecuencias
iguales esperadas Consulte los tltimos digitos de los 80 pesos en la tabla
11-2. Ponga a prueba la aseveracion de que los digitos no se presentan con la
misma frecuencia. Con base en los resultados, ;qué concluye acerca del proce-
dimiento usado para obtener los pesos?

SOLUCION

REQUISITO V' Es necesario que los datos muestrales se seleccionen al azar,
que consistan en conteos de frecuencias, que provengan de un experimento
multinomial y que cada frecuencia esperada sea al menos de 5. Antes sefialamos
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que los datos provienen de estudiantes elegidos al azar. Los datos consisten en
conteos de frecuencias. En el ejemplo anterior se establecié que las condicio-
nes para un experimento multinomial se satisfacen. El analisis previo de los
valores esperados incluy6 el resultado de que cada frecuencia esperada es 8. de
manera que cada frecuencia esperada si satisface el requisito de ser al menos
de 5. Todos los requisitos se satisfacen y podemos proceder con la prueba de
hipétesis. v

La aseveracién de que los digitos no ocurren con la misma frecuencia es
equivalente a la aseveracion de que las frecuencias relativas o probabilidades
de las 10 celdas (pg. py. - . . . Pg) nO son todas iguales. Aplicaremos el método
tradicional para prueba de hipétesis (véase la figura 8-9).

Paso 1: La aseveracion original es que los digitos no se presentan con la misma
frecuencia. Es decir, al menos una de las probabilidades p,, py. . . - . pg
es diferente de las otras.

[§V]

Paso Si la aseveracion original es falsa, entonces todas las probabilidades

son las mismas. Es decir, p, = p, = - - = pqg.

Paso 3: La hipétesis nula debe contener la condicion de igualdad, asi que te-
nemos

Hy: po=pPy=P2=P3=Ps=Ps=Pe=P1=Pg= Po

H,: Al menos una de las probabilidades es diferente de las otras.

Paso 4: No se especifico un nivel de significancia, asi que seleccionamos « =
0.05. una elecciéon muy comun.

Paso 5:  Puesto que probamos la aseveracion de que la distribucion de los dlti-
mos digitos es una distribucién uniforme, utilizamos la prueba de
bondad de ajuste descrita en esta seccion. Se utiliza la distribucion x>
con el estadistico de prueba que se dio al principio.

Paso 6: Las frecuencias observadas O se listan en la tabla 11-2. Cada frecuencia
esperada E correspondiente es igual a 8 (porque los 80 digitos estarian
distribuidos de manera uniforme a lo largo de las 10 categorias). La ta-
bla 11-3 muestra el cilculo del estadistico de prueba x?. El estadistico
de prueba es x? = 156.500. El valor critico es x? = 16.919 (obtenido de
la tabla A—4 con @ = 0.05 en la cola derecha y con grados de libertad
iguales a k — 1 = 9). El estadistico de prueba y el valor critico se mues-
tran en la figura 11-4.

Paso 7: Puesto que el estadistico de prueba cae dentro de la region critica,
existe evidencia suficiente para rechazar la hipétesis nula.

Paso 8: Existe suficiente evidencia para sustentar la aseveraciéon de que los
tltimos digitos no se presentan con la misma frecuencia relativa.
Ahora tenemos evidencia muy fuerte que sugiere que los pesos real-
mente no se midieron. Es razonable especular que se trata de valores
— reportados y no de mediciones reales.

El ejemplo anterior incluyé la hipétesis nula de que las probabilidades para
las diferentes categorias son todas iguales. Los métodos de esta seccion también
pueden utilizarse cuando las probabilidades (o frecuencias) hipotéticas son dife-
rentes. como en el ejemplo siguiente.
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Tabla 11-3 Calculo del estadistico de prueba x? para los Gltimos digitos
de pesos
Ultimo Frecuencia Frecuencia (0 — E)?
digito observada O esperada F O—E (0 — E)? E
0 35 8 27 729 91.1250
1 0 8 —8 64 8.0000
2 2 8 —6 36 4.500
3 1 8 = 49 6.125
4 4 8 —4 16 2.000
5 24 8 16 256 32.000
6 1 8 =7 49 6.125
7 4 8 —4 16 2.000
8 7 8 —1 1 0.125
9 2 8 —6 36 4.500
80 80 I ; EY _ 156.500
(Con excepci6n de los errores por redondeo,
estos dos totales deben coincidir)

4L Se rechaza s
E o= = o = oy
- : PI ﬂ’g.’x

e

0 X2 = 16.919

ILDafos muestrales: x* = 156.5 [

Figura 11-4 Prueba de p, =PI =Py =Pa=Py=Ps =Pe =Py =Py =Py

vconmnnenratedu.pe | 157



Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

Tablas de contingencia:
11-3 Independencia y homogeneidad

Concepto clave En esta seccion estudiaremos rablas de contingencia (o tablas
de frecuencias de dos factores), que incluyen conteos de frecuencia para datos
categoéricos ordenados en una tabla, con al menos dos renglones y al menos dos co-
lumnas. Presentamos un método para poner a prueba la aseveracion de que las
variables de renglén y de columnas son independientes unas de otras. Utilizare-
mos el mismo método para una prueba de homogeneidad, en la que ponemos a
prueba la aseveracion de que distintas poblaciones tienen la misma proporcion de
algunas caracteristicas.
Comenzamos con la definicién de una tabla de contingencia.

Definiciéon
Una tabla de contingencia (o tabla de frecuencias de dos factores) es una
tabla en la que las frecuencias corresponden a dos variables. (Una variable se
utiliza para categorizar renglones, y una segunda variable se utiliza para cate-
gorizar columnas).

La tabla 11-4 es un ejemplo de una tabla de contingencia con dos renglones y tres
columnas, y los datos en las celdas son conteos de frecuencias. Los datos de la
tabla 11-4 corresponden a un estudio retrospectivo (o de casos y controles). La va-
riable de renglén tiene dos categorias: controles y casos. Los sujetos del grupo de
control eran motociclistas elegidos al azar en ciertos lugares de la carretera. Los
sujetos del grupo de casos eran motociclistas gravemente heridos o fallecidos. La
variable de columna se utiliza para el color del casco que usaban. La pregunta im-
portante es la siguiente: (El color del casco del motociclista se relaciona de alguna
forma con el riesgo de lesiones relacionadas con choques? (Los datos se basan en
“Motorcycle Rider Conspicuity and Crash Related Injury: Case-Control Study”,
de Wells er al., BMJ USA, vol. 4).

Esta seccion presenta dos tipos de prueba de hipétesis basadas en tablas de con-
tingencia. Primero consideramos las pruebas de independencia, las cuales se usan

Tabla 11-4 Estudio de casos y controles de conductores de motocicleta

Color del caso

Negro Blanco Amarillo/anaranjado
Controles (sin lesiones) 491 377 31
Casos (lesionados o fallecidos) 213 112 8
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para determinar si una variable de renglén de una tabla de contingencia es indepen-
diente de su variable de columna. Luego, consideramos las pruebas de homogenei-
dad, que se utilizan para determinar si situaciones diferentes tienen las mismas
proporciones de alguna caracteristica. Ambos tipos de pruebas de hipétesis utili-
zan los mismos métodos basicos. Comenzamos con las pruebas de independencia.

Prueba de independencia

Una de las dos pruebas incluidas en esta seccién es la prueba de independencia
entre la variable de renglén y la variable de columna.

Definicion
Una prueba de independencia pone a prueba la hipétesis nula de que no
existe asociacion entre la variable de renglén y la variable de columna en una
tabla de contingencia. (Para la hipétesis nula, utilizaremos la afirmacién de
que “las variables de renglén y de columna son independientes™).

Es muy importante reconocer que, en este contexto, la palabra contingencia se
refiere a dependencia, pero sélo se trata de una dependencia estadistica, y no pue-
de utilizarse para establecer un vinculo directo de causa-efecto entre las dos varia-
bles en cuestiéon. Cuando se prueba la hipétesis nula de independencia entre las
variables de renglén y de columna en una tabla de contingencia, los requisitos, el
estadistico de prueba y los valores criticos son como se describe en el siguiente
cuadro.

Requisitos

1. Los datos muestrales son seleccionados al azar y se representan como conteos
de frecuencias en una tabla de dos factores.

2. La hip6tesis nula H; es la afirmacién de que las variables de renglén y de co-
lumna son independientes; la hipétesis alternativa H; es la afirmacién de que
las variables de rengl6n y de columna son dependientes.

3. Para cada celda de la tabla de contingencia, la frecuencia esperada E es al me-
nos de 5. (No existe el requisito de que cada frecuencia observada deba ser al
menos de 5. Ademds. no existe el requisito de que la poblacién deba tener una
distribucién normal o cualquier otra distribucién especifica).

Estadistico de prueba para una prueba de independencia

(0 — E)?

2:
xZE

Valores criticos

1. Los valores criticos se encuentran en la tabla A-4, utilizando

grados de libertad = (r — 1)(c — 1)
donde r es el nimero de renglones y ¢ es el nimero de columnas.

2. En una pruecba de independencia de una tabla de contingencia, la regi6n critica
se localiza sélo en la cola derecha.
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El estadistico de prueba nos permite medir el grado de discordancia entre las
frecuencias observadas en la realidad y aquellas que se esperarian teéricamente
cuando las dos variables son independientes. Los valores grandes del estadistico
de prueba y? estdn en la regién de la extrema derecha de la distribucién chi cua-
drada y reflejan diferencias significativas entre las frecuencias observadas y espe-
radas. En muestreos grandes repetidos, la distribucién del estadistico de prueba y~’
puede aproximarse por medio de la distribucion chi cuadrada, siempre y cuando
todas las frecuencias esperadas sean al menos de 5. El nimero de grados de liber-

tad (r — 1)(c — 1) refleja el hecho de que, puesto que conocemos el total de las
frecuencias en una tabla de contingencia, podemos asignar con libertad frecuen-
cias a s6lo r — | renglones y ¢ — 1 columnas antes de que se determine la fre-

cuencia para cada celda. [Sin embargo, no podemos tener frecuencias negativas o
frecuencias tan grandes que la suma de cualquier renglén (o columna) exceda al
total de las frecuencias observadas para ese renglén (o columna)].

La frecuencia esperada E para cada celda puede calcularse multiplicando el
total de las frecuencias de renglén por el total de las frecuencias de columna, y di-
vidiendo el producto entre el gran total de todas las frecuencias, como se ilustra a
continuacion.

Frecuencia esperada para una tabla de contingencia

(total de renglén)(total de columna)
(gran total)

frecuencia esperada =

— EJEMPLO Cilculo de la frecuencia esperada Remitase a la tabla 11-4 y
calcule la frecuencia esperada para la primera celda, cuando la frecuencia es 491.

SOLUCION La primera celda se ubica en el primer renglén (con un total de
899) y la primera columna (con un total de 704), y la suma de todas las fre-
cuencias en la tabla es 1232.

(total por renglén)(total por columna)  (899)(704)
(gran total) 1232

INTERPRETACION Al interpretar este resultado para la primera celda, po-
demos decir que, aunque 491 motociclistas del grupo de control usaron cascos
negros, habriamos esperado que 513.714 de ellos usaran cascos negros si el
grupo (de controles o de casos) es independiente del color del casco usado.
Existe una discrepancia entre O = 491 y E = 513.714, y este tipo de discre-
“— pancias son componentes fundamentales del estadistico de prueba.

= 513.714

E:

Para comprender mejor las frecuencias esperadas, suponga que conocemos
s6lo los totales del renglén y de la columna, como en la tabla 11-5, y que debemos
llenar la celda de las frecuencias esperadas suponiendo independencia (o ausencia
de relaci6n) entre las variables de renglén y de columna. En el primer renglén,
899 de los 1232 sujetos estdn en el grupo de control, de manera que P(grupo de
control) = 899/1232. En la primera columna, 704 de los 1232 conductores usaron
cascos negros, de manera que P(casco negro) = 704/1232. Puesto que estamos
suponiendo independencia entre el grupo y el color del casco, la regla de la multi-
plicacién para sucesos independientes [P(A y B) = P(A) - P(B)] se expresa como

P(grupo de control y casco negro) = P(grupo de control) « P(casco negro)

899 704
1232, 1232
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Tabla 11-5 Estudio de casos y controles
de conductores de motocicleta
Totales de renglon
Color del caso
Negro Blanco Amarillo/anaranjado
899
Controles
333
Casos Gran total: 1232
Totales de columna 704 489 39

Conociendo la probabilidad de estar en la celda superior izquierda, ahora pode-
mos calcular el valor esperado para esa celda, el cual obtenemos multiplicando la
probabilidad para esa celda por el niimero total de sujetos, como en la siguiente

ecuacion:
899 704
= 3 1989 . e
E=n-p |_3_|: 1232 |232:| 513.714

La forma de este producto sugiere una manera general para obtener la frecuencia
esperada de una celda:

(total de renglon)  (total de columna)
(gran total)

Frecuencia esperada £ = (gran total) -
(gran total)

Esta expresion se simplifica para obtener

~ (total de renglén) - (total de columna)

E
(gran total)
Como ya sabemos calcular los valores esperados, ahora procedemos a utilizar los
datos de la tabla de contingencia para probar las hipétesis, como en el siguiente
ejemplo.

~ EJEMPLO Lesiones y color del casco para motocicleta Remitase a los da-
tos de la tabla 11-4. Utilice un nivel de significancia de 0.05 para probar la ase-
veracion de que el grupo (de control o de casos) es independiente del color del
casco.

SOLUCION
REQUISITO V' Como se requiere: los datos se seleccionaron al azar; los da-
tos consisten en conteos de frecuencias en una tabla de dos factores: se estd po-
niendo a prueba la hipétesis nula de que las variables son independientes y las
frecuencias esperadas son al menos de 5. (Las frecuencias esperadas son
513.714, 356.827, 28.459, 190.286, 132.173, 10.541). Puesto que todos los re-
quisitos se satisfacen, procedemos a la prueba de hipétesis. v
La hipétesis nula y la hipétesis alternativa son las siguientes:
H,: El hecho de que el sujeto pertenezca al grupo de control o al grupo de
casos es independiente del color del casco. (Esto equivale a decir que
las lesiones son independientes del color del casco).

H,: El grupo y el color del casco son dependientes.

El nivel de significancia es a = 0.05. -
continua
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Un falso positivo
durante ocho afios

La Associated Press publicd re-
cientemente una nota informa-
tiva acerca de Jim Malone, quien
habia recibido un resultado de
prueba positivo para una infec-
cion de VIH. Durante ocho anos
Jim acudi6 a reuniones de gru-
pos de apoyo, luchd contra la
depresion y perdio peso mien-
tras temia morir de SIDA. Fi-
nalmente, se le informd que la
prueba original era errénea: ¢l
no estaba infectado con VIH. Se
realizd una prueba de seguimien-
to después del primer resultado
positivo, y la prueba de confir-
macion demostré que no tenia
una infeccion de VIH, pero na-
die le inform¢ al sefior Malone
el nuevo resultado. Jim Malone
sufrio durante ocho afos por el
resultado de una prueba que en
realidad era un falso positivo.
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Figura 11-7 . =B . .
: i 4 No se rechaza la = de rechaza
Prueba de independencia para R independencia -@ ﬁepende h

los datos de motociclistas e &

0 X2 = 5991 \

Datos muestrales: x* = 8775

Puesto que los datos se presentan en una tabla de contingencia, utilizamos
la distribucién y? con este estadistico de prueba:

5 0 — E)? 491 — 513.714)% 8 — 10.541)°
X‘ = E( ) 3 ( ) <+ e _+_ #
E 513.714 10.541
=8.775

El valor critico es x* = 5.991 y se encuentra en la tabla A-4, observando que a
= 0.05 en la cola derecha y que el niimero de grados de libertad estd dado por
(r =1)(c —1) = (2 — 1)(3 — 1) = 2. El estadistico de prueba y el valor critico
se muestran en la figura 11-7. Puesto que el estadistico de prueba estd dentro
de la regi6n critica, rechazamos la hip6tesis nula de independencia entre el
grupo y el color del casco. Al parecer, el color del casco y el grupo (de control
0 de casos) son dependientes. Puesto que los controles no estaban lesionados y
los casos tenian lesiones o habian fallecido, parece que existe una relacién en-
tre el color del casco y la seguridad en la motocicleta. Los autores del articulo
cientifico afirmaron que el estudio sustenta la promulgacion de leyes que exi-
\_ jan que los motociclistas sean mds visibles.

Valores P

En el ejemplo anterior se utilizé el método tradicional de prueba de hipétesis, pero
podemos utilizar con facilidad el método del valor P. STATDISK., Minitab, Excel
y la calculadora TI-83/84 Plus proporcionan valores P para pruebas de indepen-
dencia de tablas de contingencia. Si usted no tiene una calculadora o un programa de
computo adecuados, puede estimar los valores P con la tabla A-4, localizando el
estadistico de prueba en el renglén correspondiente al nimero apropiado de grados
de libertad. En el ejemplo anterior, consulte el renglén para 2 grados de libertad
y observe que el estadistico de prueba de 8.775 se ubica entre 7.378 y 9.210. Por
lo tanto, el valor P debe estar entre 0.025 y 0.01, de manera que concluimos que
0.01 < P < 0.025. (El valor P real es 0.0124). Sabiendo que el valor P es menor
que el nivel de significancia de 0.05, rechazamos la hipétesis nula como lo hici-
mos en el ejemplo anterior.
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! Compare los valores
observados O con los
valores esperados £.

Oy £ son Oy £ son
cercanos. lejanos.

Valor de x* pequefio, valor P grande [ Valor de X* grande, valor Ppequefio 7
‘ Aot it
X* aqui | X* aqui
e . e —
No se rechaza | Se rechaza la
la independencia | independencia

Figura 11-8 Relaciones entre componentes clave en la prueba
de independencia

Algual que en la seccién 11-2, si las frecuencias observada y esperada son
cercanas, el estadistico de prueba y? serd pequeno y el valor P serd grande. Si las
frecuencias observada y esperada se alejan mucho, el estadistico de prueba x?
serd grande y el valor P sera pequeno. Estas relaciones se resumen e ilustran en la
figura 11-8.

Prueba de homogeneidad

En el ejemplo anterior, ilustramos una prueba de independencia entre dos varia-
bles y utilizamos una poblacién de motociclistas. Sin embargo, algunas otras
muestras se obtienen de poblaciones diferentes. y tal vez deseemos determinar si
esas poblaciones tienen las mismas proporciones de las caracteristicas en conside-
racion. En estos casos se utiliza la prueba de homogeneidad. (1.a palabra homogé-
neo significa “que tiene la misma calidad” y. en este contexto, estamos haciendo
una prueba para determinar si las proporciones son las mismas).

Definicion
En una prueba de homogeneidad probamos la aseveracion de que poblacio-
nes diferentes tienen las mismas proporciones de algunas caracteristicas.

Al hacer una prueba de homogeneidad, podemos utilizar los mismos requisi-
tos, estadistico de prueba. valor critico y procedimientos descritos en esta seccion,
con una excepcion: en vez de probar la hipétesis nula de independencia entre las
variables de renglén y de columna, probamos la hipétesis nula de que las pobla-
ciones diferentes tienen las mismas proporciones de algunas caracteristicas.
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Ventaja del equipo
local

En un articulo de la revista
Chance titulado “Predicting Pro-
tessional Sports Game Outcomes
from Intermediate Game Sco-
res”, los autores Harris Cooper,
Kristina DeNeve y Frederick
Mosteller utilizaron la estadis-
tica para analizar dos creencias
comunes: 1. Los equipos tienen
una ventaja cuando juegan en
casa y 2. En realidad sélo cuenta
el dltimo cuarto de los partidos
profesionales de basquetbol. Uti-
lizando una muestra aleatoria
de cientos de partidos, encontra-
ron que, en los cuatro deportes
mds populares, el equipo local
gana aproximadamente el 58.6%
de los partidos. Ademds, los
equipos de basquetbol que van
ganando después de tres cuar-
tos del juego, ganan aproxima-
damente cuatro de cada cinco
ocasiones, aunque los equipos de
beisbol que van ganando después
de 7 entradas ganan alrededor de
19 de cada 20 ocasiones. Los
métodos de andlisis estadistico
incluyeron la distribucién chi
cuadrada aplicada a una tabla
de contingencia.

Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

Tabla 11-6 Género y respuestas de encuesta

Género del entrevistador

Hombre Mujer

Hombres que estan de acuerdo 560 308
Hombres que estan en desacuerdo 240 92

r-EJEMPLO Influencia del género ;Tiene efecto el género del encuestador

en las respuestas de encuesta de varones? En un articulo del U.S. News &
World Report acerca de encuestas se afirmé que “en temas sensibles, las perso-
nas tienden a dar respuestas ‘aceptables’ en vez de respuestas honestas; sus res-
puestas podrian depender del género o el origen étnico del entrevistador”. Para
sustentar esta aseveracion, el Eagleton Institute proporcioné los datos de una
encuesta en la cual se pregunt6 a hombres si estaban de acuerdo con esta afir-
macion: “El aborto es un asunto privado que la mujer debe decidir sin interven-
ci6n gubernamental”. Analizaremos el efecto del género sélo en los hombres
encuestados. La tabla 11-6 estd basada en estas respuestas de hombres encues-
tados. Suponga que la encuesta se disefié6 de manera que los entrevistadores
varones recibieron instrucciones para obtener 800 respuestas de sujetos varo-
nes, y las entrevistadoras mujeres recibieron instrucciones para obtener 400
respuestas de sujetos varones. Utilice un nivel de significancia de 0.05 y prue-
be la aseveracién de que las proporciones de las respuestas de acuerdo/en desa-
cuerdo son las mismas para los sujetos entrevistados por hombres y los sujetos
entrevistados por mujeres.

SOLUCION
REQUISITO ¥ Los datos consisten en conteos de frecuencias independien-
tes; cada observacion se puede categorizar de acuerdo con dos variables: y las
frecuencias esperadas (que en la tabla de resultados de Minitab aparecen como
578.67, 289.33, 221.33 y 110.67) son al menos de 5. [Las dos variables son:
1. género del entrevistador, y 2. si el sujeto estuvo de acuerdo o en desacuer-
do]. Puesto que se trata de una prueba de homogeneidad, ponemos a prueba la
aseveracion de que las proporciones de respuestas de acuerdo/en desacuerdo
son iguales para los sujetos entrevistados por hombres y para los sujetos entre-
vistados por mujeres. Todos los requisitos se satisfacen, asi que procedemos
con la prueba de hipétesis. ¥

Puesto que tenemos dos poblaciones separadas (sujetos entrevistados por
hombres y sujetos entrevistados por mujeres), probamos la homogeneidad con
estas hipétesis:

H,: Las proporciones de las respuestas acuerdo/en desacuerdo son igua-

les para los sujetos entrevistados por hombres y los sujetos entrevis-
tados por mujeres.

H,: Las proporciones son diferentes.

El nivel de significancia es a = 0.05. Utilizamos el mismo estadistico de prueba
x? descrito antes, el cual calculamos por medio del mismo procedimiento. En
vez de hacer una lista de los detalles de este cdlculo, presentamos la pantalla
de Minitab que resulta de los datos de la tabla 11-6.
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 Minitab |

Expected counts are printed below observed counts
Chi-Square contributions are printed below expected counts

Cl C2 Total

1 560 308 G668
578.67 289.33
0.602 1.204

2 240 92 332
221.33 110.67
1.574 3.148

Total 800 400 1200

Chi-Sq = 6.529, DF = 1, P-Value = 0.011 El medio de encuesta
puede afectar los
resultados

La pantalla de Minitab indica las frecuencias esperadas de 578.67, 289.33,
221.33 y 110.67. Los resultados también incluyen el estadistico de prueba x?
= 6.529 y el valor P de 0.011. Utilizando el método del valor P para probar la

En una encuesta de catélicos en

Boston, se pregunt6 a los sujetos

hipétesis, rechazamos la hip6tesis nula de proporciones iguales (homogéneas) si los anticonceptivos debian po-
(puesto que el valor P de 0.011 es menor que 0.03). Existe suficiente evidencia nerse a la disposicion de mujeres
para sustentar el rechazo de la aseveracion de que las proporciones son iguales. solteras. En entrevistas persona-
Parece que la respuesta y el género del entrevistador son dependientes. Aunque les. el 44% de los encuestados
este andlisis estadistico no puede utilizarse para justificar ninguna afirmacion dijo que si. Sin embargo, en un
acerca de la causalidad. parece que los hombres se ven influidos por el género grupo similar encuestado por co-
\— del entrevistador. rreo o por teléfono, el 75% de los

individuos respondi6 afirmativa-
~EJEMPLO Lanzamiento y giro de monedas de un centavo Cuando se
lanza o se hace girar una moneda de un centavo de délar, ;existe la misma pro-
babilidad de obtener caras? Utilice los datos de la tabla 11-7, con un nivel de
significancia de 0.05, para probar la aseveracion de que la proporcion de caras
es la misma al lanzar y al girar la moneda. (Los datos provienen de resultados
experimentales presentados en Chance News).

mente a la misma pregunta.

TABLA 11-7
Experimento
con monedas

SOLUCION
REQUISITOS ¥ Como se requiere, los datos son aleatorios y consisten en
conteos de frecuencia en una tabla de dos factores. Aqui estamos probando
la hip6tesis nula de que la proporcion de caras con lanzamientos es igual a la Caras Cruces
proporcion de caras con giros. Las frecuencias esperadas son al menos de 5.
(Las frecuencias esperadas son 2007.291, 2032.709, 993.709 y 1006.291).
Puesto que todos los requisitos se satisfacen, procedemos con la prueba de
hipGtesis. ¥

Puesto que tenemos dos poblaciones separadas (en un experimento se lan-
zaron monedas y en un experimento diferente se hicieron girar monedas), de-
seamos hacer una prueba de homogeneidad con las siguientes hipétesis:

Lanzamiento 2048 1992
Rotacion 953 1047

H,: La proporcion de caras es igual con lanzamientos que con giros.

H,: Las proporciones son diferentes.

El nivel de significancia es & = 0.05. Utilizamos el mismo estadistico de prue-
ba y* descrito antes, el cual calculamos por medio del mismo procedimiento.
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En vez de hacer una lista de los detalles de este cdlculo, presentamos la pan-
talla de Minitab que resulta de los datos de la tabla 11-7.

| Minitab |
Chi-Sguare contributions are printed below expected counts
Heads Tails Total
1 £ 2048 1992 1040
2007.29 2032.71
0.826 0.815
2 953 1047 2000
993 .71 1006.29
1.668 1.647
Total 3001 3038 6040

Chi-Sgq = 4.955, DF = 1, P-Value = 0.026

La pantalla de Minitab indica las frecuencias esperadas de 2007.29, 2032.71,
993.71 y 1006.29. Los resultados incluyen también el estadistico de prueba
x> = 4.955 y el valor P de 0.026. Utilizando el método del valor P para prueba de
hipétesis, rechazamos la hipétesis nula de proporciones iguales (homogéneas)
(puesto que el valor P de 0.026 es menor que 0.05). Existe suficiente eviden-
cia para sustentar el rechazo de la aseveracién de que las proporciones son
iguales. Parece que el lanzamiento de una moneda de un centavo y el giro de una
. moneda de un centavo produce proporciones diferentes de caras.

Prueba exacta de Fisher

Para el andlisis de tablas 2 X 2, incluimos el requisito de que cada celda debe te-
ner una frecuencia esperada de 5 o mas. Este requisito es necesario para que la
distribucién y? sea una aproximacién adecuada para la distribucién exacta del

5 g (O0—E) — :
estadistico de prueba X——F5——. En consecuencia, si una tabla 2 X 2 tiene una

celda con una frecuencia esperada menor que 5, los procedimientos anteriores no
deben utilizarse, porque la distribucién no es una aproximacién adecuada. A me-
nudo se utiliza la prueba exacta de Fisher para una tabla 2 X 2 de este tipo, ya
que proporciona un valor P exacto y no requiere de una técnica de aproximacion.

Considere los datos de la tabla 11-8, en la cual las frecuencias esperadas apa-
recen en paréntesis, debajo de las frecuencias observadas. La primera celda tiene
una frecuencia esperada menor que 5, por lo que no debemos utilizar los métodos

Tabla 11-8 Cascos y lesiones faciales en accidentes
de bicicleta (las frecuencias esperadas estan
en paréntesis)

Con casco Sin casco
Lesiones faciales recibidas 2 13
3 (12)
Todas las lesiones no faciales 6 19
(5) (20)
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anteriores. Con la prueba exacta de Fisher, calculamos la probabilidad de obtener
por azar los resultados observados (suponiendo que el uso de un casco y ser victi-
ma de lesiones faciales son sucesos independientes), y también calculamos la pro-
babilidad de cualquier resultado que sea mds extremo. (El hecho de referirnos a re-
sultados “mas extremos” podria generar confusion, por lo que seria ttil repasar el
apartado de la seccion 5-2 “Uso de las probabilidades para determinar resultados
infrecuentes”). Cuando se pone a prueba la hipétesis nula de independencia entre el
uso de casco y ser victima de lesiones faciales, las frecuencias de 2, 13,6 y 19 pue-
den reemplazarse por 1, 14, 7 y 18, respectivamente, para obtener resultados mds
extremos con los mismos totales de renglon y de columna. (En ocasiones se critica
la prueba exacta de Fisher porque el uso de totales fijos de renglén y de columna a
menudo es poco realista). La prueba exacta de Fisher requiere que calculemos las
probabilidades de las frecuencias observadas y cada conjunto de frecuencias mas
extremas. Luego, esas probabilidades se suman para obtener un valor P exacto.

Como por lo general los cdlculos son muy complejos, es mejor utilizar un pro-
grama de computo. Para los datos de la tabla 11-8, la prueba exacta de Fisher por
medio de STATDISK, SPSS, SAS y Minitab produjo un valor P exacto de 0.686.
Puesto que este valor P exacto no es pequenio (como menor que 0.05), no rechaza-
mos la hipétesis nula de que el uso del casco y ser victima de lesiones faciales son
sucesos independientes.

Datos apareados Ademads del requisito de que cada celda debe tener una fre-
cuencia esperada al menos de 5, los métodos de esta seccion también requieren que
las observaciones individuales sean independientes. Si una tabla 2 X 2 consiste en
conteos de frecuencias que provienen de datos apareados, no contamos con la in-
dependencia requerida. En estos casos, podemos utilizar la prueba de McNemar.
que se explica en la siguiente seccion.
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13-5 Prueba de Kruskal-Wallis

Concepto clave En esta seccion se describe la prueba de Kruskal-Wallis, que
utiliza rangos de datos de tres 0 mds muestras independientes para probar la hip6-
tesis nula de que las muestras provienen de poblaciones con medianas iguales.

En la seccién 12-2 utilizamos el andlisis de varianza de un factor (ANOVA)
para probar la hipétesis nula de que tres o mas poblaciones tienen la misma media,
pero el ANOVA requiere que todas las poblaciones implicadas tengan distribucio-
nes normales. La prueba de Kruskal-Wallis no requiere distribuciones normales.

Definicion
La prueba de Kruskal-Wallis (también llamada la prueba H) es una prueba
no paramétrica que utiliza rangos de datos muestrales de tres o0 mds poblacio-
nes independientes. Se utiliza para probar la hipé6tesis nula de que las mues-
tras independientes provienen de poblaciones con medianas iguales; la hipé-
tesis alternativa es la aseveracion de que las poblaciones tienen medianas que
no son iguales.

H,: Las muestras provienen de poblaciones con medianas iguales.
H,: Las muestras provienen de poblaciones con medianas que no son iguales.

.

Para aplicar la prueba de Kruskal-Wallis, calculamos el estadistico de prueba H,
el cual tiene una distribucion que puede aproximarse por medio la distribucion
chi cuadrada, siempre y cuando cada muestra tenga al menos cinco observacio-
nes. Cuando utilizamos la distribucion chi cuadrada en este contexto, el niimero
de grados de libertad es £k — 1, donde & es el nimero de muestras. (Para una revi-
sion rdpida de las caracteristicas clave de la distribucién chi cuadrada, véase la
seccioén 7-5).

Prueba de Kruskal-Wallis

Requisitos

1. Tenemos al menos tres muestras independientes, las cuales se seleccionan al azar.

2. Cada muestra tiene al menos cinco observaciones. (Si las muestras tienen menos
de cinco observaciones, remitase a tablas especiales de valores criticos, como las
CRC Standard Probability and Statistics Tables and Formulae, publicadas por
CRC Press).

3. No existe el requisito de que las poblaciones tengan una distribucién normal o
alguna otra distribucién particular.

Notacion

N = numero total de observaciones en todas las muestras combinadas
k = ntimero de muestras

R, = suma de los rangos de la muestra 1, que se calcula utilizando el procedimiento
que se describe a continuacion

n; = nimero de observaciones de la muestra 1

Para la muestra 2, la suma de los rangos es R, y el nimero de observaciones es n,, y
se utiliza una notacién similar para las otras muestras.
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Estadistico de prueba
12 R} 2 Ri)
H=——|—4+—=+ v+ +— ] =3(N+ 1
N(N + 1) ("| n; n \ )
Valores criticos

1. La prueba es de cola derecha.

2. gl = k — 1. (Puesto que el estadistico de prueba H puede aproximarse por medio
de una distribucién chi cuadrada, utilice la tabla A-4 con k — 1 grados de liber-
tad, donde k es el nimero de muestras diferentes).

Procedimiento para calcular el valor del estadistico de prueba H

1. Combine temporalmente todas las muestras en una muestra grande y asigne un
rango a cada valor muestral. (Ordene los valores del menor al mayor, y en caso
de empates, asigne a cada observacion la media de los rangos implicados).

2. En cada muestra, calcule la suma de los rangos y calcule el tamaino muestral.

3. Calcule H utilizando los resultados del paso 2, con la notacion y el estadistico
de prueba descritos en el recuadro anterior.

El estadistico de prueba H es basicamente una medida de la varianza de las su-
mas de rangos R, R, . ..., R.. Si los rangos estdn distribuidos de forma equitativa
entre los grupos muestrales, entonces H debe ser un nimero relativamente peque-
fo. Si las muestras son muy diferentes, entonces los rangos serdan excesivamente
bajos en algunos grupos y altos en otros, con el efecto neto de que H serd grande.
En consecuencia, solo los valores grandes de H nos llevan al rechazo de la hipote-
sis nula de que las muestras provienen de poblaciones idénticas. La prueba de
Kruskal-Wallis es, por lo tanto, una prueba de cola derecha.
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13-6 Correlacién de rangos

Concepto clave En esta seccion se describe el método no paramétrico de la co-
rrelacion de rangos, el cual se utiliza con datos apareados para probar una asocia-
¢ion entre dos variables. En el capitulo 10 utilizamos datos muestrales apareados
para calcular valores del coeficiente de correlacién lineal r, pero en esta seccion
utilizaremos rangos como base para calcular el coeficiente de correlaciéon de ran-
gos r.

Definiciéon

La prueba de correlacién de rangos (o prueba de correlacion de rangos
de Spearman) es una prueba no paramétrica que utiliza rangos de datos
muestrales consistentes en datos apareados. Se utiliza para probar una asocia-
cién entre dos variables, por lo que las hipétesis nula y alternativa son las
siguientes (donde p, denota el coeficiente de correlacién de rangos de la
poblacién completa):

Hy:  p, = 0 (No existe correlacion entre las dos variables).
H;: p, # 0 (Existe una correlacién entre las dos variables).

Ventajas: La correlacién de rangos tiene las siguientes ventajas sobre los mé-
todos paramétricos analizados en el capitulo 10:

1. El método no paramétrico de correlacién de rangos puede utilizarse en una varie-
dad mds amplia de circunstancias que el método paramétrico de correlacion lineal.
Con la correlacién de rangos, podemos analizar datos apareados que sean rangos
o puedan convertirse en rangos. Por ejemplo, si dos jueces califican a 30 gimnas-
tas, podemos utilizar la correlacién de rangos, pero no la correlacion lineal. A
diferencia de los métodos paramétricos del capitulo 10, el método de correla-
cion de rangos no requiere una distribuciéon normal de cualquier poblacién.

2. La correlacion de rangos puede utilizarse para detectar algunas relaciones (no
todas) que no son lineales. (Mas adelante se dard un ejemplo en esta seccion).

Desventaja: Una desventaja de la correlaciéon de rangos es su tasa de eficien-
cia de 0.91, como se describe en la seccién 13-1. Esta tasa de eficiencia indica
que, con todas las demads circunstancias iguales, el método no paramétrico de co-
rrelacién de rangos requiere de 100 pares de datos muestrales para tener los mis-
mos resultados que sélo 91 pares de observaciones muestrales analizadas a través
del método paramétrico, suponiendo que los requisitos mas estrictos del método
paramétrico se satisfacen.

Utilizamos la notacién r, para el coeficiente de correlacién de rangos para no
confundirlo con el coeficiente de correlacién lineal r. El subindice s no tiene nada
que ver con la desviacion estdndar; se usa en honor de Charles Spearman (1863-
1945), quien originé el método de correlacién de rangos. De hecho, r, suele lla-
marse coeficiente de correlacion de rangos de Spearman. El procedimiento de
la correlacion de rangos se resume en la figura 13-4.
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Convierta los datos de la primera
muestra a rangos de | hasta n y

luego haga lo mismo para la
sequnda muestra.

~“tLos n pares
de datos estdn en

forma de rangos

ualquiera™ "
L Calcule la diferencia’d para cada
par de rangos, restando el rango
e i menor del rango mayor.
sus rangos i i

Calcule r, utilizando

la férmula 10-1 con los rangos: Eleve al cuadrado cada diferencia

d'y luego calcule la suma de estos
nZxy — (34 (Zy) cuadrados para obtener 2(d%)

G

V(e — B2 ValZyd) — (SyF

Complete el célculo de

63.d%
nln® = 1) e

obtener el estadistico de prueba.

r=1-

Calcule los valores criticos
= 2
\—/ =
donde z corresponde al nivel
de significancia.

Encuentre los valores criticos
de r, en la tabla A-9.

Si |r| excede al valor critico positive, rechace Hj: p, = O y concluya que hay
una correlacién. Si el estadistico de prueba r, es negativo y es menor que
el valor critico negativo, existe una correlacién. Si el estadistico de prueba
r,estd entre los valores criticos positivo y negative, no hay correlacién.

Figura 13-4 Procedimiento de correlacion de rangos para probar Hy: p, = 0
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Correlacion de rangos

Requisitos

1. Los datos muestrales apareados se seleccionaron aleatoriamente.

2. A diferencia de los métodos paramétricos de la seccion 10-2, no existe el requi-
sito de que los datos muestrales apareados tengan una distribucién normal biva-
riada (como se describi6 en la seccién 10-2). No existe el requisito de una distri-
bucién normal para cualquier poblacién.

Notacion

r, = coeficiente de correlacion de rangos para datos muestrales apareados (r, es un
estadistico muestral)

p, = coeficiente de correlacion de rangos para todos los datos poblacionales (p, es
un parametro poblacional)

n = nimero de pares de datos muestrales
d = diferencia entre los rangos de los dos valores dentro de un par

Estadistico de prueba

Sin empates: Después de convertir los datos de cada muestra a rangos, si no existen
empates entre los rangos para la primera variable y no existen empates entre los ran-
gos para la segunda variable, el valor exacto del estadistico de prueba puede calcu-
larse utilizando esta férmula:

62d”
n(n* — 1)
Empates: Después de convertir los datos de cada muestra a rangos, si cualquier va-
riable tiene empates entre sus rangos, el valor exacto del estadistico de prueba r,
puede calcularse utilizando la férmula 10-1 con los rangos:

Ak n2xy — (Zx)(Zy)
O VaE) - Gx)? VaEy) - (3P

ry = i

Valores criticos
1. Sin = 30, los valores criticos se encuentran en la tabla A-9.
2. Sin > 30, los valores criticos de r, se calculan utilizando la férmula 13-1.
L
Formula 13-1 re = \/—n——T_l (valores criticos cuando n > 30)

donde el valor de z corresponde al nivel de significancia. (Por ejemplo, si @ = 0.05,
z = 1.96).
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13-7 Prueba de rachas para detectar
aleatoriedad

Concepto clave En esta seccion estudiaremos la prueba de rachas para detectar
aleatoriedad, la cual puede utilizarse para determinar si los datos muestrales en
una secuencia estan en un orden aleatorio. Esta prueba se basa en datos muestrales
que tienen dos caracteristicas y analiza rachas de esas caracteristicas para determi-
nar si las rachas parecen ser el resultado de alguin proceso aleatorio, o si las rachas
sugieren que el orden de los datos no es aleatorio.

i Definiciones
Una racha es una secuencia de datos que tienen la misma caracteristica; la se-
cuencia es precedida y seguida por datos con una caracteristica diferente o por
ningun dato en absoluto.

La prueba de rachas utiliza el nimero de rachas en una secuencia de datos
muestrales para probar la aleatoriedad del orden de los datos.

Principio fundamental de la prueba de rachas

El principio fundamental de la prueba de rachas puede establecerse brevemente
como sigue:

Rechace la aleatoriedad si el nimero de rachas es muy bajo o muy alto.

e Ejemplo: La secuencia de género MMMMMHHHHH no es aleatoria pues-
to que tiene so6lo dos rachas, es decir, el nimero de rachas es muy bajo.
e Ejemplo: La secuencia de género MHMHMHMHMH no es aleatoria pues-
to que existen 10 rachas, lo cual se considera un nimero muy alto.
Los criterios exactos para determinar si un nimero de rachas es muy alto o muy
bajo se encuentran en el recuadro de la pagina 723, que resume los elementos cla-
ve de la prueba de rachas para detectar aleatoriedad. Ademas, el procedimiento de
la prueba de rachas para detectar aleatoriedad también se resume en la figura 13-5.
Es importante senalar que la prueba de rachas para detectar aleatoriedad se
basa en el orden en el que se presentan los datos; no esta basada en la frecuencia
de los datos. Por ejemplo, una secuencia de 3 hombres y 20 mujeres podria pare-
cer aleatoria, pero la prueba de rachas no se ocupa del problema de si 3 hombres y
20 mujeres constituyen una muestra sesgada (con un nimero desproporcionada-
mente mayor de mujeres).
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Figura 13-5
Prueba de rachas para :

detectar aleatoriedad p——
‘ Identifique una secuencia de
i

dos caracteristicas diferentes.

Determine el valor de n), el
numero de elementos del

primer tipo.

Determine el valor de n;, el
nimero de elementos del
segundo tipo.

\

Determine el valor de G, el
numero de rachas.

- i S Calcule
(Es my > - > _ 2mm
Q\ / Mo gt
NO ¢ » *

No ' Calcule

- ;= Zn,nz(Zn;nz L4 B nz)
] { (m + mdlmy + my— 1)

{ El estadistico de prueba es &. Utilice S + - .
{ 4 ,fcbla A;:lo para obfener los Calcule el estadistico de prueba
. valores criticos.
‘ _C ke
Y s
} Rechace la aleatoriedad si el Y
estadistico de prueba es menor o igual repes — -
que el valor critico més pequepo, o | Determine los valores criticos de
mayor o igual al valor critico mds ~— Za partir de la tabla A-Z como
'\ grande. De otra forma, no rechace la slempre. (Si a = 0.05, los valores
' hipétesis nula de aleatoriedad. criticos son —1.96 y 1.96.)
|
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Prueba de rachas para detectar aleatoriedad

Requisitos

1. Los datos muestrales estdn acomodados de acuerdo con algiin esquema de or-
den, por ejemplo, el orden en el que se obtuvieron los valores muestrales.

2. Cada valor de los datos se puede categorizar en una de dos categorias separadas
(como hombre /mujer).

Notacion

n, = numero de elementos en la secuencia que tienen una caracteristica particular.
(La caracteristica elegida para n, es arbitraria).

n, = nimero de elementos en la secuencia que tienen la otra caracteristica

G = numero de rachas

Estadistico de prueba

Para muestras pequeias y a = 0.05: Sin, = 20y n, = 20y el nivel de significan-
ciaes a = (.05, el estadistico de prueba es el nimero de rachas G. Los valores criti-
cos se encuentran en la tabla A-10. He aquf el criterio de decisién:

Rechace la aleatoriedad si el nimero de rachas G es
o menor o igual al valor critico més pequefio encontrado en la tabla A-10.
e mayor o igual al valor critico més grande encontrado en la tabla A-10.

Para muestras grandes o a # 0.05: If n, > 20 0 n, > 20 0 @ # 0.05, utilice el esta-
distico de prueba y los valores criticos siguientes.

. G = 5
Estadistico de prueba: = A
oG
2nn
donde MG = =12
n + n
' \/t’.nm:)(?.n,nz - ny = n)
oG =
4 = (ny + no)*(ny + ny — 1)

Valores criticos de z: Utilice la tabla A-2.
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Rachas de suerte
en los deportes

Existe la creencia de que los
atletas suelen tener “rachas de
suerte”, es decir, periodos bre-
ves de éxito extraordinario. El
psicélogo Amos Tversky, de la
Universidad de Stanford, y otros
investigadores utilizaron la esta-
distica para analizar los miles de
tiros de los 76 de Filadelfia en
una temporada completa y la
mitad de otra. Encontraron que
el nimero de “rachas de suerte”
no diferfa de lo que se esperaria
en pruebas aleatorias, donde el
resultado de cada prueba es
independiente de cualquier re-
sultado previo, Es decir, la pro-
babilidad de una anotacién no
depende de las anotaciones o fa-
Ilas previas.
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Practica de Estadistica II - N° 09

TEMA N°9 : ANOVA

Seccion

Docente

APEIIOS & i
NOMBIES & e
Fecha :..... [ooon.. /2016 Duracion: 45 minutos
Tipo de Prdctica: Individual ( ) Grupal (X)

Instrucciones: Responda a cada una de las preguntas de acuerdo a lo solicitado

01. Se esta estudiando la resistencia a la compresién de concreto.
Se investigan cuatro técnicas diferentes de mezclado. Los datos
recabados son los siguientes:

Técnica de mezclado Resistencia ala compresiéon (miles de psi)

1 3,12 3,00 2,86
2 3,20 3,30 2,97
3 2,80 2,90 2,95
4 2,60 2,70 2,60

Pruebe la hipétesis de que las técnicas de mezclado afectan la
resistencia del concreto. Emplea a= 0.05

02. Una fabrica de hilados tiene un gran ndmero de telares. Se
supone que cada uno de los telares proporciona la misma salida de
tela por minuto. Para investigar esta suposicion, se eligen tres telares
al azar y su salida se mide en diferentes tiempos. Se obtienen los
siguientes datos:

5 147 148 144

¢Hay alguna diferencia en la conductividad debida al tipo de
recubrimiento?

04. Se determiné el tiempo de respuesta en milisegundos para tres
tipos diferentes de circuitos utilizados en una calculadora electrénica.
Los resultados se presentan a continuacion:

Tipo de circuito Tiempo de respuesta

1 19 22 20 18 25
2 20 21 33 27 40
3 16 15 18 26 17

Telar Salida (Ib/min)
1 4.0 4.1 4.2 4.0 4.1
2 3.9 3.8 3.9 4.0 4.0
3 4.1 4.2 4.1 4.0 3.9

¢Son los telares son similares en la salida?

03. Un ingeniero en electrénica esta interesado en el efecto de la
conductividad de cinco diferentes tipos de recubrimiento para tubos
de rayos catodicos utilizados en un dispositivo de despliegue de
telecomunicaciones. Se obtuvieron los siguientes datos de
conductividad:

recu-tl;lr?r%iiito Conductividad
1 143 141
2 152 149 137 143
3 134 133 132
4 129 127

¢ Tienen los tres circuitos una respuesta homogénea?

05. Se estan considerando seis maquinas diferentes para la
fabricacion de sellos de goma y se estan comparando con respecto a
la resistencia a la tensién del producto. Se utiliza una muestra
aleatoria de cuatro sellos hechos con cada maquina para determinar
si la resistencia media a la tension varia de una maquina a otra. A
continuacion se presentan las medidas de la resistencia a la tension
en kilogramos por centimetro cuadrado x 10“1:

Maguina
1 2 3 4 5 6
17.5 16.4 20.3 14.6 17.5 18.3
16.9 19.2 15.7 16.7 19.2 16.2
15.8 17.7 17.8 20.8 16.5 17.5

Realice el analisis de varianza a un nivel de significancia de 0.05 e
indique si la resistencia promedio a la tension de las seis méaquinas
difiere o no de manera significativa.

06.Un estudio midid la tasa de sorcién (ya sea absorcién o adsorcion)
de tres tipos diferentes de solventes quimicos organicos. Estos
solventes se utilizan para limpiar partes industriales metélicas, y son
desechos potencialmente riesgosos. Se probaron muestras
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independientes de solventes de cada tipo y se registraron sus tasas
de sorcibn como un porcentaje molar. ¢Existe una diferencia
significativa en la tasa promedio de sorcién de los tres solventes

Cloroalcalinos ‘ Esteres

Aromaticos
1.06 0.95 1.58 1.12 0.29 0.43 0.06
0.79 0.65 1.45 0.06 0.51
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Practica de Estadistica II - N° 10

TEMA N°10 : ESTADISTICA NO PARAMETRICA

Seccion e, Apellidos & ..o
NOMDBIeS & .o
Docente : Fecha P /...... /2017 Duracioén: 45 minutos

Tipo de Practica: Individual ( ) Grupal (X)

Instrucciones: Responda a cada una de las preguntas de acuerdo a lo solicitado

1..En una universidad se desea saber si los alumnos decian la verdad al solicitarles cierta informacion, para ello se llevé a cabo un
experimento que consistia en preguntarle a cada alumno surespectiva estaturay estas se contrataron con la estatura real, La siguiente tabla
contienelasestaturasquesemidieronde 11estudiantes
.Utilice un nivel de significancia de 0.05 y pruebe la aseveracion de que no hay diferencia entre las estaturas reportadas y las estaturas
medidas, es decir que los alumnosnomienten.

Estatura |
reportada ‘68 74 8225 66569 68 71 70 70 67 68

Estatura medida ‘66.8 739 743 66.1 67.2 67.9 69.4 69.9 68.6 67.9 67.6

2.-.Enunaencuesta que se aplico a 1002 personas, 701 dijeron que votaroen la eleccién presidencial reciente (segun datos DATUM). ¢, Hay
suficienteevidenciapara sustentar la aseveracion de que la mayoria de las personasvotaronenlaeleccion?

3.-Un médico planea reunir datos muéstrales para probar laaseveracion de que latemperatura corporal mediaesmenorque 98.6°F. Por
restricciones de tiempo, encuentra que s6lo alcanzara a reunir datos de 12 personas. Utilice un nivel de significancia de 0.05 y pruebe la
aseveracion de que dichas temperaturas corporalesprovienendeunapoblaciénconunamediana queesmenorque98.6°F.

97,6 97,5 98,6 98,2 98,2 99,1
98,5 981 98,4 97,9 97,9 97,7

4.-El captopril es un farmaco que se disefié para disminuirla presion sanguineasistélica. Cuando se probé este farmaco en sujetos, sus
lecturas de presion sanguinea sistélica (en milimetros de mercurio) se midieron antes y después de que se tomara el farmaco, con los
resultados que se presentan en la tabla adjunta.

¢ Hay suficiente evidencia para sustentar la aseveracion de que el farmaco no surte efecto? ¢Parece que el captopril disminuye la presién
sanguineasistélica?

Supo A B C D E F G H 1 ] K

Antes 200 174 198 170 179 182 193 209 185 155 169

Después 191 170 177 167 159 151 176 183 159 145 146

5.-Se estudi6 el orden de preguntas de examen para ver su efecto en la ansiedad. Los resultados muéstrales se listan abajo. Utilizando un
niveldesignificanciade0.05, pruebelaaseveraciéndequelasdosmuestrasprovienen de poblaciones conlas mismas calificaciones.

Facil a dificil Dificil a facil
2464 3929 1632  32.83 3362 3402  26.63
2802 3331 2060 2113 39.91 2668 2949
26.69 2890 2643 2423 2124 3234 29.34
710 3286  21.06  28.89 2162 4291 3020
2871 3173 3002 2196
6.-A continuacion, : 25.49 38.81 27.85 30.29 el consumo de combustible (en millas/gal)
para diferentes automévile 30.72 |ue entrd en vigor en 2008 (segln datos de

USA Today). El nuevo sistema se implementd en respuestaalas quejas de que las antiguas calificaciones eran demasiado elevadas. Utilice un

ucontinental.edu.pe | 178



—
=

Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

nivel de significancia de 0.01 para someter a prueba la afirmacién de que las calificaciones antiguas son mas altas que las calificaciones

nuevas.
Sujeto A B C E F G H I J K
Antes 200 174 198 170 179 182 193 209 185 155 169
Después 191 170 177 159 151 176 183 159 145 146
y - V 4 -
Practica de Estadistica ITI - N° 11
TEMA N° 11: ANOVA
SECCION i, APEIICIOS &
NOMDIES & e,
Fecha ... [ounn. /2017 Duracién: 45 minutos
Docente . - ..
Tipo de Practica: Individual ( ) Grupal (X)

Instrucciones: Responda a cada una de las preguntas de acuerdo a lo solicitado

06. Se esta estudiando la resistencia a la compresion de concreto.
Se investigan cuatro técnicas diferentes de mezclado. Los datos
recabados son los siguientes:

Técnica de mezclado Resistencia ala compresién (miles de psi)

1 3,12 3,00 2,86
2 3,20 3,30 2,97
3 2,80 2,90 2,95
4 2,60 2,70 2,60

Pruebe la hipétesis de que las técnicas de mezclado afectan la
resistencia del concreto. Emplea a= 0.05

07. Una fabrica de hilados tiene un gran ndimero de telares. Se
supone que cada uno de los telares proporciona la misma salida de
tela por minuto. Para investigar esta suposicion, se eligen tres telares
al azar y su salida se mide en diferentes tiempos. Se obtienen los
siguientes datos:

08. Un ingeniero en electronica esta interesado en el efecto de la
conductividad de cinco diferentes tipos de recubrimiento para tubos
de rayos catddicos utilizados en un dispositivo de despliegue de
telecomunicaciones. Se obtuvieron los siguientes datos de
conductividad:

recu-ll;lr[i)r?ﬂde?'nto Conductividad
1 143 141
2 152 149 137 143
3 134 133 132
4 129 127
5 147 148 144

Telar Salida (Ib/min)
1 4.0 4.1 4.2 4.0 4.1
2 3.9 3.8 3.9 4.0 4.0
3 4.1 4.2 4.1 4.0 3.9

¢Son los telares son similares en la salida?

¢Hay alguna diferencia en la conductividad debida al tipo de
recubrimiento?

09. Se determiné el tiempo de respuesta en milisegundos para tres
tipos diferentes de circuitos utilizados en una calculadora electrénica.
Los resultados se presentan a continuacion:

Tipo de circuito Tiempo de respuesta

1 19 22 20 18 25
2 20 21 33 27 40
3 16 15 18 26 17

¢ Tienen los tres circuitos una respuesta homogénea?
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10. Se estan considerando seis maquinas diferentes para la
fabricacion de sellos de goma y se estan comparando con respecto a
la resistencia a la tension del producto. Se utliza una muestra
aleatoria de cuatro sellos hechos con cada maquina para determinar
si la resistencia media a la tension varia de una maquina a otra. A
continuacién se presentan las medidas de la resistencia a la tension
en kilogramos por centimetro cuadrado x 101:

Maquina
1 2 3 4 5 6
17.5 16.4 20.3 14.6 17.5 18.3
16.9 19.2 15.7 16.7 19.2 16.2
15.8 17.7 17.8 20.8 16.5 17.5

11.-Realice el andlisis de varianza a un nivel de significancia de 0.05
e indique si la resistencia promedio a la tension de las seis maquinas
difiere o no de manera significativa.

06.Un estudio midié la tasa de sorcién (ya sea absorcién o adsorcion)
de tres tipos diferentes de solventes quimicos organicos. Estos
solventes se utilizan para limpiar partes industriales metdlicas, y son
desechos potencialmente riesgosos. Se probaron muestras
independientes de solventes de cada tipo y se registraron sus tasas
de sorcibn como un porcentaje molar. ¢Existe una diferencia
significativa en la tasa promedio de sorcién de los tres solventes

Aromaticos Cloroalcalinos Esteres
1.06 0.95 1.58 1.12 0.29 0.43 0.06
0.79 0.65 1.45 0.06 0.51
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CUARTA UNIDAD
CORRELACION Y

REGRESION
o J

GUIA DE PRACTICA N© 13: Correlacién y Regresién, Prueba de Hipdtesis
GUIA DE PRACTICA N° 14: Correlacién y Regresién , Regresién Mdltiple
GUIA DE PRACTICA No© 15:
GUIA DE PRACTICA No© 16:
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TEXTO N° 18

Correlacién, regresion, variacion e intervalos de
prediccién

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 517 a 531, de 541 a 552y de 557 a 561
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10-1 Panorama general

Este capitulo presenta métodos importantes para hacer inferencias sobre una
correlacion (o relacién) entre dos variables. También se explicard como descri-
bir este tipo de relacién con una ecuacién que pueda emplearse para predecir el
valor de una variable, dado el valor de la otra variable. Consideramos datos
muestrales ordenados en pares. La seccion 9-4 también utiliz6 muestras apa-
readas, pero el objetivo era diferente en esencia. Las inferencias en la seccion
9-4 se referian a la media de las diferencias entre pares de valores: en cambio,
este capitulo tiene el objetivo de hacer inferencias sobre relaciones entre dos
variables.

En la seccién 10-2 se analiza la relacion entre dos variables. La seccion 10-3
presenta el andlisis de regresion, el cual nos permite describir la relacién por me-
dio de una ecuacién. En la seccién 10-4 analizamos las diferencias entre valores
predichos y valores reales observados. Las secciones 10-2 a la 10-4 se ocupan de
relaciones entre dos variables, en tanto que la secciéon 10-5 presenta la regresion
muiltiple para relaciones entre tres o mds variables. Por dltimo, en la seccién 10-6
se describen algunos métodos bdsicos para desarrollar un modelo matemadtico que
puede emplearse para describir la relacién entre dos variables. Aunque la seccién
10-3 estd limitada a las relaciones lineales, la seccién 10-6 incluye algunas rela-
ciones comunes no lineales.

% 10-2 Correlacion

Concepto clave En esta seccién se explica el coeficiente de correlacion lineal
r que es una medida numérica de la fuerza de la relacion entre dos variables que
representan datos cuantitativos. Utilizando datos muestrales apareados (que en
ocasiones se llaman datos bivariados), calculamos el valor de r (generalmente
con la ayuda de recursos tecnolégicos) y luego utilizamos este valor para concluir
que existe (0 no) una relacion entre las dos variables. En esta seccion solo consi-
deramos las relaciones lineales, 1o que quiere decir que cuando se grafican, los
puntos se aproximan al patrén de una linea recta. Puesto que los programas de
computo o las calculadoras suelen emplearse para calcular el valor de r, es impor-
tante enfocarse en los conceptos de esta seccién, sin entretenerse demasiado con
cdlculos aritméticos tediosos.

Parte 1: Conceptos basicos de correlacion
Iniciamos con la definicién bdsica de correlacion, un término que se utiliza co-

minmente en el contexto de una relacion entre dos variables.

Definicion
Una correlacién existe entre dos variables cuando una de ellas esta relacio-
nada con la otra de alguna manera.
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La tabla 10-1, por ejemplo, consiste en datos apareados de las duraciones y los in-
tervalos posteriores a las erupciones del géiser Old Faithful. (El “intervalo de
tiempo posterior” a una erupcién es el tiempo que transcurre hasta la siguiente
erupcion). Determinaremos si existe una correlacion entre la variable x (duracion)
y la variable y (intervalo de tiempo posterior).

Exploracion de los datos

Antes de trabajar con los métodos mds formales de cdlculo de esta seccién, prime-
ro debemos explorar el conjunto de datos para ver qué podemos aprender. Con
frecuencia podemos encontrar una relacién entre dos variables al construir un dia-
grama de dispersién. Cuando examinamos un diagrama de dispersién, debemos
estudiar el patrén general de los puntos graficados. Si existe un patrén, es necesa-
rio observar su direccién. Si los datos van hacia arriba, esto sugiere que cuando
una variable aumenta, la otra también lo hace. Si los datos van hacia abajo, esto
sugiere que cuando una variable aumenta, la otra disminuye. Debemos buscar va-
lores extremos, que son puntos que se ubican muy lejos del resto de los puntos.
La figura 10-2 muestra diagramas de dispersion con caracteristicas diferentes.
Los diagramas de dispersion de la figura 10-2a), b) y c¢) describen un patrén en el
que los valores crecientes de y corresponden a valores crecientes de x. Si observa las
figuras de la a) a la ¢), se dard cuenta de que el patrén de puntos se acerca cada vez
mas a una linea recta, lo que sugiere que la relacién entre x y y se vuelve mis fuerte.
Los diagramas de dispersién de la figura 10-2d), e) y f) describen patrones en los
que los valores de y disminuyen cuando los valores de x aumentan. Nuevamente, si
observa las figuras de la d) a la ), vera que la relacién se vuelve mds fuerte. En con-
traste con las primeras seis graficas, el diagrama de dispersién de la figura 10-2g) no
muestra patrén alguno y sugiere que no existe una correlacién (o relacién) entre x y
y. Por dltimo, el diagrama de dispersién de la figura 10-2h) muestra un patrén muy
diferente, que sugiere una relacién entre x y y, pero no es un patrén lineal (linea rec-
ta). [Las figuras 10-2a) a la g) son de ActivStats, y la figura 10-2h) es de Minitab].

Coeficiente de correlacioén lineal

Puesto que el examen visual de los diagramas de dispersién es muy subjetivo, nece-
sitamos medidas mds precisas y objetivas. Empleamos el coeficiente de correlacién
lineal . que sirve para detectar patrones lineales.

Definicion

El coeficiente de correlacion lineal » mide la fuerza de la relacién lineal entre

los valores cuantitativos apareados x y y en una muestra. Su valor se calcula

con la férmula 10-1, incluida en el recuadro de la pagina 520. [El coeficiente

de correlacion lineal también se conoce como coeficiente de correlacién pro-

ducto momento de Pearson, en honor de Karl Pearson (1857-1936), quien lo

desarroll6 originalmente].
LN
Puesto que el coeficiente de correlacion lineal r se calcula utilizando datos mues-
trales, se trata de un estadistico muestral empleado para medir la fuerza de la co-
rrelacion lineal entre x y y. Si tuviéramos cada par de los valores poblacionales de
xy y. el resultado de la férmula 10-1 seria un parametro poblacional, representado
por p (rho griega). El recuadro en la pagina 520 incluye los supuestos requeridos,
la notacion y la férmula 10-1.
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a) Correlacion positiva: b) Correlacion positiva: ¢) Correlacion positiva perfecta:
r=0.851 r=0.991 r=1

o)

d) Correlacion negativa:
r=-0.702

e) Correlacion negativa:
r=-0.965

f) Correlacion negativa perfecta:
r=-1

g) Sin correlacién: r=0

h) Relacion no lineal: r = -0.087

Figura 10-2 Diagramas de dispersion
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Lectura de las manos

Algunas personas piensan que
la longitud de la linea de la vi-
da de la palma de las manos
puede utilizarse para predecir
la longevidad. En una carta
publicada en el Journal of the
American Medical Associa-
tion, los autores M. E. Wilson
y L. E. Mather refutaron esta
creencia con un estudio de
cadaveres. Se registraron las
edades de los sujetos al morir,
junto con las longitudes de la
linea de la vida de sus palmas.
Los autores concluyeron que
no existe una correlacion sig-
nificativa entre la edad al mo-
rir y la longitud de la linea de
la vida. La quiromancia pier-
de: {Abajo las manos!
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Requisitos

Dado cualquier conjunto de datos muestrales apareados, siempre se puede calcular
el coeficiente de correlacion lineal r, pero se deben satisfacer los siguientes requisi-
tos cuando se prueban hipétesis o cuando se hacen inferencias acerca de r.

1. La muestra de datos apareados (x, y) es una muestra aleatoria de datos cuantita-
tivos. (Es importante que los datos muestrales no se hayan reunido por medio
de algiin método inapropiado, como una muestra de respuesta voluntaria).

2. El examen visual del diagrama de dispersién debe confirmar que los puntos se
acercan al patrén de una linea recta.

3. Es necesario eliminar cualquier valor extremo, si se sabe que se trata de un
error. Los efectos de cualquier otro valor extremo deben tomarse en cuenta
calculando r con y sin el valor extremo incluido.

Nota: Los requisitos 2 y 3 se simplifican al verificar el siguiente requisito formal:

Los pares de datos (x, y) tienen una distribucién normal bivariada. (Las distri-
buciones normales se estudiaron en el capitulo 6, pero este supuesto requiere que, para
cualquier valor fijo de x, los valores correspondientes de y tengan una distribucién con
forma de campana, y que para cualquier valor fijo de y, los valores de x tengan tam-
bién una distribucién con forma de campana). Suele ser dificil verificar este supuesto,
asi que, por ahora, usaremos los requisitos 2 y 3 descritos arriba.

Notacion para el coeficiente de correlacion lineal

n representa el nimero de pares de datos presentes.

2 denota la suma de los elementos indicados.

2x denota la suma de todos los valores de x.

x> indica que cada valor de x debe elevarse al cuadrado y después deben su-
marse esos cuadrados.

(=x)? indica que los valores de x deben sumarse y el total elevarse al cuadrado.
Es sumamente importante evitar confundirse entre x> y (2x)?

2xy indica que cada valor de x debe multiplicarse primero por su valor y corres-
pondiente. Después de obtener todos estos productos, se calcula su suma.

r representa el coeficiente de correlacion lineal de una muestra.

p la letra griega rho se usa para representar el coeficiente de correlacién li-

neal de una poblacion.

] n(Zxy) — (Zx)(Zy)

\/n('S.xz) — (Gx)? \/n(Eyz) — (Zy)? Esta f(.‘irmnla abreviada
simplifica los cilculos
manuales. Su formato la
hace féicil de usar en una
hoja de calculo o en un
programa de computo.
Consulte otras formulas
equivalentes que se pre-
sentan mas adelante en
esta seccion; también
consulte los fundamentos
del calculo de r.

Formula 10-1 »
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=

Interpretacion de r por medio de la tabla A-6: Si el valor absoluto del valor calcu-
lado de r excede el valor de la tabla de A-6, concluya que existe una correlacion lineal
significativa. De lo contrario, no existe evidencia suficiente para sustentar la conclusién
de una correlacion lineal.

Interpretacion de r por medio de un programa de cémputo: Si el valor P calculado
es menor o igual que el nivel de significancia, concluya que existe una correlacién li-
neal. De lo contrario, no existe evidencia suficiente para sustentar la conclusion de una
correlacién lineal.

Redondeo del coeficiente de correlacion lineal

Redondee el coeficiente de correlacion lineal r a tres decimales (de manera que su valor
pueda compararse directamente con los valores criticos de la tabla de A-6). Al calcu-
lar a mano r y otros estadisticos de este capitulo, hacer un redondeo a la mitad de
un cdlculo suele generar errores importantes, asi que, trate de utilizar la memoria de su
calculadora para almacenar los resultados inmediatos y redondee sélo al final.

3 s
~ EJEMPLO Calculo de r Utilice la muestra aleatoria simple de datos que y |5 8 6 4
aparece al margen para calcular el valor del coeficiente de correlacién lineal r. ;

SOLUCION

REQUISITO ¥ Los datos constituyen una muestra aleatoria simple. El dia-
grama de dispersion generado por SPSS que aparece abajo sugiere un patrén de
puntos que se acerca al patron de una linea recta. No hay valores extremos. Los
requisitos se satisfacen y podemos continuar con los cdlculos del coeficiente de
correlacién lineal r. ¥

continua

84 Q

74
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Las evaluaciones

de profesores se
correlacionan con
las calificaciones

Con frecuencia se utilizan las
evaluaciones que hacen los es-
tudiantes de los profesores para
medir su efectividad. Muchos
estudios revelan una correla-
cion de altas calificaciones de
los estudiantes con evaluacio-
nes positivas de los profeso-
res. Un estudio realizado en
la Universidad Duke incluy6
evaluaciones de los estudian-
tes, recabadas antes y después
de la entrega de las califica-
ciones finales. El estudio re-
vel6 que “las expectativas de
las calificaciones o las califi-
caciones recibidas causaron
un cambio en la forma en que
los estudiantes percibfan a los
maestros y la calidad de su en-
sefanza”. Se senald que con las
evaluaciones de los estudian-
tes “aumentan los incentivos de
los profesores para manipular
sus politicas de calificacion
con el fin de mejorar sus eva-
luaciones”. Se concluyé que
“la consecuencia final de este
tipo de manipulaciones es la
degradacién de la calidad de
la educacién en Estados Uni-
dos™. (Véase “Teacher Course
Evaluation and Student Gra-
des: An Academic Tango™, de
Valen Johnson, Chance, vol.
15, nim. 3).

Tabla 10-2 Célculo de estadisticos empleados para calcular r
X y X-y x? y2
3 5 15 9 25
1 8 8 1 64
3 6 18 9 36
5 4 20 25 16
Total 12 23 61 R 141
T T i) 7 i
Sx Sy Sxy 3 sy?

Para la muestra de datos apareados, n = 4, ya que existen cuatro pares de
datos. Los otros componentes requeridos para la formula 10-1 se obtienen
de los cilculos en la tabla 10-2. Observe que este formato vertical facilita los
célculos.

Con los valores calculados y la férmula 10-1, ahora podemos evaluar r de
la siguiente forma:

n(Zxy) — (2x)(Zy)
Vn(Ex) — (Sx)? \/n(E.\'Z) — (Zy)?
4(61) — (12)(23)
Va(44) — (12 V4(141) — (23)?

—32
=Ty i M = —0.956

Estos cdlculos se vuelven confusos con conjuntos grandes de datos, por lo que
es una suerte que el coeficiente de correlacién lineal pueda calcularse automa-
ticamente por medio de muchas calculadoras y programas de computo distin-
tos. Consulte el recuadro “Uso de la tecnologia™ al final de esta seccion, donde
encontrard comentarios acerca de STATDISK, Minitab, Excel y la calculadora

r =

\—. T1-83/84 Plus.

Interpretacion del coeficiente
de correlacion lineal

Necesitamos interpretar un valor calculado de r, tal como el valor de —0.956 obteni-
do en el ejemplo anterior. Dada la manera en que la férmula 10-1 estd construida, el
valor de r siempre debe estar entre —1 y + 1, inclusive. Si r se acerca a 0, conclui-
mos que no existe una correlacion lineal entre x y y, pero si » se acerca —1 0 +1,
concluimos que hay una correlacién lineal entre x y y. Interpretaciones tales como
“cercano a” 0,a 1 o a —1 son vagas, por lo que utilizamos el siguiente criterio espe-
cifico de decision:

Uso de la tabla A-6: Si el valor absoluto del valor calculado de r exce-
de el valor de la tabla a A-6, se concluye que existe una correlacion li-
neal. De lo contrario, no existe evidencia suficiente para sustentar la
conclusion de una correlacion lineal.

ucontinental.edu.pe | 188



Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

Uso de un programa de computo: Si el valor P calculado es menor o
igual que el nivel de significancia, se concluye que existe una
correlacion lineal. De lo contrario, no existe evidencia suficiente
para sustentar la conclusion de una correlacion lineal.

Cuando en realidad no existe una correlacion lineal entre x y y, la tabla A-6
lista valores que son “criticos™ en este sentido: separan valores comunes de r de
aquellos que son poco comunes. Por ejemplo, la tabla de A-6 nos indica que con n
= 4 pares de datos muestrales, los valores criticos son 0.950 (para « = 0.05) y
0.999 (para @ = 0.01). Los valores criticos y el papel de « se describen detallada-
mente en los capitulos 7 y 8. He aqui cémo interpretamos estos nimeros: con 14
pares de datos y ninguna correlacion lineal entre x y y. existe una probabilidad del
5% de que el valor absoluto del coeficiente de correlacion lineal r calculado exce-
da 0.950. Con n = 4 y sin correlacion lineal, existe una probabilidad del 1% de
que |r| exceda 0.999. Dado r = —0.956 calculado en el ejemplo anterior, si usa-
mos un nivel de significancia de 0.05. concluimos que existe una correlacién li-
neal entre x y vy (porque |—0.956| excede el valor critico de 0.950). Sin embargo. si
usamos un nivel de significancia de 0.01, no concluimos que existe una correla-
cion lineal (porque |—0.956| no excede el valor critico de 0.999).

EJEMPLO Old Faithful Utilice los datos apareados de la dura-
cion y el intervalo de tiempo posterior a la erupcién que aparecen en
la tabla 10-1 para calcular el valor del coeficiente de correlacion lineal 7.
Después remitase a la tabla A-6 para determinar si existe una correlacién lineal
significativa entre la duracién y los intervalos de tiempo posteriores a las erup-
ciones. En la tabla A-6. utilice el valor critico para « = 0.05. (Con @ = 0.05 con-
cluimos que existe una correlaciéon lineal significativa sélo si la muestra es
improbable en este sentido: si no existe una correlacion lineal entre dos varia-
bles. un valor de r como éste ocurre el 5% de las veces 0 menos).

SOLUCION
REQUISITO V Los datos provienen de erupciones elegidas al azar. El dia-
grama de dispersion que aparece en la figura 10-1a) muestra un patrén de pun-
tos que se aproxima a una linea recta. Al parecer, no hay valores extremos. Los
requisitos se satisfacen, por lo que procedemos a calcular r y a determinar si
existe una correlacion lineal entre la duracién de los intervalos posteriores a las
erupciones. v

Al utilizar el mismo procedimiento ilustrado en el ejemplo anterior o em-
pleando algin recurso tecnol6gico. obtenemos que los ocho pares de datos dura-
cion/intervalo después de la erupcién que aparecen en la tabla 10-1 dan como
resultado » = 0.926. Estos son los resultados de Minitab:

Pearson correlation of Duration and Interval After = 0.926
P-Value = 0.001

Si nos remitimos a la tabla A-6, localizamos el renglén en el que n = 8 (por-
que hay 8 pares de datos). Este renglén contiene los valores criticos de 0.707
(para @ = 0.05) y 0.8345 (para a = 0.01). Con el valor critico para &« = 0.05,
observamos que existe una probabilidad menor al 5% de que, sin correlacion

continua
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lineal, el valor absoluto de r calculado exceda a 0.707. Puesto que r = 0.926,
su valor absoluto excede a 0.707, por lo que concluimos que existe una co-
rrelacion lineal entre la duracién y los intervalos de tiempo posteriores a la
erupcion.

Ya hemos sefialado que la férmula 10-1 requiere que el valor calculado de r
caiga siempre entre —1 y +1, inclusive. Consideramos esa propiedad, junto con
otras igualmente importantes, en la siguiente lista.

Propiedades del coeficiente de correlacién lineal r
1. El valor de r estd siempre entre — 1 y + 1, inclusive. Es decir,
—y=r=—ti

2. El valor de r no cambia si todos los valores de cualquiera de las variables se
convierten a una escala diferente.

3. El valor de r no se ve afectado por la eleccion de x o y. Intercambie todos los
valores de x y y, y el valor de r no sufrird cambios.

4. r mide la fuerza de una relacion lineal. No esta disefiada para medir la fuerza
de una relacién que no sea lineal.

Interpretacion de r: Variacion explicada

Si concluimos que existe una correlacién lineal entre x y yv. podemos obtener una
ecuacién lineal que exprese y en términos de x. y la ecuacién puede emplearse pa-
ra predecir valores de y a partir de valores dados de x. En la seccién 10-3 describi-
remos un procedimiento para el cdlculo de tales ecuaciones y mostraremos c6mo
predecir valores de y cuando se tienen valores dados de x. Pero un valor predicho
de y no serd necesariamente el resultado exacto porque, ademas de x, existen otros
factores que afectan a y, como la variacion aleatoria y otras caracteristicas que no
estan incluidas en el estudio. En la seccién 10-4 presentaremos los fundamentos y
mads detalles acerca de este principio importante:

El valor de r2 es la proporcion de la variacion de y que esta explicada
por la relaciéon lineal entre x y y.

EJEMPLO Old Faithful Con los datos de la duracién y los inter-
valos posteriores a la erupcién que se presentan en la tabla 10-1, hemos
encontrado que el coeficiente de correlacion lineal es r = 0.926. ;Qué
proporcién de la variacién en los intervalos posteriores a la erupcién puede ex-
plicarse por la variacién en las duraciones?

SOLUCION Con r = 0.926, obtenemos r? = 0.857.

INTERPRETACION Concluimos que 0.857 (o aproximadamente el 86%)
de la variacién de los intervalos posteriores a la erupcion puede explicarse
por la relacién lineal entre los tiempos de duracién y los intervalos poste-
riores a la erupcién. Esto implica que cerca del 14% de la variacion de los
intervalos posteriores a la erupcién no pueden explicarse por los tiempos de
\—. duracién.
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Errores comunes en las correlaciones

Ahora identificamos tres de las fuentes mds comunes de errores que se cometen al
interpretar los resultados de correlaciones:

1. Un error comiin es concluir que la correlacion implica causalidad. Con los
datos muestrales de la tabla 10-1, podemos concluir que existe una correlacion
entre la duracién y los intervalos de tiempo posteriores a la erupcién. pero no po-
demos concluir que una mayor duracion cause intervalos mas prolongados pos-
teriores a la erupcion. Los intervalos de tiempo posteriores a la erupciéon
pueden verse afectados por alguna otra variable interventora en los antecedentes.
(Una variable interventora es aquella que afecta las variables que se estudian,
pero que no esta incluida en la investigacién). Por ejemplo, la temperatura del
aire exterior podria afectar la duracién de una erupcion y los intervalos posterio-
res a una erupcion. Por lo tanto, la temperatura del aire exterior seria una variable
interventora.

2. Ortro error proviene de los datos basados en promedios. L.os promedios eli-
minan la variacién individual y pueden inflar el coeficiente de correlacion.
Un estudio produjo un coeficiente de correlaciéon lineal de 0.4 para datos
apareados que relacionaban el ingreso y la educacién de individuos, pero el
coeficiente de correlacion lineal se convirtié en 0.7 cuando se utilizaron pro-
medios regionales.

3. Un tercer error implica la propiedad de linealidad. Puede existir una relaciéon
entre x y y, aun cuando no haya una correlacién lineal. Los datos presentados
en la figura 10-2h) dan por resultado un valor de » = —0.087, lo que indica
que no existe una correlacion lineal entre las dos variables. Sin embargo, al
observar la figura. con facilidad podemos ver que existe un patrén que refleja
una relacion no lineal muy fuerte. [La figura 10-2h) es un diagrama de disper-
sién que representa la relaciéon entre la distancia del suelo hacia arriba y el
tiempo transcurrido para un objeto lanzado hacia arribal.

Parte 2: Prueba formal de hipotesis
(requiere el estudio del capitulo 8)

Presentamos dos métodos (resumidos en el siguiente recuadro y en la figura 10-3)
para utilizar una prueba formal de hipétesis con el fin de determinar si existe una
correlacion lineal significativa entre dos variables. Algunos profesores prefieren
el método | porque refuerza conceptos estudiados en capitulos anteriores. Otros
prefieren el método 2 porque supone cidlculos mds faciles. El método 1 emplea la
distribucion r de Student, con un estadistico de prueba con la forma r = r/s,, don-
de 5, denota la desviacion estandar muestral de valores de r. El estadistico de
prueba incluido en el recuadro (para el método 1) refleja el hecho de que la des-
viacion estandar de los valores de r puede expresarse como \/(1 — r?)/(n — 2).

La figura 10-3 indica que el criterio de decision es el rechazo de la hipdtesis
nula de p = 0, si el valor absoluto del estadistico de prueba excede los valores cri-
ticos: el rechazo de p = O significa que existe evidencia suficiente para sustentar
una aseveracion de una correlacion lineal entre las dos variables. Si el valor absolu-
to del estadistico de prueba no excede los valores criticos, entonces no rechazamos
p = 0; es decir, no existe suficiente evidencia para concluir que existe una correla-
cion lineal entre las dos variables.
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Meétodo | (sigue el Meétodo 2
formato de capitulos (emplea menos
anteriores) l lcélculos)

Figura 10-3 Prueba de hipéitesis para una correlacion lineal
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Prueba de hipétesis de correlacion (véase la figura 10-3).

Hyp=20 (No existe una correlacion lineal).

H:p+#0 (Existe una correlacién lineal).

Método 1: El estadistico de prueba es ¢

T T
/l—r2
n—2

Valores criticos: Utilice la tabla A-3 con n — 2 grados de libertad.

Estadistico de prueba: t =

Valor P: Utilice la tabla A-3 con n — 2 grados de libertad.

Conclusién: Si | 7| > el valor critico de la tabla A-3, rechace H,, y concluya que
existe una correlacién lineal. Si | 7| = valor critico, no rechace H,,; no hay evidencia
suficiente para concluir que existe una correlacién lineal.

Método 2: El estadistico de prueba es r

Estadistico de prueba: r
Valores criticos: Remitase a la tabla A-6.

Conclusién: Si |r| > el valor critico de la tabla A-6, rechace H,, y concluya que
existe una correlacién lineal. Si || = valor critico, no rechace H;: no hay eviden-
cia suficiente para concluir que existe una correlacion lineal.

EJEMPLO Old Faithful Con los datos muestrales de la tabla 10-1
sobre la duracién y los intervalos posteriores a las erupciones, pruebe la
aseveracion de que existe una correlacion lineal entre la duracién de una
erupcion y el intervalo de tiempo posterior a la erupcion. Para obtener el estadistico
de prueba utilice a) el método 1 y b) el método 2.

SOLUCION
REQUISITO ¥ Un ejemplo previo incluye la verificacion de los requisitos.
[Los datos muestrales se seleccionaron al azar: el diagrama de dispersion en
la figura 10-1a) indica un patrén de puntos de apariencia lineal, sin valores
extremos|. Una vez completada esta verificaciéon simplificada de requisitos,
procedemos con nuestro andlisis. ¥

Esta solucion seguird el procedimiento que se resume en la figura 10-3.
Afirmar que existe una correlacién lineal equivale a aseverar que el coeficiente
de correlacion lineal poblacional p es diferente de 0. Por lo tanto, tenemos las
siguientes hipotesis:

Hy: p = 0 (No existe una correlacion lineal).
H;: p # 0  (Existe una correlacion lineal).
Puesto que no se especificé un nivel de significancia, utilice @ = 0.05.

continua
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eDe I e

Datos
r= —2.447 p=0 r = 2.447 t | muestrales:
) 7= 6008

Figura 10-4 Prueba de H;: p = 0 con el método 1

En un ejemplo previo ya calculamos que r = 0.926. Con ese valor ahora
calculamos el estadistico de prueba y el valor critico por medio de los dos mé-
todos descritos.

a. Meétrodo 1: El estadistico de prueba es

£ s _ 0.926 — 6.008

\/1 — 72 \/1 — 0.926

n—2 8—2

Los valores criticos de t = #=2.447 se encuentran en la tabla A-3, donde
2.447 corresponde a una drea de 0.05, dividida entre dos colas, y el niimero

de grados de libertad es n — 2 = 6. Observe en la figura 10-4 la gréifica que
incluye el estadistico de prueba y los valores criticos.

b. Método 2: El estadistico de prueba es r = 0.926. Los valores criticos de
r = *0.707 se encuentran en la tabla A-6, con n = 8 y @ = 0.05. Observe
en la figura 10-5 la gréfica que incluye el estadistico de prueba y los valo-
res criticos.

r =007

Datos
muestrales:

= 0.92¢

Figura 10-5 Prueba de Hy: p = 0 con el método 2
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Al utilizar de cualquiera de los dos métodos, encontramos que el valor absolu-
to del estadistico de prueba excede el valor critico (Método 1: 6.008 = 2.447.
Método 2: 0.926 > 0.707); es decir, el estadistico de prueba cae en la region
critica. Por lo tanto, rechazamos H,: p = 0. Existe evidencia suficiente para
sustentar la aseveracion de una correlacion lineal entre las duraciones de las
erupciones y los intervalos posteriores a €stas.

Pruebas de una cola: El ejemplo anterior y las figuras 10-4 y 10-5 ilustran
una prueba de hipdtesis de dos colas. En general, los ejemplos y ejercicios de esta
seccion implicaran dnicamente pruebas de dos colas, pero puede presentarse una
prueba de una cola en una aseveracion de una correlacion lineal positiva 0 una ase-
veracién de una correlacion lineal negativa. En estos casos, las hipétesis seran como
las que se presentan a continuacion.

Aseveracién de correlacion negativa Aseveracion de correlacion positiva
(prueba de cola izquierda) (prueba de cola derecha)
H():ﬂ =0 H()Z ;2 B (0]
Hi:p<0 Hi:p >0

Con estas pruebas de una cola, el método 1 puede realizarse como se hizo en capitulos
anteriores. En el caso del método 2, calcule el valor critico como se describié en el
ejercicio 38, o bien, modifique la tabla A-6 reemplazando los encabezados de columna
de @ = 0.05 y @ = 0.01 por los niveles unilaterales de significancia de a = 0.025 y
a = 0.005, respectivamente.

Fundamentos: Ya presentamos la férmula 10-1 para el cdlculo de r e ilus-
tramos su uso. A continuacion se presenta la férmula 10-1 junto con algunas otras
férmulas que son “equivalentes’™ en el sentido de que todas producen los mismos va-
lores. Los distintos autores de los libros prefieren expresiones diferentes por di-
versas razones, y las férmulas que se presentan abajo son las expresiones de r mas
utilizadas. Estas formulas simplemente son versiones diferentes de la misma expre-
sién. (Invitamos a los amantes del dlgebra a divertirse probando la equivalencia de las
férmulas; los demds pueden confiar en la afirmacién del autor de que las diver-
sas férmulas para r producen los mismos resultados). El formato de la férmula 10-1
simplifica tanto los cdlculos manuales como los que se realizan con hojas de cilculo,
y también es facil de incluir en un programa de computo original.

(x— X (v — _V)il
g n2xy — (Zx)(Zy) —— 2[ Sy Sy
Vn(EAR) — ExPVnaEy?) — Sy 1
S(x—X)(&y — ¥ . Sy
= = ————
(n— 1)sis; ViExs \/5_\:

Aun cuando la férmula 10-1 simplifica los cdlculos manuales, otras formulas para
r son mejores para entender la manera en que funciona r. Para tratar de comprender
los fundamentos que subyacen en el desarrollo del coeficiente de correlacion lineal,
usaremos la siguiente versién del coeficiente de correlacion lineal:
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De manera temporal utilizaremos esta tltima versién de la férmula 10-1., ya que se
relaciona de manera mds directa con la teoria subyacente. Ahora considere los si-
guientes datos apareados, que estdn representados en el diagrama de dispersién de
la figura 10-6.

La figura 10-6 incluye el punto (x,v) = (3, 11), denominado el centroide de los
puntos muestrales.

Definiciéon
Dado un conjunto de datos apareados (x, y), el punto (¥, ¥) se denomina
centroide.

El estadistico r, que en ocasiones se llama producto momento de Pearson, fue
creado por Karl Pearson. Se basa en la sumatoria de los productos (x — ¥)(y — ¥).
El estadistico Z(x — X)(y — ¥) es la expresién bésica del fundamento de r, y ahora
explicaremos por qué el estadistico es la clave.

En cualquier diagrama de dispersion, las lineas vertical y horizontal que pasan
a través del centroide (X, y) dividen el diagrama en cuatro cuadrantes, como se ob-

¥x=3
Y
24 1
20+
161 Cuadrante 2 Cuadrante 1
: e
2T
L d =11
(=, y)
8+ .
Cuadrante 3 Cuadrante 4
L ]
g+ .
0 + + + + + . - X
0 1 2 3 Y S é 7

Figura 10-6 Diagrama de dispersi6n dividido en cuadrantes
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serva en la figura 10-6. Si los puntos del diagrama de dispersion tienden a aproxi-
marse a una linea ascendente (como en la figura), los valores individuales del pro-
ducto (x — x)(y — y) tienden a ser positivos ya que la mayoria de los puntos se
encuentran en el primer y tercer cuadrantes, donde los productos de (x — Xx) y
(v — v) son positivos. Si los puntos del diagrama de dispersion se aproximan a una
linea descendente, la mayoria de los puntos se encuentran en el segundo y cuarto
cuadrantes, donde (x — x) y (v — y) tienen el signo opuesto, de manera que
S(x — X)(y — ¥) es negativo. Los puntos que no siguen un patrén lineal tienden a
dispersarse en los cuatro cuadrantes, de manera que el valor de Z(x — x)(y — ¥)
tiende a 0. Por lo tanto, podemos usar 2(x — x)(y — y) para medir el arreglo de los
puntos. Una suma positiva grande sugiere que los puntos estan predominantemente
en el primer y en el tercer cuadrantes (lo que corresponde a una correlacién lineal
positiva); una suma negativa grande sugiere que los puntos estidn predominante-
mente en el segundo y en el cuarto cuadrantes (lo que corresponde a una correla-
cion lineal negativa), y una suma cercana a cero sugiere que los puntos se dispersan
en los cuatro cuadrantes (y no existe una correlacion lineal).

Por desgracia. la suma 2Z(x — X)(v — y) depende de la magnitud de los nime-
ros utilizados. Por ejemplo, si se convierte x de pulgadas a pies, la suma cambiara.
Para lograr que r sea independiente de la escala utilizada, incluimos la desviacién
estandar muestral. En la seccién 3-4 aprendimos que podemos “‘estandarizar’ los va-
lores al convertirlos en puntuaciones z, como en z = (x — X)/s. (Aqui utilizamos s,
para denotar la desviacion estandar de los valores muestrales x, y utilizamos s, para
denotar la desviacién estiandar de los valores muestrales y). Empleamos una técnica
similar al estandarizar cada desviacion (x — Xx) dividiéndola entre s,. También lo-
gramos que las desviaciones (y — y) sean independientes de las magnitudes de los
numeros al dividirlas entre s,. Ahora tenemos el estadistico

E[(" -3 (y — })J
Sy Sy

que modificamos ain mas al introducir el divisor de n — 1, que nos da un tipo de
promedio en vez de una suma que aumenta simplemente porque tenemos mas da-
tos. (Las razones para dividir entre # — | y no entre n son basicamente las mismas
relacionadas con la desviacion estandar). El resultado final es la expresion

2[(..: -3 (v = _v)}
S Sy

n— 1

Esta expresion puede manipularse algebraicamente en la forma equivalente de la
formula 10-1 o cualquiera de las otras expresiones para r.

Intervalos de confianza En capitulos anteriores estudiamos métodos de estadis-
tica inferencial al utilizar métodos de prueba de hipétesis y métodos para construir
estimados de intervalos de confianza. Se puede emplear un procedimiento similar
para calcular intervalos de confianza para p. Sin embargo. como la construccion de
tales intervalos de confianza implica transformaciones que son hasta cierto punto
complicadas, ese proceso se presenta en el ejercicio 39.

Podemos utilizar el coeficiente de correlacion lineal para determinar si existe una
relacion lineal entre dos variables. Con los datos de la tabla 10-1 sobre la duracion y
los intervalos posteriores a las erupciones. concluimos que existe una correlacion
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g 10-3 Regresion

Concepto clave La seccién 10-2 nos dio las herramientas para determinar si
existe una correlacion lineal entre dos variables. El concepto clave de esta seccién es
describir la relacién entre dos variables por medio del cdlculo de la grifica y la
ecuacion de la recta que representa mejor la relacién. Esta recta se conoce como
recta de regresion y su ecuacioén como ecuacion de regresion. A partir de datos
muestrales apareados, calcularemos valores estimados de b, que es la intersec-
cion en y, y la pendiente b, de manera que podamos identificar una linea recta con
la ecuacién y = b, + b,x. En condiciones adecuadas, esa ecuacion resulta util
para hacer predicciones. Existen programas de cOmputo y calculadoras para reali-
zar los cdlculos aritméticos que son hasta cierto punto engorrosos, de manera que
nos enfocaremos en entender los conceptos mas que en procesar los datos numé-
ricos. Al igual que en la seccién 10-2, esta seccidn se divide en dos partes: 1. Con-
ceptos basicos de regresion: 2. Mas alla de los conceptos basicos de regresiéon. La
primera parte incluye conceptos fundamentales que deben quedar muy claros antes
de pasar a la segunda parte.

Parte 1: Conceptos basicos de regresion

En algunos casos, dos variables estdn relacionadas de una forma dererminista, es
decir, dado un valor de una variable, el valor de la otra variable se determina au-
tomadticamente sin error. Por ejemplo, el costo total y de un articulo con un precio
de lista x y un impuesto de venta del 5% se calcula utilizando la ecuacién deter-
minista y = 1.05x. Si un articulo tiene un precio de $50, su costo total sera de
$52.50. Este tipo de funciones se estudian ampliamente en los cursos de dlgebra.
En este capitulo estamos mads interesados en los modelos probabilisticos. en los
que una variable no esta determinada por completo por la otra variable. Por ejem-
plo, la estatura de un nifo no esta completamente determinada por la estatura del
padre (o de la madre). Sir Francis Galton (1822-1911) estudi6 el fenémeno de la
herencia y demostré que cuando parejas altas o bajas tienen hijos, las estaturas de
éstos tienden a regresar o a revertirse a la estatura media mas comin de las per-
sonas del mismo género. Continuaremos utilizando la terminologia de “regresion™
de Galton, aun cuando nuestros datos no incluyen el mismo fenémeno de estatura
estudiado por Galton.

El recuadro de la piagina 544 incluye la definicién de la ecuacién de regre-
sion y de la recta de regresion, asi como la notacién y las férmulas que estamos
utilizando. La ecuacion de regresion expresa una relacién entre x (Ilamada varia-
ble explicativa, variable de prediccién o variable independiente) y v (llamada
variable de respuesta o variable dependiente). La ecuacion tipica de una linea
recta y = mx + b estd expresada en la forma y = b, + b;x, donde b, es el inter-
cepto y (o la interseccién en y) y b, es la pendiente. La notacién dada muestra
que b, y b, son estadisticos muestrales utilizados para estimar los parametros po-
blacionales B, y B,. Emplearemos datos muestrales apareados para estimar la
ecuacion de regresion. Si utilizamos dnicamente datos muestrales no podemos
calcular los valores exactos de los pardmetros poblacionales B, y B,, pero pode-
mos emplear los datos muestrales para estimarlos con b, y b,. que se calculan
con las féormulas 10-2 y 10-3.
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LA ESTADISTICA

EN LAS NOTICIAS

Error de prondstico de
1°F = mil millones
de délares

A pesar de que el prondstico de
las temperaturas puede parecer
una ciencia inexacta, muchas
compaiiias estdn trabajando con
fervor para obtener estimacio-
nes mas exactas. El reportero de
USA Today, Del Jones, escribié
que “el costo anual de la electri-
cidad podria disminuir por lo
menos $1000 millones si se me-
jorara la exactitud de las pre-
dicciones del tiempo en | grado
Fahrenheit”. Al referirse a las
autoridades de Tennessee Valley,
afirma que “los prondsticos so-
bre sus 80,000 millas cuadradas
han fallado un promedio de 2.35
grados durante los ultimos 2
aios, que es bastante representa-
tivo de los prondsticos que se
hacen a nivel nacional. Si se me-
jorara en 1.35 grados, esto aho-
rraria al Tennessee Valley tanto
como $100,000 diarios y tal vez
mis”. El prondstico de tempera-
turas se utiliza para determinar
la distribucion de la energia pro-
veniente de generadores, plantas
nucleares, plantas hidroeléctri-
cas, de carbén, de gas natural y
eélicas. Las técnicas de pronds-
tico estadistico se encuentran en
proceso de refinamiento, de ma-
nera que se pueda ahorrar dinero
y recursos naturales.
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Requisitos

1. La muestra de datos apareados (x, y) es una muestra aleatoria de datos cuan-
titativos.

2. El examen visual del diagrama de dispersién indica que los puntos se aproxi-
man al patrén de una linea recta.

3. Se debe eliminar cualquier valor extremo, si se sabe que es un error. Es impor-
tante tomar en cuenta los efectos de cualquier valor extremo que no sea un error
conocido.

Nota: Los requisitos 2 y 3 representan una verificacion simplificada de los siguien-
tes requisitos formales del andlisis de regresién:
o Para cada valor fijo de x, los valores correspondientes de y tienen una distribu-
cién en forma de campana.
 Para los distintos valores fijos de x, las distribuciones de los valores correspondien-
tes de y tienen la misma varianza. (Esto se viola si parte del diagrama de dispersién
presenta puntos muy cercanos a la linea de regresién, mientras otra porcion del
diagrama presenta puntos que se alejan mucho de la linea de regresion. Consulte la
explicacion de los puntos residuales casi al final de esta seccién).
e Para los distintos valores fijos de x, las distribuciones de los valores correspon-
dientes de y tienen medias que se ubican en la misma linea recta.
o Los valores de y son independientes.

Los resultados no se ven muy afectados si la distribucién no se aleja demasiado de la
normalidad y si las varianzas no son demasiado diferentes.

Definiciones

Dado un conjunto de datos muestrales apareados, la ecuaciéon de regresion
5’ = bo . b,x

describe algebraicamente la relacion entre las dos variables. La grifica de la ecua-
cion de regresién se denomina recta de regresion (o recta del mejor ajuste o recta
de minimos cuadrados).

Notacion para la ecuacion de regresion

Parimetro poblacional Estadistico muestral
Intercepto y de la ecuacién de regresion Bo by
Pendiente de la ecuacién de regresion B, b,
y =Byt Bix y=by+ bx
Cilculo de la pendiente b, y de b, (el intercepto y) en la ecuacion
de regresion y = by + bx

Ecuacién de la recta de regresion

n(Zxy) — (2x)(2y)
n(Zx?) — (3x)?
by =y — bx

Férmula 10-2

Pendiente: b =

Formula 10-3 intercepto y:

El intercepto y, by, también puede calcularse por medio de la siguiente férmula,

pero es mucho mas facil utilizar la férmula 10-3.

Cy)(Ex?) - G0CEx)
n(Zx?) — (2x)?

b0=
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Tal vez las formulas 10-2 y 10-3 resulten intimidantes, pero estdn programadas en mu-
chas calculadoras y programas de computo, de manera que los valores de by y b, se
calculan con facilidad. (Véase el recuadro “Uso de la tecnologia™ al final de esta sec-
¢i6n). Una vez que hemos evaluado b, y by, podemos identificar la ecuacion estimada
de regresién, que tiene la siguiente propiedad especial: La recta de regresion es la que
se ajusta mejor a los puntos muestrales. (El criterio especifico utilizado para determi-
nar cudl recta se ajusta “mejor” es la propiedad de los minimos cuadrados, que se des-
cribird mds adelante). Ahora estudiaremos brevemente el redondeo y después ejempli-
ficaremos el procedimiento del cdlculo y la aplicacion de Ja ecuacion de regresion.

Redondeo de la pendiente b, y de b, (el intercepto y)

Redondeo de b, y by, a tres digitos significativos. Es dificil dar una regla universal
sencilla para redondear los valores de b y by, pero esta regla servird en la mayor
parte de las situaciones de este libro. Dependiendo de la forma de redondeo, las
respuestas a los ejemplos y ejercicios de este libro pueden variar un poco de las res-
puestas de usted.

~EJEMPLO Calculo de la ecuacién de regresion En la seccion 10-2
empleamos la muestra aleatoria simple de los valores listados abajo para calcu-
lar el coeficiente de correlacién lineal de r = —0.956. (Al usar los métodos de
la seccién 10-2. concluimos que existe una correlacién lineal entre x y ¥). Use
los datos muestrales indicados para calcular la ecuacién de regresion.

SOLUCION
REQUISITO ¥ Se trata de una muestra aleatoria simple. El diagrama de dis-
persion generado por SPSS, que se presenta en la seccién 10-2, sugiere un patron
de puntos similar al patrén de una recta. No hay valores extremos. Procedemos a
calcular la pendiente y el intercepto de la recta de regresion. v

Calculamos la ecuacién de regresion por medio de las férmulas 10-2 y 10-3.
y los siguientes valores ya se encuentran en la tabla 10-2 de la seccion 10-2:

o

3
1

n=4 Sx =12 3y =

3

Sx? =44 Sye = 141 2xy =

o

Primero calcule b, usando la férmula 10-2:
n(Xxy) — (Zx)(Zy)
n(Ex?) — (Zx)°

4(61) — (12)(23) _ =32

2 = = _l
4(44) — (12)° 32

—

_uego, encuentre by, el intercepto en y, utilizando la férmula 10-3 (con
=23/4=575yx = 12/4 = 3):

<l

[7() = {' = bl._\'

5.75 — (—1)(3) = 875

continiia

Posposicién
de la muerte

Varios estudios tratan sobre la
capacidad de las personas para
retrasar su muerte hasta des-
pués de un suceso importan-
te. Por ejemplo, el socidlogo
David Phillips analiz6 las tasas
de mortalidad de hombres ju-
dios que murieron cerca de la
Pascua judia, y descubrié que
la tasa de mortalidad disminuia
drasticamente una semana an-
tes de esa festividad. pero que
aumentaba la semana posterior
aella. Un estudio mas reciente
sugiere que las personas no tie-
nen esta capacidad de pospo-
ner la muerte. Con base en los
registros de 1.3 millones de
muertes, este estudio no en-
contré una relacién entre el
momento de la muerte y la Na-
vidad. el Dia de Accion de
Gracias 0 el cumpleanios del
individuo. El doctor Donn
Young, uno de los investigado-
res. dijo que “el hecho es que,
la muerte no toma en cuenta el
calendario. Usted no puede
anotar en su Palm Pilot “Bien.
cenemos el viernes y agendaré
mi muerte para el domingo™.
David Phillips rebatio estos re-
sultados y dijo que el estudio
se enfocd en pacientes con
cdncer. quienes fienen menos
probabilidades de presentar
efectos psicosomdticos.
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Conociendo la pendiente b, y b, (el intercepto y). ahora podemos expresar la
ecuacion estimada de la recta de regresién como

y =875 — Ix

Debemos estar conscientes de que esta ecuacion es un esrimado de la verdade-
ra ecuacion de regresién y = B, + B,x. Este estimado se basa en un conjunto
particular de datos muestrales, pero otra muestra obtenida de la misma pobla-
\— ci6n quizd generaria una ecuacién ligeramente diferente.

EJEMPLO Old Faithful Con los datos de las duraciones y los
intervalos posteriores a las erupciones de la tabla de 10-1. calculamos
que el coeficiente de correlacién lineal es r = 0.926. Utilice los mis-
mos datos muestrales y calcule la recta de regresién.

SOLUCION
REQUISITO ¥ La figura 10-1a) es un diagrama de dispersion de esos puntos,
el cual muestra un patrén que se aproxima a una linea recta. No hay valores ex-
tremos y los datos muestrales se obtuvieron al azar. Ahora podemos continuar
con el célculo de la ecuacion de la recta de regresion. v

Si utilizamos el mismo procedimiento ilustrado en el ejemplo anterior o em-
pleamos herramientas tecnolégicas, podemos calcular que los 8 pares de datos
duracién/intervalos posteriores a la erupcién de la tabla 10-1 dan como resultado
by = 34.8 y b; = 0.234. Abajo se presentan los resultados de Minitab. Sustitu-
yendo los valores calculados para b, y b, expresamos la ecuacién de regresion
como y = 34.8 + 0.234x. A continuacién se presenta también el diagrama de
dispersién generado por Minitab, con la recta de regresion incluida. Podemos ver
“— que la recta de regresién se ajusta bien a los datos.

[ Minitab |  Minitab |

The regression equation is 1004 .
Interval After = 34.8 + 0.234 Duration
- -
Coef SE Coef T P %0 >
34.770 8.732 3.98 0.007 g .
0.23406 0.03908 5.99 0.001 o
a0
S = 4.97392 R-Sq = 85.7% R-Sq(adj) = 83.3% E
-
704
-
60

Uso de la ecuacién de regresién

para hacer predicciones

[Las ecuaciones de regresién a menudo se utilizan para predecir el valor de una va-
riable, dado algin valor particular de la otra variable. Si la recta de regresion se
ajusta bastante bien a los datos, entonces es sensato utilizar su ecuacion para hacer
predicciones, siempre y cuando no vayamos mds all4d del alcance de los valores
disponibles. No haga predicciones con base en valores que rebasen las fronteras de
los datos muestrales conocidos. Por ejemplo, si utilizamos los datos muestrales de la
tabla 10-1, un diagrama de dispersién sugiere que las duraciones y los intervalos de
liempo posteriores a las erupciones se ajustan bastante bien al patréon de una linea
recta, de manera que si observamos una erupcién de 180 segundos, podemos prede-
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cir el intervalo posterior a la erupcion (hasta la siguiente erupcion) al sustituir x = 180
en la ecuacion de regresion y = 34.8 + 0.234x. El siguiente resultado indica que si
una erupcion tiene una duracion de 180 segundos, el mejor intervalo de tiempo pre-
dicho después de la erupcién es de 76.9 minutos. (Recuerde, las duraciones estan en
segundos y los intervalos posteriores a las erupciones estdn en minutos).

y = 34.8 + 0.234x
= 34.8 + 0.234(180) = 76.9 min (redondeado)

Sin embargo. debemos utilizar la ecuacion de la recta de regresion solo si la
ecuacion de regresion es un buen modelo para los datos. La adecuacion de la ecua-
cion de regresion se puede juzgar al probar la significancia del coeficiente de corre-
lacién lineal 7, Observe el siguiente procedimiento en el que se utiliza la ecuacion de
regresion para hacer predicciones. Vea también el siguiente ejemplo, que formaliza
el procedimiento para utilizar una duracién de 180 segundos para predecir el inter-
valo posterior a la erupcion.

Parte 2: Mas alla de los conceptos
basicos de regresion

Uso de la ecuacion de regresion para hacer
predicciones (continuacion)

Ya sefialamos que debemos utilizar la ecuacion de la recta de regresion para hacer
predicciones s6lo si la ecuacion de regresion es un buen modelo para los datos. Para
ser mds precisos, debemos utilizar la ecuacion de regresion para hacer predicciones
solo si existe una correlacion lineal. En ausencia de una correlacion lineal, no de-
bemos usar la ecuacion de regresion para proyectar o predecir; en vez de ello,
nuestro mejor estimado de la segunda variable es simplemente su media muestral.

Al predecir un valor de y con base en algin valor dadodex ...

1. Si no existe una correlacion lineal, el mejor valor predicho de y es y.

2. Si existe una correlacion lineal, el mejor valor predicho de y se
calcula sustituyendo el valor de x en la ecuacion de regresion.

. Qué tan buena es la ecuacion de regresion como modelo para los datos po-
blacionales? En la figura 10-7 se resume el proceso para hacer predicciones, el cual
se comprende con mayor facilidad si pensamos en r como una medida de lo bien
que se ajusta la recta de regresion a los datos muestrales. Ademds de reflexionar so-
bre la presencia o ausencia de una correlacion lineal, también debemos considerar lo
siguiente: las ecuaciones de regresion obtenidas de datos muestrales apareados con r
muy cercana a —1 o +1 (porque los puntos en el diagrama de dispersion se acercan
mucho a la recta de regresion) tienen mayores probabilidades de ser mejores mode-
los para los datos poblacionales que las ecuaciones de regresion de conjuntos de
datos con valores de r que no son tan cercanos a —1 o + 1 (aun cuando r resulte
significativa). Con algunas muestras muy grandes de datos apareados, podriamos
encontrar que r es significativa, aun cuando tenga un valor relativamente pequeiio
como 0.200. En este caso, la ecuacion de regresion podria ser un modelo aceptable,
pero las predicciones no serfan tan exactas porque r no se acerca tantoa —1 o +1. Si
r no es significativa, entonces la recta de regresion no se ajusta bien a los datos, y la
ecuacion de regresion no debe utilizarse para hacer predicciones.

Prediccion de precios
de condominios

Un estudio masivo incluyo
99,491 operaciones de venta de
condominios y cooperativas
en Manhattan. El estudio utili-
76 41| variables diferentes para
predecir el valor del condo-
minio o de la cooperativa. Las
variables inclufan la condicion
de la vivienda, el vecindario,
la antigiiedad, el tamafo y si
contaba con portero. He aqui
algunas conclusiones: si todos
los factores permanecen igual,
un condominio vale 15.5%
mds que una cooperativa: una
chimenea incrementa el valor
de un condominio en un 9.69%
e incrementa el valor de una
cooperativa en un 11.36%;
una recimara adicional en un
condominio aumenta su valor
enun 7.11% y en una coope-
rativa en un 18.53%. Este uso
de los métodos estadisticos
permite a los compradores y 4
los vendedores estimar el valor
con mucha mayor exactitud.
Los métodos de regresion miil-
tiple (seccion 10-5) se utilizan
cuando existe mds de una va-
riable de prediccién, como en
este estudio. (Segun datos de
“So How Much Is That . . .
Worth”, de Dennis Havesi,
New York Times).
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Figura 10-7

Procedimiento para
hacer predicciones

Calcule el valor de ry
' pruebe la hipétesis de
que p = 0.

‘Se rechaza Utilice la ecuacién de

p=0 regresion para hacer
N (de ";,"_’:’; Fque predicciones. Sustituya
liha oaiie hedlin el valor dado en la _
lineal? | ecuacién de regresion.

Dado cualquier valor de una
variable, el mejor valor
predicho de la otra variable
es su media muestral. ‘1

EJEMPLO Prediccién de las erupciones del Old Faith-
ful Con los datos de las duraciones y los intervalos posteriores a
las erupciones de la tabla de 10-1, encontramos que existe una co-
rrelacién lineal entre las dos variables y también que la ecuacién de regre-
sién es y = 34.8 + 0.234x. Suponiendo que la erupcién actual tiene una
duracién de x = 180 segundos, calcule el mejor valor de prediccién de vy, el
intervalo posterior a esta erupcién (que es el tiempo predicho hasta la si-
guiente erupcion).

SOLUCION
REQUISITO V¥ Quizi nos sintamos tentados a apresurarnos y sustituir x
por 180 en la ecuacién de regresién, pero primero debemos considerar si
existe una correlacion lineal que justifique el uso de esa ecuacién. En este
ejemplo, el diagrama de dispersién indica que los puntos se aproximan al
patron de una linea recta, por lo que si tenemos una correlacion lineal (con
r = 0.926), de manera que el valor predicho se calcula como se indica a
continuacion.

Puesto que existe una correlacion lineal, el valor predicho se calcula susti-
tuyendo en la ecuacion de regresién como sigue:

y = 34.8 + 0.234x
= 34.8 + 0.234(180) = 76.9 min (redondeado)
El intervalo de tiempo predicho desde la erupcién actual hasta la siguiente

erupcion es de 76.9 minutos. (Si no hubiera una correlacién lineal, el mejor va-
\—. lor predicho seria y = 688/8 = 86.0 min).
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~EJEMPLO Medida de sombrero y CI Obviamente no existe una corre-
lacién lineal entre la medida de sombrero de las personas y sus puntuaciones de
Cl. Dado que un individuo utiliza un sombrero de tamaifio 7, calcule el mejor va-
lor predicho de la puntuacién de CI de esta persona.

SOLUCION
REQUISITO v Puesto que no existe una correlacién lineal. no empleamos la
ecuacién de la recta de regresion para hacer predicciones.

Puesto que no hay una correlacién lineal, no usamos una ecuacion de regre-
si6n. No hay necesidad de reunir datos muestrales apareados consistentes en las
medidas de sombrero y las puntuaciones de CI de una muestra de adultos seleccio-
nados al azar. En vez de ello, la mejor puntuacion de CI predicha es sencillamente
\_ la media del CI de todos los adultos, que es de 100.

Compare con cuidado las soluciones de los dos ejemplos anteriores y note que
utilizamos la ecuacién de regresién cuando existia una correlacion lineal; sin embar-
20, en ausencia de esa correlacion, el mejor valor predicho de y es sencillamente el
valor de la media muestral v. Un error comun es el uso de la ecuacién de regresion
para hacer una prediccién cuando no existe una correlacién lineal. Este error viola
el primero de los siguientes lineamientos.

Lineamientos para el uso de la ecuacion de regresion

1. Si no existe una correlacion lineal, no utilice la ecuacion de regresion para
hacer predicciones.

2. Cuando utilice la ecuacion de regresion para hacer predicciones, permanezca
en el dmbito de los datos muestrales disponibles. Si usted calcula una ecuacion
de regresién que relaciona la estatura y el nimero de calzado de mujeres, es ab-
surdo predecir el nimero de calzado de una mujer que mide 10 pies de estatura.

3. Una ecuacion de regresion que estd basada en datos antiguos no necesariamente
es vdlida ahora. La ecuacién de regresion que relaciona precios de automoviles
usados con la antigiiedad de los automéviles ya no es ttil si estd basada en datos
de la década de 1990.

4. No haga predicciones acerca de una poblacion distinta de la poblacion de donde
se obtuvieron los datos muestrales. Si reunimos datos muestrales de hombres y
desarrollamos una ecuacién de regresion que relaciona la edad con el uso del con-
trol remoto del televisor, los resultados no necesariamente se aplican a las muje-
res. Si empleamos promedios estatales para desarrollar una ecuacion de regresion
que relaciona las calificaciones de matemdticas del SAT con las calificaciones
verbales del SAT, los resultados no necesariamente se aplican a los individuos.

Interpretacién de la ecuacion de regresion:

Cambio marginal

Podemos utilizar la ecuacion de regresion para observar el efecto en una variable,
cuando la otra variable cambia una cantidad especifica.

Definicion
Cuando se trabaja con dos variables relacionadas por una ecuacion de regresion,
el cambio marginal en una variable es la cantidad que cambia cuando la otra va-
riable cambia exactamente una unidad. La pendiente b, en la ecuacién de regre-
sién representa el cambio marginal que ocurre en y cuando x cambia una unidad.
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Para los datos de la tabla 10-1 sobre las duraciones y los intervalos de tiempo
posteriores a las erupciones del géiser Old Faithful, la recta de regresién tiene una
pendiente de 0.234, lo que demuestra que si incrementamos x (las duraciones) en un
segundo, el intervalo posterior a la erupcién que se predijo se incrementard 0.234 mi-
nutos. Es decir, por cada segundo adicional de duracién, esperamos que el intervalo
posterior a la erupcion (hasta la siguiente erupcién) aumente 0.234 minutos mas.

Valores extremos y puntos de influencia

Un andlisis de correlacién/regresién de datos bivariados (apareados) debe in-
cluir la investigacién de valores extremos y puntos de influencia, que se definen a
continuacion.

Definiciones
En un diagrama de dispersi6n, un valor extremo es un punto que aparece
muy lejos de los otros puntos de datos.
Los datos muestrales apareados pueden incluir uno o més puntos de influen-
cia, que son puntos que afectan fuertemente la grifica de la recta de regresion.

Es fécil identificar un valor extremo: examine el diagrama de dispersiéon e
identifique un punto que se aleja de los otros puntos. He aqui como determinamos
un punto de influencia: grafique la recta de regresién que resulta de los datos con
el punto incluido, después grafique la recta de regresién resultante de los datos sin
incluir el punto. Si la grifica cambia de forma considerable, se trata de un punto
de influencia. Los puntos de influencia a menudo se encuentran al identificar los
valores extremos que estdn alejados horizontalmente de los demds puntos.

Por ejemplo, observe el diagrama de dispersién de la figura 10-1a) en la pagi-
na 516. Suponga que incluimos el siguiente par adicional de datos: x = 300, y=1
(una erupcién dura 300 segundos y el intervalo posterior a la erupcién es de 1 mi-
nuto). Este punto adicional serfa un punto de influencia porque la grafica de la
recta de regresién cambiaria considerablemente, tal como se observa .en la si-
guiente pantalla de Minitab. Compare esta recta de regresién con la que se presen-
16 en la imagen previa de Minitab, y observara con claridad que la incorporacién
de ese par de valores tiene un efecto drastico en la recta de regresion.

100 4 -
.. -
) R N
. e ———
-
g o
k]
1
b
[+] -
100 150 200 0 300
Duration

Residuales y la propiedad de los minimos cuadrados

Hemos establecido que la ecuacién de regresion representa la recta que se ajusta
“mejor” a los datos, y ahora describiremos el criterio utilizado para determinar
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Figura 10-8

Rissidiial= 7 Residuales y cuadrados
de los residuales

24 }; =544
Residual = 11

Residual = —13

Residual = =5
+ + f t + X

0 1 2 3 4 5

cudl recta es mejor que todas las demds. Este criterio se basa en las distancias ver-
ticales entre los puntos de datos originales y la recta de regresion. Tales distancias
se denominan residuales.

i Definicién
Para una muestra de datos apareados (x, y), un residual es la diferencia

(y — ) entre un valor y muestral observado y el valor de ¥, que es el valor
de y predicho por medio de la ecuacién de regresién. Es decir,

residual = observaday — predichay =y — ¥

Esta definicién puede parecer tan clara como las instrucciones de un formulario
fiscal. pero usted comprenderd ficilmente los residuales si se remite a la figura
10-8. que corresponde a los datos muestrales apareados que se presentan al margen.
En la figura 10-8, los residuales estdn representados por las lineas punteadas. Para x |1 2 4
tener un ejemplo especifico, observe el residual indicado como 7, que se encuen- ¥ | 4 24
tra directamente por arriba de x = 5. Si sustituimos x = 5 en la ecuaci6n de regresion
§ = 5 + 4x, obtenemos un valor predicho de y = 25. Cuando x = 5, el valor
predicho de y es § = 25, pero el valor muestral real observado es y = 32. La dife-
renciay — v = 32 — 25 = 7 es un residual.
La ecuacion de regresion representa la recta que se ajusta “mejor” a los puntos,
de acuerdo con la siguiente propiedad de minimos cuadrados.

(o
ol

i Definicién
Una recta satisface la propiedad de minimos cuadrados si la suma de los
cuadrados de los residuales es la menor suma posible.

En la figura 10-8 podemos observar que los residuales son =5, 11, =13y 7, de
manera que la suma de sus cuadrados es

(—=5)* + 112 + (—13)* + 7° = 364
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Podemos visualizar la propiedad de minimos cuadrados si nos remitimos a la figura
10-8, donde los cuadrados de los residuales estdn representados por las dreas de los
cuadrados sombreados. La suma de las dreas sombreadas cuadradas es 364, que es
la menor suma posible. Utilice cualquier otra recta y los cuadrados sombreados se
combinardn para producir una drea mayor que el drea sombreada combinada de 364.

Por fortuna, no necesitamos lidiar directamente con la propiedad de minimos
cuadrados cuando deseamos obtener la ecuacién de la recta de regresion. Ya se
realizaron los cdlculos para satisfacer la propiedad de minimos cuadrados en las
férmulas 10-2 y 10-3. Puesto que la obtencién de estas férmulas requiere del calcu-
lo, no las incluimos en este libro.

Graficas residuales

En esta seccién, al igual que en la anterior, describimos requisitos simplificados pa-
ra el andlisis eficaz de los resultados de correlacién y regresién. Indicamos que
siempre debemos comenzar con un diagrama de dispersién y que debemos verificar
que el patrén de puntos se aproxime a una linea recta. También es necesario tomar
en cuenta los valores extremos. La grdfica residual puede ser otra herramienta ttil
para analizar resultados de correlacién y regresion, asi como para verificar los requi-
sitos necesarios para hacer inferencias sobre una correlacién y una regresién.

i Definiciéon
Una grifica residual es un diagrama de dispersién de los valores (x, y) una
vez que cada uno de los valores de la coordenada y han sido reemplazados

por el valor residual y — y (donde ¥ denota el valor predicho de y). Es decir,
una gréfica residual es una grifica de los puntos (x, y — ¥).

Para construir una gréfica residual, utilice el mismo eje x que en el diagrama de dis-
persion, pero use un eje vertical de valores residuales. Dibuje una linea horizontal de
referencia a partir del valor residual de 0 y luego grafique los valores apareados
de (x, y — ¥). Puesto que la construccién manual de grificas residuales podria con-
vertirse en lo que los matematicos denominan “tedioso”, se recomienda el uso de un
programa de cémputo. Cuando analice una gréfica residual, busque un patrén en la
configuracion de los puntos y utilice los siguientes criterios:

Si una gréfica residual no revela ningiin patrén, la ecuaciéon de regresion
es una buena representacion de la asociaciéon entre las dos variables.

Si una grifica residual revela algin patrén sistemaético, la ecuacién
de regresion no es una buena representaciéon de la asociacién entre
las dos variables.

Considere los siguientes ejemplos de pantallas de Minitab. En el caso 1 todo estd
bien: los puntos se aproximan a la recta de regresién, de manera que la ecuacion
de regresion es un buen modelo para describir la asociacién entre las dos variables.
La grafica residual correspondiente no revela un patrén diferente.

El caso 2 genera un diagrama de dispersién que seiala una asociacién entre las
dos variables, pero la relacién no es lineal. La grifica residual correspondiente indi-
ca un patron diferente, lo que confirma que el modelo lineal no es un buen modelo
en este caso.

El caso 3 tiene un diagrama de dispersion en el que los puntos se van alejando
de la recta de regresion, y la grifica residual revela un patrén de variacién creciente.
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lo cual viola el requisito de que, para diferentes valores de x, las distribuciones de
los valores de y deben tener la misma varianza. En este caso, probablemente la
ecuacion de regresion no sea un buen modelo.

Después de adquirir la habilidad de calcular y analizar graficas residuales jun-
to con diagramas de dispersion, estamos mds preparados para verificar los requisitos
necesarios para asegurarnos de la validez de las inferencias que hacemos a partir
de los procedimientos de correlacion y regresion.

Caso 1

=
-
o
9
o8]

La recta de regresion se ajusta bien a los datos.

24 36 43 42 47

[ Minitab |

La grifica residual no revela ningin patron.

Fitted Line Plot Residuals Versus x
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El diagrama de dispersion muestra La grafica residual revela
que la asociacion no es lineal. un patrén diferente.
Fitted Line Plot Residuals Versus x
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3 4 5 7 8 9 10

El diagrama de dispersién muestra
la variacion creciente de los puntos,
alejandose de la recta de regresion.

5

15 10 35 15 60 75 20

La grifica residual revela este patrén: de izquierda
a derecha los puntos estdn mds dispersos. (Esto va en
contra del requisito de que, para diferentes valores
de x, las distribuciones de los valores de y deben
tener la misma varianza).

Fitted Line Plot
Y= 00444991

v
258888 E 8

Residuals Versus x
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10-4 Variacion e intervalos de predicciéon

Concepto clave Utilizando datos apareados (x, y) describiremos la variacién que
puede explicarse por la correlacion lineal entre x y y y la variacién que no puede expli-
carse. Luego, procederemos a considerar un método para construir un intervalo de
prediccion, que es un estimado del intervalo de un valor predicho de y. (Los estimados
de intervalos de pardmetros se conocen como intervalos de confianza, en tanto que
los estimados de intervalos de variables suelen denominarse intervalos de prediccion).

Variacion explicada y sin explicar
Ahora examinaremos medidas de desviacion y variacion para un par de valores
(x, v). En vez de contemplar abstracciones, consideremos el caso especifico des-
crito en la figura 10-9. Imagine una muestra de datos apareados (x, v) que incluye
(5. 19). Suponga que utilizamos esta muestra de datos apareados para calcular los
siguientes resultados:

« Existe una correlacion lineal (con r significativamente diferente de 0).

e Laecuacion de la recta de regresiones y = 3 + 2.

o La media de los valores de y estd dada por y = 9.

e Uno de los pares de datos muestraleses x = Sy y = 19,

El punto (5, 13) es uno de los puntos sobre la recta de regresion, ya que la
sustitucion de x = 5 en la ecuacion de regresion produce v = 13.

La figura 10-9 indica que el punto (5, 13) estd sobre la recta de regresion, pero el pun-
to (5, 19) del conjunto de datos original no se ubica en la recta de regresion. Si igno-
ramos por completo los conceptos de correlacion y regresion, y deseamos predecir un
valor de y dado un valor de x y un conjunto de datos apareados (x, y), nuestra mejor
conjetura serfa la media y. Pero en este caso, con una correlacion lineal significativa,
la forma de predecir el valor de y cuando x = S consiste en usar la ecuacion de regre-
sién para obtener y = 13. Podemos explicar la discrepanciaentre y = 9y 3 = 13 al
senalar que existe una relacion lineal mejor descrita por medio de la recta de regre-
si6n. Como consecuencia, cuando x = 5, el valor predicho de v es 13 y no el valor
medio de 9. Para x = 5, el valor predicho de y es 13, pero el valor muestral observa-
do de y es en realidad 19. La discrepancia entre ¥ = 13y y = 19 no puede explicarse
por medio de la recta de regresion y se le denomina desviacion sin explicacion o resi-
dual. Esta desviacion sin explicar se expresa en simbolos como y — V.
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El Stper Bowl como
pronoeticador del
mercado de valores

La “supersticién del Stper
Bow!" afirma que una victoria
por parte de un equipo de la
NFL original es seguida por un
ano en el que aumenta el indice
de cotizaciones del mercado de
valores de Nueva York: si no
resulta victorioso un equipo
que originalmente formé parte
de la NFL, el indice cae. (En
1970, 1a NFL y la AFL se unie-
ron para formar la NFL actual).
Después de los primeros 29
juegos del Stper Bowl, la pre-
diccion fue correcta el 90% de
las veces, pero ha tenido mu-
cho menos éxito en anos re-
cientes. Hasta el momento en
que se escribe esto, ha sido co-
rrecta en 29 de 38 juegos del
Stiper Bowl, con una tasa de
éxito del 76%. Los prondsticos
y las predicciones son objetivos
importantes de los especialistas
en estadistica y de los conseje-
ros de inversiones, pero el sen-
tido comin sugiere que nadie
debe basar sus inversiones en el
resultado de un juego de fiitbol.
Otros indicadores que se utili-
zan para pronosticar el desem-
pefio del mercado de valores
incluyen el aumento del tamaio
del dobladillo de las faldas, las
ventas de aspirina, las limosi-
nas en Wall Street, los pedidos
de cajas de cartdn, las ventas de
cerveza contra las ventas de vi-
no y el transito de los elevado-
res en la Bolsa de Valores de
Nueva York.
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Figura 10-9 Desviacion sin explicar,
explicada y total

Igual que en la seccién 3-3, donde definimos la desviacion estdndar, nueva-
mente considere que una desviacion es la diferencia entre un valor y la media. (En
este caso, la media es y = 9.) Examine con atencién la figura 10-9 y observe las

siguientes desviaciones especificas a partirde y = 9:

19-9=10

Desviacién explicada (a partirde y = 9)del punto (5,19) =y =y =13 —9 =4

Desviacion total (a partir de y = 9) del punto (5, 19) =y — y

Desviacioén sin explicar (a partir de y = 9) del punto
(5,199 =y—3y=19-13=6

Estas desviaciones a partir de la media se generalizan y definen formalmente co-
mo sigue.

Definiciones
Suponga que tenemos un conjunto de datos apareados que contienen el
= punto muestral (x, y), que ¥ es el valor predicho de y (obtenido por medio
de la ecuacién de regresion), y que la media de los valores y muestrales
es y.

La desviacién total de (x, y) es la distancia vertical y — y, que es la
distancia entre el punto (x, y) y la recta horizontal que pasa por la media
muestral y.

La desviacion explicada es la distancia vertical y — ¥, que es la distan-
cia entre el valor predicho vy y la recta horizontal que pasa por la media
muestral y.

La desviacién sin explicar es la distancia vertical y — ¥, que es la distancia
vertical entre el punto (x, y) y la recta de regresion. (La distancia y — ¥ tam-
bién se conoce como residual, tal como se defini6 en la seccién 10-3).
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En la figura 10-9 podemos apreciar la siguiente relacion:

(desviacion total) = (desviacion explicada) + (desviacion sin explicar)
(y—) = & —3 + y—»

Esta ultima expresiéon implica desviaciones a partir de la media y se aplica a cual-
quier punto (x, y) particular. Si sumamos los cuadrados de las desviaciones utilizan-
do todos los puntos (x, y), obtenemos cantidades de variacién, y la misma relacion
se aplica a las sumas de cuadrados que se muestran en la férmula 10-4, aunque esta
ultima expresiéon no es algebraicamente equivalente a la férmula 10-4. En esa
férmula, la variacion total se expresa como la suma de los cuadrados de los valores
de desviacion totales, la variacion explicada es la suma de los cuadrados de los va-
lores de desviacién explicados, y la variacién sin explicar es la suma de los
cuadrados de los valores de desviacion sin explicar.

Foérmula 10-4
(variacion total) = (variacién explicada) + (variacion sin explicar)
o Sy — y)? - 23— y)? + Sy — 9)?
En la seccién 10-2 vimos que el coeficiente de correlacion lineal r se utiliza para

calcular la proporcién de la variacién total en y que puede explicarse por medio de
la correlacién lineal. En la seccién 10-2 hicimos la siguiente afirmacion:

El valor de r2 es la proporciéon de la variaciéon en y que esta explicada
por la relacion lineal entre x y y.

Esta aseveracion sobre la variacion explicada se formaliza en la siguiente definicion.
Definicién

El coeficiente de determinacion es la cantidad de variacion en y que estd ex-
plicada por la recta de regresion. Se calcula como

- variacion explicada
variacion total

Podemos calcular 2 por medio de la definicién dada con la férmula 10-14 o
podemos simplemente elevar al cuadrado el coeficiente de correlacion lineal 7.

EJEMPLO Old Faithful En laseccién 10-2 utilizamos las duracio-
nes y los intervalos posteriores a las erupciones de la tabla 10-1 para
calcular que r = 0.926. Calcule el coeficiente de determinacién. Tam-
bién, obtenga el porcentaje de la variacién total en y (intervalo posterior a la
erupcion) que puede explicarse por medio de la relacién lineal entre la duracién
y el intervalo posterior a una erupcion.

SOLUCION El coeficiente de determinacién es 2 = 0.926> = 0.857. Como r?
es la proporcion de la variacion total que estd explicada, concluimos que aproxi-
madamente el 86% de la variacion total de los intervalos posteriores a las
erupciones se pueden explicar por las duraciones. Esto significa que alrededor
del 14% de la variacion total de los intervalos posteriores a las erupciones estd
explicada por otros factores y no por las duraciones. Sin embargo, recuerde
que esos resultados son estimaciones que se basan en los datos muestrales
con que se cuenta. Es probable que otros datos muestrales produzcan estimacio-
\— nes diferentes.
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Intervalos de prediccién

En la seccién 10-3 empleamos los datos muestrales de la tabla 10-1 para calcular
la ecuacion de regresion y = 34.8 + 0.234x, donde ¥y representa el intervalo de
tiempo predicho (en minutos) después de una erupcién y hasta la siguiente. en tan-
to que x representa la duracion de una erupcién (en segundos). Después utilizamos
esa ecuacion para predecir el valor de y, dado que una erupcién tiene una duracién
de x = 180 segundos. Encontramos que el mejor intervalo de tiempo predicho
despu€s de una erupcion es de 76.9 minutos. Puesto que 76.9 es un tinico valor, se
le conoce como estimado puntual. En el capitulo 7 aprendimos que los estimados
puntuales tienen la grave desventaja de no darnos ninguna informacién acerca de
su exactitud. Aqui, sabemos que 76.9 es el mejor valor predicho, pero no sabemos
qué tan exacto es este valor. En el capitulo 7 elaboramos estimados del intervalo
de confianza para superar esa desventaja, y en esta seccién seguiremos el mismo
método; utilizaremos un intervalo de predicciéon, que es un estimado del interva-
lo de un valor predicho de y. [Un estimado del intervalo de un pardmetro (como la
media de todos los intervalos posteriores a las erupciones) suele denominarse in-
tervalo de confianza, mientras que el estimado de un intervalo de una variable
(como el intervalo estimado posterior a una erupcién con una duracién de 180 se-
gundos) se conoce generalmente como intervalo de prediccion).

La creacion de un intervalo de prediccién requiere una medida de la disper-
si6n de los puntos muestrales alrededor de la recta de regresién. Recuerde que la
desviacion sin explicar (o residual) es la distancia vertical entre un punto muestral
y la recta de regresion, tal como se ilustra en la figura 10-9. El error estdandar del
estimado es una medida colectiva de la dispersiéon de los puntos muestrales alre-
dedor de la recta de regresion, y se define de manera formal como sigue.

Definicion
El error estindar del estimado, denotado por s,, es una medida de las diferen-
cias (o distancias) entre los valores muestrales observados de y y los valores pre-
dichos ¥ que se obtienen por medio de la ecuacién de regresion. Estd dado por

2Y—=3)¢
H—=2

(donde ¥ es el valor predicho de y)

o por medio de la siguiente férmula equivalente:

Férmula 10-5 Sp = \/ 5y — Sody — Biday

E n—2

STATDISK, Minitab, Excel y la calculadora TI-83/84 Plus estdn disenados
para calcular de manera automatica el valor de s,. Consulte el recuadro “Uso de la
tecnologia™ al final de esta seccion.

El cédlculo del error estandar del estimado s, se asemeja mucho al de la desvia-
cion estdndar ordinaria que se explicé en la seccién 3-3. Asi como la desviacién es-
tandar es una medida de la desviacion de los valores a partir de su media. el error
estandar del estimado s, es una medida de la desviacién de los puntos de los datos
muestrales a partir de su recta de regresion. La l6gica que subyace en la divisién entre
n — 2 es similar a la 16gica que condujo a la division entre n — 1 para la desviacion
estindar ordinaria. Es importante sefialar que valores relativamente pequefos de s,
reflejan puntos que estdn cercanos a la recta de regresion, y los valores relativamente
grandes se presentan cuando hay puntos que se alejan de la recta de regresion.
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La férmula 10-5 es algebraicamente equivalente a la otra ecuacién en la defi-
nicioén, pero la férmula 10-5 suele ser mas facil ya que no requiere que calculemos
cada uno de los valores predichos y por medio de sustitucién en la ecuacién de re-
gresion. Sin embargo. la formula 10-5 si requiere que calculemos el intercepto
y. b, y la pendiente b, de la recta de regresion estimada.

~— EJEMPLO Calculo de s, Utilice la férmula 10-5 para calcular el error
estandar del estimado s, para los datos de las duraciones y los intervalos
posteriores a las erupciones del géiser Old Faithful. que aparecen en la ta-
bla 10-1.

SOLUCION Con los datos muestrales de la tabla 10-1, calculamos estos valores:
=8 Sy = 60,204 Sy = 688 Sxy = 154,378

En la seccion 10-3 empleamos los datos muestrales de la tabla 10-1 para obtener
el intercepto v y la pendiente de la recta de regresion. Esos valores se presentan
aqui con mas decimales para una mayor precision.

by = 34.7698041 b, = 0.2340614319

Ahora podemos usar estos valores en la formula 10-5 para calcular el error es-
tandar del estimado s,.

o /E_\'z — by2y — b =Zxy
b N n— 2
_ 60,204 — (34.7698041)(688) — (0.2340614319)(154.378)
8-=2
L_ = 4.973916052 = 4.97 (redondeado)

Es posible medir la dispersién de los puntos muestrales alrededor de la recta de
regresion con el error estandar del estimado s, = 4.97. Podemos emplear el error
estandar del estimado s, para construir estimados de intervalo que nos ayuden a ver
qué tan confiables son realmente nuestros estimados puntuales de y. Suponga que
para cada valor fijo de x, los valores muestrales correspondientes de y se distribu-
yven normalmente alrededor de la recta de regresion, y que estas distribuciones
normales tienen la misma varianza. El siguiente estimado del intervalo se aplica
a un valor v individual. (Consulte el ejercicio 26 para ver un intervalo de confian-
za utilizado para predecir la media de todos los valores de y, para algiin valor
dado de x).

Intervalo de prediccién para una y individual
Dado el valor fijo x;, el intervalo de prediccién para una y individual es
y—EB<y<y+E
donde el margen de error E es
E= ra./gse\/l ke Bla o
: n n(Ex°) — (2x)°

y X, representa el valor dado de x, 7/, tiene n — 2 grados de libertad, y s, se calcula
a partir de la férmula 10-5.
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TEXTO N° 19
Regresion multiple

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 566 a 571
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10-5 Regresion multiple

Concepto clave Aunque las secciones previas de este capitulo se aplican a una re-
lacion entre dos variables, en esta seccién presentamos un método para analizar una
relacion lineal que incluye mds de dos variables. Nos enfocamos en tres elementos
fundamentales: 1. la ecuaci6n de regresién multiple, 2. el valor de R? ajustada y 3. el
valor P. Debido a la naturaleza tan compleja de las operaciones requeridas, los cdlcu-
los manuales son poco précticos y constituyen una amenaza para la salud mental; asf
que en esta seccion se destaca el uso y la interpretacion de los resultados obtenidos
con un programa estadistico de cémputo o una calculadora TI-83/84 Plus.

Ecuacion de regresiéon multiple

Al igual que en las secciones anteriores de este capitulo, s6lo estudiaremos relacio-
nes lineales. Utilizamos la siguiente ecuacion de regresion miiltiple para describir
relaciones lineales que incluyen més de dos variables.

i Definici6n
' Una ecuacion de regresion miltiple expresa una relacién lineal entre una
variable de respuesta y y dos o mds variables de prediccién (x, x, . . ., x;).

La forma general de una ecuacién de regresién miiltiple es
5\' == b() + b,x, i ,)2.\'2 o OGRS bb"k-

Emplearemos la siguiente notacién, que surge de manera natural de la notacién
utilizada en la seccion 9-3.
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=

Notacion

y = by + byx; + byxy + -+ + byxy (forma general de la ecuacion de regresion

miltiple estimada)

n = tamano de la muestra

k = niimero de variables de prediccién. (Las variables de prediccion también se

conocen como variables independientes o variables x).

v = valor predicho de y (se calcula por medio de la ecuacion de regresion muiltiple)
X|.X2. ..., X son las variables de prediccion
By = intercepto v, o el valor de y cuando todas las variables de prediccién son 0.

(Este valor es un pardmetro poblacional).

b, = estimado de B, basado en los datos muestrales (b, es un estadfstico muestral).
Bi. Ba. . . . . Br son los coeficientes de las variables de prediccion x, x, . . ., x;
by, b, . . . , b son estimados muestrales de los coeficientes By. B,. . . . , By

Para cualquier conjunto especifico de valores de x, la ecuacion de regresion estd

asociada con un error aleatorio que suele denotarse por g, y suponemos que estos
errores se distribuyen normalmente, con una media de 0 y una desviacion estdndar
de o, y que los errores aleatorios son independientes. Es dificil verificar estos
supuestos. A lo largo de esta seccién suponemos que los requisitos necesarios se
satisfacen.

Los cdlculos que se requieren para la regresién miiltiple son tan complicados

que debe utilizarse un programa de computo de estadistica, asi que nos concentra-
remos en interpretar las pantallas de resultados de los programas de computo. Al
final de esta seccién se incluyen instrucciones para el uso de STATDISK., Minitab,
Excel y la calculadora T1-83/84 Plus.

EJEMPLO Old Faithful En la seccién 10-3 analizamos méto-
dos para predecir el intervalo posterior a una erupcion del géiser Old
Faithful, pero en esa seccién sélo se incluyé una variable de predic-
cién. Utilice los datos muestrales de la tabla 10-1. incluida en el problema del
capitulo, y calcule la ecuacion de regresién miltiple en la que la variable de res-
puesta (y) es el intervalo posterior a una erupcion y las variables de prediccion
(x) son la duracién y la altura de la erupcién. A continuacion se presentan los re-
sultados de Minitab.

continia

| Minitab_

The regression equation is

Interval After = 45.1 + 0.245 Duration - 0.098 Height
Predictor Coef SE Coef T I3

Constant 45.10 19.41 2.32 0.068

Durarion 0.24464 0.04486 5.45 0.003

Height -0.0983 0.1623 -0.,61 0.571

$ = 5.25937 R-Sq = 86.7% R-Sq(ad)) = 81.3%

Analysis of Variance

Source DF ss s F P
Regression 2 897.69 448.85 16.23 0.007
Residual Error 5§ 138.31 27.68

Total 7 1036.00

Gestion Curricular
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Fa,ctoreg de predic-
cion de éxito

Cuando una universidad acepta
a un nuevo estudiante, desearia
tener algunos indicadores posi-
tivos de que éste serd exitoso
en sus estudios. Los decanos
universitarios de admisiones
toman en cuenta las califica-
ciones de la prueba SAT, las
pruebas estandar de aprovecha-
miento, el lugar que ocupa el
alumno en la clase, la dificultad
de los cursos de preparatoria,
las calificaciones de prepara-
toria y las actividades extra-
curriculares. En un estudio de
las caracteristicas que suelen ser
buenos factores de prediccion
de éxito en la universidad,
se encontrd que el lugar que se
tiene en la clase y las puntua-
ciones en pruebas estindar de
aprovechamiento son mejores
factores de prediccion que las
calificaciones del SAT. Una
ecuacién de regresién miltiple
con el promedio general en la
universidad, que se predijo por
el lugar que ocupa el alumno
en la clase y su puntuacion en
pruebas de aprovechamiento,
no mejord al incluir la califica-
cion de la prueba SAT como
otra variable. Este estudio en
particular sugiere que las califi-
caciones de la prueba SAT no
deben incluirse entre los crite-
rios de admision, aunque otros
argumentan que las calificacio-
nes de esta prueba son tiles
para comparar estudiantes de
diferentes lugares y de distintas
preparatorias de procedencia.
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Fabricaciéon de CD
con regresion

7/ .
multiple

Sony fabrica millones de dis-
cos compactos en Terre Hau-
te, Indiana. En un punto del
proceso de fabricacion, se ex-
pone una placa fotogrdfica a
un laser, de manera que una se-
fal musical es transferida a
una sefal digital codificada
con ceros y unos. Este proce-
s0 se analizo estadisticamente
para identificar los efectos de
diferentes variables, tales co-
mo el tiempo de exposicién y
el grosor de la emulsi6n foto-
grifica. Métodos de regresion
miltiple demostraron que,
entre todas las variables con-
sideradas, cuatro eran las mis
significativas. El proceso fo-
togrifico se ajustd, con base
en estas cuatro variables, para
obtener resultados Gptimos.
Esto permiti6 disminuir el ni-
mero de discos defectuosos y
mantener la calidad. El uso
de métodos de regresion muil-
tiple condujo a costos mds
bajos de produccién y a un
mejor control del proceso de
fabricacion.

Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

SOLUCION Con Minitab obtenemos los resultados que se presentan a continua-
cién. La ecuacién de regresion miiltiple que aparece en los resultados anteriores
de Minitab es

Interval After = 45.1 + 0.245 Duration - 0.098 Height

Si utilizamos la notacién presentada anteriormente en esta seccién, podemos

\_ escribir esta ecuacién de la siguiente forma

§ =451 + 0.245x, — 0.098x,

Si una ecuaci6n de regresién miltiple se ajusta bien a los datos muestrales, se pue-
de emplear para hacer predicciones. Por ejemplo, si determinamos que la ecuacion
es adecuada para hacer predicciones, y tenemos una erupcion con una duracién de
180 segundos y una altura de 130 pies, podemos predecir el intervalo posterior a la
erupcion sustituyendo esos valores en la ecuacion de regresién, para obtener una
duracién predicha de 76.5 minutos. (Recuerde, las duraciones estdn en segundos,
las alturas en pies y los intervalos posteriores a las erupciones en minutos). Ade-
mis, los coeficientes b;= 0.245 y b,= —0.098 pueden emplearse para determinar
el cambio marginal, como se describi6 en la seccién 10-3. Por ejemplo, el coeficien-
te b; = 0.245 indica que, cuando la altura de una erupcién permanece constante, el
intervalo posterior a la erupcién predicho aumenta 0.245 minutos por cada incre-
mento de un segundo en la duracién de la erupcién.

R? ajustada

R? denota el coeficiente multiple de determinacién, que es una medida de lo bien
que se ajusta la ecuacion de regresién muiltiple a los datos muestrales. Un ajuste per-
fecto darfa como resultado R* = 1, y un ajuste muy bueno daria por resultado un
valor cercano a 1. Un ajuste muy deficiente se relaciona con un valor de R? cercano
a 0. El valor de R*> = 86.7% en los resultados de Minitab, indica que el 86.7% de la
variacion de los intervalos posteriores a las erupciones puede explicarse por la dura-
cién x; y la altura x,. Sin embargo, el coeficiente miiltiple de determinacién R? tiene
una grave desventaja: a mayor nimero de variables incluidas, R? se incrementa.
(R? podria permanecer igual, pero suele incrementarse). La R? ms grande se obtie-
ne por el simple hecho de incluir todas las variables disponibles, pero la mejor ecua-
cion de regresion miltiple no necesariamente utiliza todas las variables disponibles.
A causa de esta desventaja, la comparacion de diferentes ecuaciones de regresion
multiple se logra mejor con el coeficiente ajustado de determinacién, que es R2 ajus-
tada para el niimero de variables y el tamaiio de la muestra.

Definicién
El coeficiente ajustado de determinacién es el coeficiente miiltiple de de-
terminacién R> modificado para justificar el nimero de variables y el tamaiio
de la muestra. Se calcula por medio de la férmula 10-6.

B (n— 1) 5
Fo la10-6 R°ajustada =1 — ———— (1 — R*
6rmula ajustada [n—(k+l)]( )
donde n = tamano muestral

k = niimero de variables de prediccién (x)
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Los resultados anteriores de Minitab para los datos indican que el coefi-
ciente ajustado de determinacién es R-sq(adj) = 81.3%. Si utilizamos la f6r-
mula 10-6 con el valor de R*> = 0.867, n = 8 y k = 2, encontramos que el valor
ajustado de R* es 0.813, lo que confirma el valor de 81.3% de los resultados de
Minitab. (En realidad obtuvimos (.814, pero obtenemos 0.813 si utilizamos
mads digitos para minimizar el error de redondeo). El valor de R? de 86.7% indi-
ca que el 86.7% de la variacién de los intervalos posteriores a las erupciones
puede explicarse por la duracién x; y la altura x,, pero cuando comparamos esta
ecuacion de regresion miltiple con otras, es mejor utilizar la R* ajustada de
81.3% (0 0.813).

Valor P

El valor P es una medida de la significancia general de la ecuacion de regresion
multiple. El valor P de 0.007 de los resultados de Minitab es pequeno, lo que indi-
ca que la ecuacion de regresion multiple tiene una buena significancia general y es
util para hacer predicciones. Es decir, tiene sentido predecir intervalos posteriores
a las erupciones con base en las duraciones y las alturas de las erupciones. Al igual
que la R? ajustada, este valor P es una buena medida de qué tan bien se ajusta la
ecuacion a los datos muestrales. El valor de 0.007 resulta de una prueba de la hi-
potesis nula de que B, = B, = 0. El rechazo de B, = 3, = 0 implica que al menos
uno de B, y B> no es 0, lo que indica que esta ecuacion de regresion es eficaz para
determinar los intervalos posteriores a las erupciones. Un analisis completo de los
resultados de Minitab podria llevarnos a incluir otros elementos importantes, co-
mo la significancia de los coeficientes individuales, pero limitaremos nuestra ex-
plicacion a los tres componentes principales: la ecuacion de regresion multiple, la
R? ajustada y el valor P.

Calculo de la mejor ecuacion de regresion multiple

El resultado anterior de Minitab se basa en el uso de las variables de prediccién
de duracion y altura con los datos muestrales de la tabla 10-1. Pero si deseamos
predecir el intervalo posterior a una erupcion, ;existe alguna otra combinacion
de variables que podria ser mejor que la duracién y la altura? La tabla 10-3 lista

Tabla 10-3 Busqueda de la mejor ecuacién de regresiéon mdltiple ~— R? ajustada mas alta
y valor P mas bajo

R? R? ajustada Significancia general

DURACION 0.857 0.833 0.001

INTERVALO PREVIO 0.011 0.000 0.802

ALTURA 0.073 0.000 0.519

DURACION e 0.872 0.820 0.006

INTERVALO PREVIO

DURACION y 0.867 0.813 0.007

ALTURA

INTERVALO PREVIO 0.073 0.000 0.828

y ALTURA

DURACION e 0.875 0.781 0.028

INTERVALO PREVIO

y ALTURA
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Salarios de la NBA
y desempefio

El investigador Matthew
Weeks estudié la correlacion
entre los salarios de la NBA y
las estadisticas del juego de
basquetbol. Ademads del sala-
110 (S), considerd los minutos
jugados (M), las intervencio-
nes (/), los rebotes (R) y los
puntos anotados (P); utilizé
datos de 30 jugadores. La ecua-
cién de regresién miiltiple es
S = —=0716 — 0.0756M —
04251 + 0.0536R + (.742P
con R? = (.458. Debido a una
alta correlacion entre los mi-
nutos jugados (M) y los puntos
anotados (P), y puesto que es-
tos dltimos tuvieron una alta
correlacion con el salario, la
variable de minutos jugados se
eliminé de la ecuacién de re-
gresion miltiple. Ademds, no
se encontrd que las variables
de intervenciones (/) y rebotes
(R) fueran significativas, por
lo que también se eliminaron.
La variable de los puntos ano-
tados parecié ser la mejor
eleccion para predecir los sa-
larios de la NBA, pero se en-
contrd que las predicciones no
eran muy exactas ya que no se
consideraron otras variables,
tales como la popularidad del
jugador.

Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

distintas combinaciones de variables. Ahora nos enfrentamos al importante ob-
jetivo de calcular la mejor ecuacién de regresion miltiple. Puesto que la deter-
minacién de la mejor ecuacion de regresion miiltiple requiere de una buena dosis
de juicio, no existe un procedimiento exacto y automadtico para esto. La deter-
minacion de la mejor ecuacion de regresion miiltiple suele ser bastante dificil y
rebasa los alcances de este libro, pero los siguientes lineamientos servirdn de
guia.

Lineamientos para el cilculo de la mejor ecuacion de regresion miltiple

1. Utilice el sentido comiin y consideraciones prdcticas para incluir o excluir
variables. Por ejemplo, podriamos excluir la variable de la estatura después
de saber que esta variable es un estimado visual y no una medida exacta.

N

Considere el valor P. Seleccione una ecuacién que tenga significancia gene-
ral, tal como lo determina el valor P indicado en los resultados del programa
de computo. Por ejemplo, observe los valores de significancia general en la
tabla 10-3. Los valores P de 0.802, 0.519 y 0.828 corresponden a las combi-
naciones de variables que no dan como resultado una significancia general, de
manera que esas combinaciones deben excluirse.

ol

Considere ecuaciones con valores altos de R* ajustada y trate de incluir sélo
unas cuantas variables. En vez de incluir casi todas las variables disponibles,
trate de incluir relativamente pocas variables de prediccién (x). Utilice los si-
guientes lineamientos:

« Seleccione una ecuacién que tenga un valor de R? ajustada con esta propiedad:
si se incluye una variable independiente adicional, el valor de R? ajustada
no se incrementa de manera sustancial.

e Para un niimero dado de variables de prediccion (x), seleccione la ecuacion
con el valor mds grande de la R? ajustada.

o Para eliminar las variables de prediccion (x) que no tienen mucho efecto
sobre la variable de respuesta (y), seria til calcular el coeficiente de correla-
cion lineal r para cada par de variables en consideracion. Si dos valores
de prediccion tienen un coeficiente de correlacion lineal muy alto, no es ne-
cesario incluir a ambos, y debemos excluir la variable con el valor de r
mds bajo.

Si seguimos estos lineamientos al intentar calcular la mejor ecuacion para
predecir los intervalos posteriores a las erupciones del géiser Old Faithful, en-
contramos que, para los datos de la tabla 10-3, la mejor ecuacién de regresion
utiliza (nicamente la variable de prediccion (x) de duracién. Parece que la mejor
ecuacion de regresion es

INTERVALO POSTERIOR = 34.8 + 0.234 DURACION
0

§ = 34.8 + 0.234x,

Los lineamientos anteriores se basan en la R ajustada y en el valor P, pero
también podemos hacer pruebas de hipdtesis individuales, basadas en los valores
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de los coeficientes de regresion. Considere el coeficiente de regresion de 3,. Una
prueba de la hipétesis nula 8, = 0 nos puede indicar si la variable de prediccion
correspondiente debe incluirse en la ecuacién de regresion. El rechazo de g, = 0
sugiere que B, tiene un valor diferente de cero y, por lo tanto, sirve para predecir
el valor de la variable de respuesta. En el ejercicio 17 se describen procedimientos
para este tipo de pruebas.

Algunos programas estadisticos de computo incluyen un programa para realizar
la regresion por pasos, en la cual los cilculos se realizan con distintas combinacio-
nes de variables de prediccion (x), aunque existen graves problemas asociados con
ella, incluyendo los siguientes: la regresion por pasos no necesariamente produce el
mejor modelo si algunas variables de prediccion tienen una alta correlacion; produ-
ce valores inflados de R*; utiliza demasiado papel y no nos permite pensar acerca
del problema. Como siempre, debemos ser cuidadosos de emplear los resultados de
las computadoras como una herramienta que nos ayude a tomar decisiones inteli-
gentes; no debemos permitir que la computadora tome las decisiones. En vez de
confiar inicamente en los resultados de una regresion por pasos realizada por un
programa de computo, considere los factores anteriores cuando trate de identificar la
mejor ecuacion de regresion multiple.

Si corremos el programa de regresién por pasos de Minitab utilizando los datos
de la tabla 10-1, obtendremos una pantalla de resultados que sugiere que la mejor
ecuacion de regresion es aquella en la que la duracion es la tnica variable de pre-
diccion. Parece que podemos estimar el intervalo posterior a una erupcion, y la ecua-
cion de regresion nos conduce a esta regla: se estima que el intervalo (en minutos)
posterior a una erupcion es 34.8 mas 0.234 veces la duracion (en segundos).

Variables ficticias o indicadoras y regresion logistica

En esta seccion todas las variables han sido de naturaleza continua. El intervalo pos-
terior a una erupcion puede ser cualquier valor en un rango continuo de minutos, por
lo que es un buen ejemplo de una variable continua. Sin embargo, muchas aplicacio-
nes incluyen una variable dicotéomica, que s6lo tiene dos valores discretos posibles
(como hombre/mujer, vivo/muerto o sano/no sano). Un procedimiento comin con-
siste en representar las dos variables discretas posibles con 0 y 1, donde 0 representa
un “fracaso” (como muerte) y | representa un éxito. A una variable dicotémica con
los dos valores posibles de 0 y 1 se le llama variable ficticia o indicadora.

Los procedimientos de andlisis difieren de manera dréstica, dependiendo de si
la variable ficticia es una variable de prediccién (x) o la variable de respuesta (v).
Si incluimos una variable ficticia como otra variable de prediccion (x), podemos
utilizar los métodos de esta seccién, como se ilustra en el siguiente ejemplo.

uvcontinental.edu.pe | 221



Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

TEXTO N° 20
Elaboracién de modelos

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 576 a579
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10-6 Elaboracion de modelos

Concepto clave En esta seccién se introducen algunos conceptos bdsicos para el
desarrollo de un modelo matematico, el cual es una funcién matemdtica que se
“ajusta” o describe datos del mundo real. Por ejemplo, podriamos buscar un modelo
matematico consistente en una ecuacién que relaciona una variable del tamaiio po-
blacional con otra variable que representa el tiempo. A diferencia de la seccién 10-3,
no estamos restringidos a un modelo que deba ser lineal. Ademds, en vez de utilizar
datos muestrales seleccionados al azar, consideraremos datos reunidos periédi-
camente a través del tiempo o alguna otra unidad basica de medicién. Existen algu-
nos métodos estadisticos poderosos que podemos estudiar (tales como las series de
tiempo), pero el principal objetivo de esta seccion es describir brevemente la mane-
ra en que puede utilizarse la tecnologia para obtener un buen modelo matematico.
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A continuacién se presentan algunos modelos genéricos como aparecen en un
ment de la calculadora TI-83/84 Plus (presione STAT y luego seleccione CALC):

EMPLOYMENT
2 i CENTE"
Lineal: y=a-+ bx Cuadritico: y=ax*+bx+c¢ =4
Logaritmico: y=a + blnx Exponencial: y = ab* v
Potencia: y = ax®

El modelo particular que usted seleccione depende de la naturaleza de los datos
muestrales, y un diagrama de dispersion resultard muy util para tomar esta determi-
nacion. Las ilustraciones que aparecen a continuacién son graficas de algunos
modelos comunes elaborados en una calculadora TI-83/84 Plus.

Estadistica: Empleos
y empleadores

TI-83/84 Plus

Lineal: y = 1 + 2x Cuadritico: y = x> — 8x + 18 Logaritmico: y = | + 2 1Inx A continuacion se describe

una muestra pequefia de anun-
cios de empleos en el campo de
la estadistica: pronosticador
del tiempo, analista de bases de
datos, cientifico de marketing,

gerente de riesgos de crédito,

investigador y evaluador del

Exponencial: y = 2° Potencia: y = 3127 cdncer. analista de riesgos de

seguros, investigador de prue-
bas educativas, bioestadisti-
co, estadistico para productos
farmacéuticos, criptélogo, pro-
gramador estadistico.

La siguiente es una muestra

pequena de empresas que ofre-
cen empleos en el campo de la
estadistica: Centers for Disea-
se Control and Prevention, Car-
diac Pacemakers, Inc., National
Institutes of Health, Natio-
nal Cancer Institute, CNA In-

Estas son las reglas bdsicas para la creacion de un buen modelo matematico:

1. Busque un patron en la grdfica. Examine la grafica con los puntos y compare
el patrén basico de las gréficas genéricas conocidas de una funcion lineal, una
funcion cuadrdtica, una funcion exponencial, una funcién potencial, etcétera.
(Remitase a las graficas de los resultados de la calculadora TI-83/84 Plus que
se presentan en los ejemplos). Cuando trate de seleccionar un modelo, consi-
dere s6lo aquellas funciones que parecen ajustarse visualmente a los puntos
observados, de una forma razonablemente adecuada.

surance Company, Educational
Testing Service, Roswell Park
Cancer Institute, Cleveland

. Calcule y compare valores de R*. Para cada modelo que considere, utilice pro-
gramas de computo o una calculadora TI-83/84 Plus para obtener el valor del
coeficiente de determinacion R*. Los valores de R* se pueden interpretar aqui
de la misma forma que se interpretaron en la seccion 10-5. Al delimitar sus po-
sibles modelos, seleccione funciones que den como resultado valores mds
grandes de R, ya que corresponden a funciones que se ajustan mejor a los pun-
tos observados. Sin embargo, no dé demasiada importancia a las diferencias
pequenas, como la diferencia entre R>= 0.984 y R* = 0.989. (Otra medici6n
utilizada para evaluar la calidad de un modelo es la suma de cuadrados de los
residuales. Véase el ejercicio 15).

Clinic Foundation, National
Security Agency, Quantiles,
3M. IBM, Nielsen Media Re-
search, AT&T Labs, Bell Labs.
Hewlett Packard, Johnson &
Johnson. Smith Hanley.
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3. Reflexione. Aplique el sentido comtin. No utilice un modelo que conduzca a va-
lores predichos que se sabe son poco realistas. Utilice el modelo para calcular
valores futuros, valores pasados y valores de anos faltantes: luego determine si
los resultados son realistas.

~ EJEMPLO La tabla 104 lista la poblacién de Estados Unidos en diferentes
anos. Encuentre un buen modelo matemdtico para el tamano poblacional, después
haga una predicci6n del tamario de la poblacién de Estados Unidos para el afio 2020.

SOLUCION Primero “codificamos” los valores del afio utilizando 1,2,3 ... . en
vez de 1800, 1820, 1840. . . . La razén de esta codificacion es que, de esta forma,
los valores de x son mucho mds pequenios y tienen menos posibilidades de causar
problemas de cdlculo como los que ocurririan con valores realmente grandes de x.
Busque un patrén en la grdfica. Examine el patrén de los valores de los
datos en los resultados de la calculadora TI-83/84 Plus (mostrados al margen)
y compare el patrén con los modelos genéricos presentados antes en esta sec-

0 cion. El patrén de estos puntos no es una recta, por lo que descartamos un mo-
o delo lineal. Parece que los buenos candidatos para el modelo son las funciones
e cuadritica, exponencial y potencial.

Calcule y compare valores de R*. Las siguientes pantallas muestran resul-
tados de la calculadora TI-83/84 Plus basados en los modelos cuadritico, ex-
ponencial y potencial. Al comparar los valores del coeficiente R?, parece que
el modelo cuadridtico es el mejor, ya que tiene el valor mds alto de 0.9992,
aunque los otros valores mostrados también son bastante altos. Si selecciona-
mos la funcién cuadritica como el mejor modelo, concluimos que la ecuacién
y = 2.77x* — 6.00x + 10.01 describe mejor la relaci6n entre el afio x (codifi-
cado de manera que x = | representa 1800, x = 2 representa 1820, y asf suce-
sivamente) y la poblacién y (en millones).

TI-83/84 Plus T1-83/84 Plus T1-83/84 Plus

BuadReg ExPReg PurRea
g=axi+bx+c g=3%b"x g9=3%x"b
a=2, 766899767 3=5,236195756 3=3.353115397
Oi6.81212121° | | Rai:d8%i(el,o | | B3l:558932823
Rz=, 9991688446 r=.9813819429 r=.9881326566
] R ]

Para predecir la poblacién de Estados Unidos para el afio 2020, primero
observe que el afio 2020 estd codificado como x = 12 (véase la tabla 10-4).
Sustituyendo x = 12 en el modelo cuadrético de y = 2.77x> — 6.00x + 10.01,
obtenemos el resultado y = 337, lo cual indica que se estima que la poblacién
de Estados Unidos serd de 337 millones en el afio 2020.

Tabla 10-4 Poblacién (en millones) de Estados Unidos

Afo 1800 1820 1840 1860 1880 1900 1920 1940 1960 1980 2000
Ano codificado 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Poblacion 5 10 17 31 50 76 106 132 179 227 281
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Reflexione. El resultado predicho de 337 millones en 2020 parece razona-
ble (una proyeccién del U.S. Bureau of the Census sugiere que la poblacion en
2020 sera de alrededor de 325 millones). Sin embargo, existe un gran riesgo al
hacer estimados de tiempos que estdn mds alld del alcance de los datos dispo-
nibles. Por ejemplo, el modelo cuadritico sugiere que en 1492 la poblacion de
Estados Unidos era de 671 millones, un resultado absurdo. El modelo cuadratico
parece ser bueno para los datos disponibles (1800-2000). pero otros modelos
podrian ser mejores si es absolutamente necesario hacer estimados poblaciona-
\— les mas alld de este periodo.

En su articulo “Modeling the U.S. Population™ (AMATYC Review, vol. 20,
nam. 2), Sheldon Gordon emplea mas datos que los de la tabla 10-4 y utiliza téc-
nicas mucho més avanzadas para obtener mejores modelos poblacionales. En ese
articulo, comenta algo importante:

“La mejor opcion (de un modelo) depende del conjunto de datos que
se analiza y requiere no sélo de cilculos, sino también de ejercitar el
juicio”.
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TEXTO N° 21
Graficas de control para la variacién y la media

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 734 a 744
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14-1 Panorama general

En el capitulo 2 sefialamos que al describir, explorar y comparar conjuntos de
datos, es sumamente importante tomar en cuenta las caracteristicas centrales, la
variacion, la distribucion, los valores extremos y los aspectos que cambian con
el paso del tiempo. El principal objetivo de este capitulo es estudiar el tltimo aspec-
to: las caracteristicas cambiantes de los datos a lo largo del tiempo. Cuando se
investigan caracteristicas tales como el centro y la variacién, es importante saber
si se trata de una poblacién estable o de una que estd cambiando conforme trans-
curre el tiempo.

Actualmente existe una fuerte tendencia a tratar de mejorar la calidad de los
bienes y servicios, y un nimero creciente de empresas utilizan los métodos que
se presentan en este capitulo. LLa evidencia de la creciente importancia de la ca-
lidad se encuentra en la publicidad y en el gran niimero de libros y articulos que
se enfocan en el tema de la calidad. En muchos casos, quienes solicitan empleo
(;justed?) poseen una ventaja definitiva cuando pueden decir a los empleadores
que estudiaron estadistica y métodos de control de calidad. Este capitulo presenta-
ra algunas de las herramientas bdsicas que se utilizan comiinmente para controlar
la calidad.

Minitab, Excel y otros paquetes estadisticos de computo incluyen programas
para generar automaticamente el tipo de gréficas que se estudian en este capitulo:
incluiremos diversos ejemplos de esas representaciones grificas. Las graficas de
control son un buen ejemplo de los maravillosos recursos graficos que nos permi-
ten ver y comprender algunas propiedades de los datos que. de otra forma, serian
muy dificiles o imposibles de entender. El mundo necesita mas personas capaces
de construir e interpretar graficas importantes, tales como las gréficas de control
descritas en este capitulo.

Graficas de control para
14-2 1la variacion y la media

Concepto clave El principal objetivo de esta seccidn es la construccion de gra-
ficas de rachas, grificas R y graficas x para controlar caracteristicas importantes
de datos a lo largo del tiempo. Usaremos este tipo de graficas para determinar si
un proceso es estadisticamente estable (o si estd bajo control estadistico).

La siguiente definicién describe formalmente el tipo de datos que manejare-
mos en este capitulo.

Definicion

Los datos de proceso son datos ordenados de acuerdo con alguna secuencia
de tiempo. Son mediciones de una caracteristica de bienes o servicios que
resultan de alguna combinacién de equipo, personas, materiales, métodos y
condiciones.

Por ejemplo, la tabla 14-1 incluye datos de proceso que consisten en el error medido
(en pies) de las lecturas de altimetros durante 20 dias consecutivos de produccion.
Cada dia se seleccionaron cuatro altimetros al azar y se probaron. Puesto que los
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datos en la tabla 14-1 estdan ordenados de acuerdo con™ el momento en que se selec-
cionaron, se trata de datos de proceso. Es muy importante reconocer este punto:

Las caracteristicas importantes de datos de proceso pueden cambiar
a lo largo del tiempo.

Al producir altimetros, el fabricante empleard personal competente y bien capacita-
do, ademads de maquinas correctamente calibradas, pero si el personal es reemplazado
o si las maquinas se estropean con el uso, los altimetros podrian empezar a resultar
defectuosos. Existen companias que han ido a la bancarrota por haber permitido, in-
voluntariamente, que el proceso de fabricacion se deteriorara al no ejercer un control
constante. 5

Graficas de rachas

Existen varios métodos que pueden emplearse para controlar un proceso y asi
asegurar que las caracteristicas deseadas importantes no cambien: el andlisis de
una grdfica de rachas es un método de este tipo.

Definicion

Una grafica de rachas es una grafica secuencial de valores de datos indivi-
duales a lo largo del tiempo. Un eje (generalmente el eje vertical) se utiliza
para los valores de los datos, y el otro eje (generalmente el eje horizontal) se
emplea para la secuencia de tiempo.

EJEMPILO Fabricacion de altimetros para aviones Tlrate
los 80 errores de los altimetros de la tabla 14-1 como una secuencia
de mediciones consecutivas, construya una grafica de rachas utilizan-
do el eje vertical para los errores y el eje horizontal para identificar el orden de
los datos muestrales.

SOLUCION La figura 14-1 es la grifica de rachas generada por Minitab para
los datos de la tabla 14-1. La escala vertical se diseno para ajustarse a los errores

continua

Run Chart for Errors

Errors
3 o @
|

Figura 14-1 Grifica de rachas de los errores
individuales de altimetros de la tabla 14-1

ucontinental.edu.pe | 229



El efecto Flynn:
tendencia a la alza
en puntuaciones de Cl

Una gréfica de rachas o grifica
de control de las puntuaciones
de CI revelaria que éstas exhiben
una tendencia a incrementarse,
ya que las puntuaciones de CI
han estado aumentando de for-
ma estable desde que empezaron
a utilizarse hace casi 70 afos.
Esta tendencia es mundial y es
igual en los distintos tipos de
pruebas de inteligencia, incluso
en aquellas que se basan casi
por completo en el razonamien-
1o abstracto y no verbal, con mi-
nima influencia de la cultura. A
esta tendencia al incremento se
le ha llamado efecto Flynn, ya
que el cientifico politico James
R. Flynn descubrié esta tenden-
cia en sus estudios con reclutas
del ejército de Estados Unidos.
La cantidad del incremento es
muy sustancial: con base en la
puntuacion media del CI de 100,
se estima que el Cl medio en
1920 era de cerca de 77. Por lo
tanto, el estudiante comin actual
es brillante, si se le compara con
sus bisabuelos. Hasta ahora no
hay una explicacién aceptable
para el efecto Flynn.
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de los altimetros, que van desde —27 pies hasta 38 pies, que son los valores
minimo y mdximo de la tabla 14-1. La escala horizontal estd disefiada para
incluir los 80 valores ordenados en secuencia. El primer punto representa el
primer valor de 2 pies, el segundo punto representa el segundo valor de —8 pies
y asi sucesivamente.

En la figura 14-1 la escala horizontal identifica el nimero de muestra, de
manera que el nimero 20 indica el vigésimo articulo. La escala vertical re-
presenta el error del altimetro (en pies). Ahora examine la figura 14-1 y trate de
identificar cualquier patron que resalte a la vista. La figura 14-1 revela este pro-
blema: conforme el tiempo avanza de izquierda a derecha, las alturas de los pun-
tos parecen mostrar un patrén de variacion creciente. Observe como los puntos
a la izquierda fluctian mucho menos que los puntos de la derecha. Las normas
de la Federal Aviation Administration exigen errores menores de 20 pies (o que
estén entre 20 pies y —20 pies), de tal manera que los altimetros representados
por puntos a la izquierda son aceptables, mientras que varios de los puntos de
la derecha corresponden a altimetros que no cumplen con las especificaciones
requeridas. Parece que el proceso de fabricacion empez6 bien, pero se deteriord
con el paso del tiempo. Si se deja asi. este proceso de fabricacion provocard que
\~ la empresa tenga que cerrar.

Interpretacion de las graficas de rachas Los datos de un proceso se pueden
tratar como si provinieran de una poblacién con una media, desviacion estandar,
distribucion y otras caracteristicas constantes tinicamente cuando el proceso es
estadisticamente estable.

Definiciéon

Un proceso es estadisticamente estable (o estd bajo control estadistico)
si s6lo varia de forma natural, sin patrones, ciclos o puntos fuera de lo
comun.

La figura 14-2 consiste en grificas de rachas que ilustran los patrones tipicos que
indican formas en las cuales el proceso de llenado de latas de bebida de cola de 12
onzas puede no ser estadisticamente estable.

o Figura 14-2a): Hay una evidente rendencia creciente, que corresponde a
valores que se incrementan con el paso del tiempo. Si el proceso de llenado
continta con este tipo de patrén, las latas se llenarian con mds y mds bebida
de cola hasta que el liquido empezara a derramarse y los empleados termi-
narian nadando en bebida de cola.

o Figura 14-2b): Hay una evidente tendencia descendente que correspon-
de a valores que disminuyen de manera estable. Las latas se llenarian
con menos y menos bebida de cola hasta que estarfan casi vacias. Un pro-
ceso como éstos requeriria de una revision completa de las latas, con la
finalidad de llenarlas con suficiente cantidad para distribuirlas a los
consumidores.

o Figura 14-2¢): Hay un cambio hacia arriba. Una grifica de rachas como
ésta podria resultar de un ajuste en el proceso de llenado, provocando que
los valores posteriores sean mds altos.
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Figura 14-2

Procesos que no son
estadisticamente estables
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o Figura 14-2d): Existe un cambio hacia abajo. L.os primeros valores son re-
lativamente estables, pero después algo sucede, ya que los tltimos valores
son relativamente estables, aunque en un nivel mucho mas bajo.

o Figura 14-2e): El proceso es estable, salvo por un valor excepcionalmente
alto. La causa de un valor tan fuera de lo comtn debe investigarse. Tal vez
las latas se atascaron temporalmente y una lata en particular se llené dos
veces en lugar de una.

o Figura 14-2f): Existe un valor excepcionalmente bajo.
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e Figura 14-2g): Hay un patron ciclico (o ciclo repetitivo). Como es eviden-
te, este patrén no es aleatorio y, por lo tanto, revela un proceso estadis-
ticamente inestable. Quiza se hayan hecho reajustes periédicos a la
magquinaria con el fin de buscar continuamente algin valor deseado, pero
sin éxito.

e Figura 14-2h): La variacién aumenta con el paso del tiempo. Este es
un problema comtin en el control de calidad. El efecto neto es que los pro-
ductos varfan mas y mas hasta que casi todos son defectuosos. Por ejem-
plo, algunas latas de bebida de cola se derramardn, desperdiciando el
producto, y otras no se llenaran por completo y no podran distribuirse a
los consumidores.

Una meta comin de muchos métodos diferentes de control de calidad es la
siguiente: reducir la variacion de un producto o servicio. Por ejemplo, la Ford
se preocupoé por la variacién cuando se dio cuenta de que sus transmisiones re-
querian significativamente mads reparaciones por garantia que el mismo tipo de
transmisiones fabricadas por Mazda en Japén. Un estudio revel6é que las trans-
misiones de Mazda tenian mucho menos variacion en las cajas de velocidades:;
es decir, las medidas cruciales en las cajas de velocidades variaban mucho menos
en las transmisiones Mazda. Aun cuando las transmisiones Ford estaban cons-
truidas dentro de los limites permitidos, las transmisiones Mazda eran mads con-
fiables gracias a su menor variacion. La variacién en un proceso puede resultar
por dos causas.

Definiciones
La variacion aleatoria se debe al azar; es el tipo de variacién inherente a
cualquier proceso que no es capaz de producir un bien o servicio exactamente
de la misma forma cada vez.
La variaciéon asignable resulta de causas identificables (como maquinaria
defectuosa, empleados sin capacitaciéon adecuada, etcétera).

Mas adelante en este capitulo, consideraremos formas de distinguir entre la varia-
cion asignable y la variacion aleatoria.

La grafica de rachas es una herramienta para supervisar la estabilidad de un
proceso. Ahora estudiaremos las grdficas de control, que también son sumamente
utiles para los mismos propGositos.

Grafica de control para supervisar

la variacion: Grafica R

En el articulo “The State of Statistical Process Control as We Proceed into the 21st
Century” (Stoumbos, Ryan y Woodall, Journal of the American Statistical Asso-
ciation, vol. 95, nim. 451), los autores afirman que “las grificas de control son
una de las herramientas mds importantes y mads utilizadas en estadistica. Sus apli-
caciones han pasado de los procesos de fabricacion a la ingenieria, las ciencias
ambientales. la biologia, la genética, la epidemiologia. la medicina, las finanzas e
incluso al cumplimiento de la ley y los deportes™. Iniciamos con la definicién de una
grafica de control.
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i Definiciéon
Una gréfica de control de una caracteristica de proceso (como la media o la

variacion) consiste en valores graficados en secuencia a lo largo del tiempo e
incluye una linea central asi como un limite de control inferior (LCI) y un
limite de control superior (LCS). La linea central representa un valor cen-
tral de las mediciones caracteristicas, mientras que los limites de control son
las fronteras utilizadas para separar e identificar cualesquiera puntos conside-

S rados fuera de lo comuin.

Supondremos que desconocemos la desviacion estandar poblacional o, mien-
tras consideramos tinicamente dos de diversos tipos de grdficas de control: 1. las
gréficas R (o graficas de rangos), que se utilizan para hacer un seguimiento de la va-
riacién, y 2. las grificas x que se emplean para verificar medias. Al utilizar gréficas de
control para supervisar un proceso, es comtin que se consideren las grificas R y las
grificas x en conjunto, ya que un proceso estadisticamente inestable puede ser el
resultado de un aumento en la variacién, de cambios en las medias o de ambos.

Una grifica R (o grafica de rangos) es una grifica de los rangos muestrales, en
vez de valores muestrales individuales, y se aplica para verificar la variacion en un
proceso. (Podria parecer mds sensato utilizar desviaciones estdndar, pero las gréficas
de rangos se emplean con mayor frecuencia en la préictica. Esto es una consecuencia de
los tiempos en que no se disponia de calculadoras ni de computadoras. Véase el ejerci-
cio 17, en el que se incluye una grifica de control basada en desviaciones estandar).
Ademds de graficar los valores de los rangos, incluimos una linea central localizada
en R. que denota la media de todos los rangos muestrales, asi como otra linea para el
limite de control inferior y una tercera linea para el limite de control superior. A conti-
nuacién se presenta un resumen de la notacién de los componentes de la grifica R.

Notaciéon
Se sabe que los datos de proceso consisten en una secuencia de muestras, todas
del mismo tamano n, y la distribucion de los datos de proceso es esencialmente
normal.
n = tamano de cada muestra o subgrupo

R = media de los rangos muestrales (es decir, la suma de los rangos muestrales
dividida entre el nimero de muestras)

Verificacion de un proceso de variacion:
Grafica de control para R

Puntos graficados: rangos muestrales

Linea central: R

Limite de control superior (LCS): D,R
Limite de control inferior (LCI): D;R

(donde D, se encuentra en la tabla 14-2)
(donde D, se encuentra en la tabla 14-2)

Los valores D, y Dy fueron calculados por expertos en control de calidad y sirven
para simplificar los cdlculos. Los limites de control superior e inferior de DR y
D;R son valores casi equivalentes a los limites de un intervalo de confianza del
99.7%. Por lo tanto, es muy poco probable que los valores de un proceso estadistica-
mente estable caigan mas alld de estos limites. Si un valor cae fuera de esos limites,
es muy probable que el proceso no sea estadisticamente estable.
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Variacién asignable
costosa

El Mars Climate Orbiter fue
lanzado por la NASA y envia-
do a Marte, pero se destruyo
cuando volo demasiado cerca
de su planeta de destino. La
pérdida se calcul6 en $125 mi-
llones. Se descubrid que la
causa de la colisién fue la con-
fusién’en el empleo de las uni-
dades utilizadas para realizar
cdlculos. Los datos de la acele-
racion estaban en las unidades
inglesas de libras de fuerza,
pero el Jet Propulsion Labora-
tory supuso que las unidades
utilizadas eran “newtons” mé-
tricos en vez de libras. Quienes
dirigian la nave espacial dieron
consecutivamente cantidades
errneas de la fuerza para ajus-
tar la posicién de la nave. Los
errores causados por la discre-
pancia fueron muy pequefios
al principio, pero el error acu-
mulado a lo largo de los meses
de travesia de la nave espacial
fue la causa de su fracaso.

En 1962 la nave espacial
que transportaba al satélite
Mariner | fue destruida por
controladores en Tierra, cuan-
do se salié de curso debido a
la falta de un signo menos en
un programa de computo.
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Tabla 14-2 Constantes de una grafica de control
n: Numero de X s R
observaciones
en subgrupo A, Ay B; B, D, D,
2 1.880 2.659 0.000 3.267 0.000 3.267
3 1.023 1.954 0.000 2.568 0.000 2.574
Bl 0.729 1.628 0.000 2.266 0.000 2.282
5 0.577 1.427 0.000 2.089 0.000 2114
6 0.483 1.287 0.030 1.970 0.000 2.004
7 0.419 1.182 0.118 1.882 0.076 1.924
iCuidado con los 8 0.373 1.099 0.185 1.815 0.136 1.864
ajustea excesivos! 9 0.337 1.032 0.239 1.761 0.184 1.816
10 0.308 0.975 0.284 1.716 0.223 1.777
La empresa Nashua Corp. tuvo 1" 0.285 0.927 0.321 1.679 0.256 1.744
problemas con su miquina para 12 0.266 0.886 0.354 1.646 0.283 1.717
recubrimiento de papel y consi- 13 0.249 0.850 0.382 1.618 0.307 1.693
der gastar millones de délares 14 0.235 0.817 0.406 1.594 0.328 1.672
para reemplazarla. La miquina 15 0.223 0.789 0.428 1.572 0.347 1.653
estaba funcionando bien y con 16 0.212 0.763 0.448 1.552 0.363 1.637
un proceso estable, pero las 17 0.203 0.739 0.466 1.534 0.378 1.622
muesiras s¢ empezaron a tomar 18 0.194 0.718 0.482 1.518 0.391 1.608
con mucha frecuencia; en con- 19 0.187 0.698 0.497 1.503 0.403 1.597
secuencia, con base en esos 20 0.180 0.680 0.510 1.490 0.415 1.585
resultados, se le hicieron ajus- 21 0.173 0.663 0.523 1.477 0.425 1.575
tes. Estos ajustes excesivos, de- 22 0.167 0.647 0.534 1.466 0.434 1.566
nominados alteracion indebida, 23 0.162 0.633 0.545 1.455 0.443 1.557
causaron  desviaciones de la 24 0.157 0.619 0.555 1.445 0.451 1.548
distribucién que hasta entonces 25 0.153 0.606 0.565 1.435 0.459 1.541
habia sido buena. El efecto fue
un incremento en los defectos. Fuente: Adaptado del ASTM Manual on the Presentation of Data and Control Chart Analysis, ©
. 3 - 1976 ASTM, pp. 134-136. Reproducido bajo permiso de American Society of Testing and
Cuando el experto en estadistica Materials.
y control, W. Edwards Deming,
estudio el proceso, recomendd
que no se le hicieran ajustes, a
menos que hubiera una senal de
que ¢l proceso habia cambiado EJEMPLO Fabricacién de altimetros para aviones Remi-
0 se habia vuelto inestable. La tase a los errores de los altimetros de la tabla 14-1. Empleando muestras
compaiiia funcioné mejor sin de tamaiio n = 4, reunidas cada dia de fabricacién, construya una grafi-
ajustes que con la alteracion ca de control para R.
realizada. g
SOLUCION Iniciamos con el cdlculo del valor de R, la media de los rangos
muestrales.
— 194+ 134+ -+ +63
R = — = 21.2
20

Por lo tanto, la linea central de la grafica R esta ubicada en R = 21.2. Para calcu-
lar los limites de control superior e inferior, debemos obtener los valores de
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D; y D,. Si nos remitimos a la tabla 14-2, para n = 4. obtenemos D; = 0.000
y D, = 2.282, de manera que los limites de control son los siguientes:

Limite de control superior: D,R = (2.282)(21.2) = 48.4
Limite de control inferior: D3R = (0.000)(21.2) = 0.0
Con un valor de linea central de R = 21.2 y limites de control de 48.4 y 0.0,

ahora procedemos a graficar los rangos muestrales. Los resultados se presentan
\—~ en la pantalla de Minitab.

R Chart of Errors

UCL=48.36

R=212

=0

Interpretacion de las graficas de control

Al interpretar las graficas de control. el siguiente punto es extremadamente
importante:

LLos limites de control superior e inferior de una grafica de control
estan basados en el comportamiento real del proceso, no en el com-
portamiento deseado. L.os limites de control superior e inferior se
desvinculan totalmente de cualesquiera especificaciones del proceso
estipuladas por el fabricante.

Al investigar la calidad de algin proceso. hay cominmente dos preguntas impor-
tantes que deben plantearse:

1. Con base en el comportamiento actual del proceso, ;podemos concluir que el
proceso esta bajo control estadistico?

2. ;Cumplen con las especificaciones del diseno los bienes y servicios del
proceso?

LLos métodos de este capitulo se dirigen a responder la primera pregunta, pero no
la segunda. Es decir, nos enfocamos en el comportamiento del proceso con el ob-
jetivo de determinar si €ste se encuentra bajo control estadistico. El hecho de que
el proceso dé como resultado bienes y servicios que cumplen con algunas especifi-
caciones establecidas es otro aspecto que no se cubre con los métodos este capitulo.
Por ejemplo. la anterior grafica R de Minitab incluye limites de control superior ¢
inferior de 48.36 y 0, los cuales resultan de los valores muestrales que se incluyen
en la tabla 14-1. Las normas gubernamentales consideran aceptables los errores de
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los altimetros entre —20 pies y 20 pies, pero tales especificaciones deseadas (o re-
queridas) no se incluyen en la grifica de control de R.

Ademas. debemos comprender con claridad los criterios especificos para de-
terminar si un proceso esta bajo control estadistico (es decir, si es estadisticamente
estable). Hasta ahora, hemos senalado que un proceso no es estadisticamente esta-
ble si su patrén se asemeja a cualquiera de los presentados en la figura 14-2. Este
criterio se incluye con algunos otros de la siguiente lista.

Criterios para determinar cuando un proceso no es estadisticamente
estable (es decir, cuando esta fuera de control estadistico)

1. Hay un patrén, una tendencia o un ciclo que evidentemente no es aleatorio
(tales como los que se incluyen en la figura 14-2).

2. Hay un punto que esta fuera de la regién entre los limites superior e inferior.
(Es decir, existe un punto por encima del limite de control superior o por de-
bajo del limite de control inferior).

3. Regla de la racha de 8: Existen ocho puntos consecutivos, todos por encima o
por debajo de la linea central. (En un proceso estadisticamente estable existe
una probabilidad de 0.5 de que un punto esté por encima o por debajo de la linea
central, de manera que es muy poco probable que ocho puntos consecutivos
aparezcan por encima o por debajo de la linea central).

Unicamente utilizaremos los tres criterios listados antes para establecer una falta
de control, pero algunas empresas emplean criterios adicionales como éstos:

« Existen seis puntos consecutivos, todos crecientes o decrecientes.

« Hay 14 puntos consecutivos alternantes que se incrementan o disminuyen
(tales como incremento, decremento, incremento, decremento y asi sucesi-
vamente).

e Dos de cada tres puntos consecutivos estan mas alla de los limites de con-
trol que se encuentran a dos desviaciones estandar de la linea central.

e Cuatro de cada cinco puntos consecutivos estin mads alla de los limites de
control que estdan a una desviacion estandar de la linea central.

EJEMPLO Control estadistico de procesos Examine la gri-
fica R del ejemplo anterior, que aparece en la pantalla de Minitab, y
determine si la variacién del proceso esta bajo control estadistico.

SOLUCION Podemos interpretar grificas de control de R aplicando los tres
criterios para establecer una falta de control que listamos anteriormente. Si aplica-
mos los tres criterios a la griafica R de la pantalla de resultados de Minitab,
concluimos que la variacion de este proceso esta fuera de control estadistico. No
hay ocho puntos consecutivos por encima o por debajo de la linea central, de
manera que no se viola la tercera condicién, pero las primeras dos condiciones
no se cumplen.

1. Existe un patrén. tendencia o ciclo que evidentemente no es aleatorio: de
izquierda a derecha existe un patrén de tendencia creciente, como en la
figura 14-2a).

2. Hay un punto (el punto a la extrema derecha) que esta por arriba del limite
de control superior.
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INTERPRETACION Concluimos que la variacién (no necesariamente la me-
dia) del proceso estd fuera de control estadistico. Como parece que la variacion
se incrementa con el tiempo, debe tomarse una medida correctiva de inmediato
para fijar la variacion entre los errores de los altimetros.

Grafica de control para hacer un seguimiento

de medias: la grafica x

Una grafica x es una grifica de las medias muestrales y se utiliza para llevar un
control del centro en un proceso. Ademads de graficar las medias muestrales, in-
cluimos una linea central localizada en X, que denota la media de todas las medias
muestrales (igual a la media de todos los valores muestrales combinados), asf
como otra linea para el limite de control inferior y una tercera para ¢l limite de con-
trol superior. Utilizando el método comin en los negocios y en la industria, la li-
nea central y los limites de control estin basados en rangos y no en desviaciones
estandar. Véase el ejercicio 18, que incluye una gréifica x basada en desviacio-
nes estandar.

Seguimiento de la media del proceso: grafica de control de x
Puntos graficados: medias muestrales
Linea central: ¥ = media de todas las medias muestrales
Limite de control superior (LCS): ¥ + A,R  (donde A, se encuentra en la tabla 14-2)

Limite de control inferior (LCT): ¥ — A,R (donde A, se encuentra la tabla 14-2)

EJEMPLO Fabricacién de altimetros para aviones Remi-
tase a los errores de los altimetros en la tabla 14-1. Empleando las
muestras de tamano n = 4, reunidas cada dia laboral, construya una
grifica de control de ¥. Con base tnicamente en la grafica de control de x de-
termine si la media del proceso esta bajo control estadistico.

SOLUCION Antes de graficar los 20 puntos correspondientes a los 20 valores
de x, primero debemos calcular el valor de la linea central y los valores de los li-
mites de control. Obtenemos

= 250+ 275+ -+ 975
x= = =645

_ 19413+ -+ +63
= - =213

20

Si nos remitimos a la tabla 14-2, encontramos que para n = 4, A, = 0.729. Co-
nociendo los valores de x, A,, y R. ahora podemos evaluar los limites de control.

Limite de control superior: X + A,R = 6.45 + (0.729)(21.2) = 21.9
Limite de control inferior: X — A,R = 6.45 — (0.729)(21.2) = =9.0

INTERPRETACION La grifica de control de X resultante serfa como la que
aparece en la pantalla de Excel. El examen de la gréfica de control indica que la
media del proceso estd fuera de control estadistico, porque al menos uno de los
tres criterios para establecer una falta de control no se satisface. Especificamente,

continua
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Detecciéon de soborno
con graficas
de control

Las grificas de control se utili-
zaron para enviar a pnsion a
una persona que sobomaba a
jugadores de jai alai de Flo-
rida para que perdieran. (Véa-
se “Using Control Charts to
Corroborate Bribery in Jai
Alai”, de Charnes y Gitlow,
The American Statistician, vol.
49, nim. 4). El auditor de
una cancha de jai alai noté
que cantidades anormalmente
grandes de dinero se jugaban
en ciertos tipos de apuestas, y
que algunos participantes no
ganaban tanto como se espera-
ba cuando se realizaban tales
apuestas. Se utilizaron grafi-
cas R y x en la Corte como
evidencia de patrones suma-
mente inusuales de apuestas.
El examen de las grificas de
control sefiala claramente pun-
tos que se encuentran muy
lejos de limite de control su-
perior, lo que indica que el pro-
ceso de apuestas estaba fuera
de control estadistico. El espe-
cialista en estadistica fue capaz
de identificar una fecha en la
cual la variacién asignable pa-
recia detenerse y los fiscales
supieron que se trataba de la fe-
cha del arresto del acusado

ucontinental.edu.pe | 237



\ Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

el tercer criterio no se satisface porque existen ocho (0 mas) puntos consecutivos
que estan por debajo de la linea central. Ademads, parece existir un patrén de ten-
dencia creciente. Nuevamente, se requieren acciones para corregir el proceso de
produccion.

30 -

Upper Conmtrol Limit: 219

» 10 - . Pes” S
ug: O-W ¥

-10 4 Lower Control Limit: 90

‘20 -0 L) L] L L] T T L] L] T L) L] T L] ¥ T Ll Al 1
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TEXTO N° 22
Graficas de control por atributos.

Compilado y adaptado de Mario Triola Estadistica
PEARSON; 2009

Pags. De 748 a 750
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¥ " E Y, 14-3 Graficas de control para atributos

Concepto clave En esta seccion se presenta un método para construir una gra-
fica de control con el fin de llevar control de la proporcién p de algln atributo y
asi saber si el servicio o articulo manufacturado estd defectuoso o es discordante.
(Un bien o servicio es discordante si no cumple con ciertas especificaciones o requi-
sitos; en ocasiones los bienes discordantes se desechan, se reparan o se denominan
“de segunda™ y se venden a precios mas bajos). La grifica de control se interpreta
usando los mismos tres criterios de la seccién 14-2 para determinar si el proceso

F

Control de calidad en
Perstorp

Perstorp Components, Inc. uti-
liza una computadora que gene-
ra automaticamente graficas de
control para verificar el grosor
del aislamiento para el piso que
fabrica para las camionetas Ford
Ranger y Jeep Grand Cherokee.
El costo de la computadora de
$20.000 se pagd con los ahorros
de $40,000 del primer aio de
operaciones, que se habian em-
pleado para generar grificas de
control manuales que asegura-
ban que el grosor del aislamiento
cumpliera con las especificacio-
nes establecidas entre 2912 y
2.988 mm. Por medio de grifi-
cas de control y de otros méto-
dos de control de calidad, Pers-
torp redujo sus mermas en mds
de dos tercios.

es estadisticamente estable.

En la seccién 14-2 estudiamos graficas de control para datos cuantitativos,
pero en esta seccion se describe la construccion de gréficas de control para datos
cualitativos. Como en la seccion 14-2, seleccionamos muestras de tamano n a in-
tervalos de tiempo regulares y dibujamos los puntos en una grifica secuencial con
una linea central y limites de control. (Hay formas de manejar muestras con tama-

fios diferentes, pero no las estudiaremos aqui).

Definicién

La grafica de control de p (o grafica p) es una grifica de que se dibuja
en secuencia en funcién del paso del tiempo y que incluye una linea
central, un limite de control inferior (LCI) y un limite de control

superior (LCS).

La notacién y los valores de la grafica de control son los siguientes (donde
el atributo de “defectuoso™ se puede reemplazar por cualquier otro atributo re-

levante).

Notacion

p = estimado agrupado de la proporcion de articulos defectuosos en el proceso

nimero total de defectos encontrados en todos los articulos muestreados

fectuosos
=1-p

n = tamaino de cada muestra (no el nimero de muestras)

nimero total de articulos muestreados

q = estimado agrupado de la proporcion de articulos del proceso que no son de-

uvcontinental.edu.pe | 240



F
=

Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

Grafica de control de p
Linea central: p

G — Pq
Limite de control superior: p + 3 £
n

3 Pq
Limite de control inferior: p — 3 g
n

(Si el célculo del limite de control inferior da como resultado un valor negativo,
utilice 0 en su lugar. Si el cdlculo del limite de control superior excede a 1, utili-
ce | en su lugar).

Utilizamos p para la linea central porque es el mejor estimado de la propor-
cion de defectos del proceso. Las expresiones de los limites de control corres-
ponden a limites de un intervalo de confianza del 99.7%, como se describi6 en
la seccion 7-2.

EJEMPLO Altimetros defectuosos para aviones El pro-
blema del capitulo describe el proceso de fabricacion de altimetros
para aviones. La seccion 14-2 incluye ejemplos de grificas de con-
trol para verificar errores en las lecturas de los altimetros. Se considera que un
altimetro estd defectuoso si no es posible calibrarlo o corregirlo para que propor-
cione lecturas exactas (que no difieran mas de 20 pies de la altitud verdadera).
La Altigauge Manufacturing Company produce altimetros en lotes de 100, y
cada altimetro se prueba para determinar si esta o no defectuoso. A continuacion
se lista el nimero de altimetros defectuosos en lotes sucesivos de 100. Cons-
truya una grafica de control para la proporcion p de altimetros defectuosos y
determine si el proceso esta bajo control estadistico. Si no es asi, identifique
cudl de los tres criterios de control se aplica.

Deféctos:: 2 0 1 3 1 2 2 4 3 5 3 7

SOLUCION L.a linea central de la gréfica de control se localiza en el valor de p:

_numero total de defectos de todas las muestras combinadas

P = nimero total de altimetros muestreados
240414 ==FT _ 33 — 0.0275
a 12 - 100 1200

Puesto que p = 0.0275, se infiere que ¢ = 1— p = 0.9725. Al utilizar p = 0.0275,
g = 0.9725 y n = 100, calculamos los limites de control de la siguiente manera:

Limite de control superior:

_ _|pg 0275)(0.9725 A
5 % 3 ”'—:’ — 00275 + 3,00 75])0((())9 ) — 0.0766

Limite de control inferior:

o < i Pq _ —— (0.0275)(0.9725) _
F=2N @ o 100

—0.0216

continiia

§ b

Seis Sigma
en la industria

Seis Sigma es el término utili-
zado en la industria para des-
cribir un proceso que da por
resultado una tasa de no mas
de 3.4 defectos en un millén.
La referencia a Seis Sigma su-
giere seis desviaciones estdn-
dar a partir del centro de una
distribucién normal, pero el
supuesto de un proceso per-
fectamente estable se reempla-
za por el supuesto de un pro-
ceso que cambia ligeramente,
de manera que la tasa de de-
fectos no es mayor que 3 0 4
por millon.

Los programas Seis Sigma,
iniciados alrededor de 1985 en
Motorola, ahora intentan mejo-
rar la calidad e incrementar las
ganancias al reducir la varia-
cién de los procesos. Motorola
ahorré mds de $940 millo-
nes en tres anos. Allied Sig-
nal reportd ahorros de $1,500
millones. GE, Polaroid, Ford,
Honeywell, Sony y Texas Ins-
truments son otras companfas
grandes que han adoptado la
meta Seis Sigma.
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EN LAS NOTICIAS

El alto costo de
la baja calidad

La Federal Drug Adminis-
tration (FDA) recientemente
llegé a un acuerdo en el que
una compaiiia farmacéutica,
la Schering-Plough Corpo-
ration, pagarfa la cantidad
récord de $500 millones por
no lograr corregir problemas
en la produccién de farma-
cos. Segtn un articulo del
New York Times, de Melody
Petersen, “algunos de los pro-
blemas se relacionan con la
falta de controles que identi-
fican medicamentos defectuo-
SOs, mientras otros provienen
de equipos demasiado viejos.
Tales problemas estan rela-
cionados con unos 200 me-
dicamentos, incluyendo el
Claritin, el fairmaco para aler-
gias que es el producto de
mayor venta de Schering”.

Gestion Curricular
Asignatura: Estadistica ll

Puesto que el limite de control inferior es menor que 0, usamos el 0 en su lugar.
Una vez que calculamos los valores de la linea central y los limites de control,
procedemos a graficar la proporcién de altimetros defectuosos. La gréfica de
control de p de Minitab se presenta en la siguiente pantalla.

0.08 4

UQL=0.07656
0.07 4

0,06
0.05
E 0.04

048 —— F=0.0275
0.024

0,01

0.004 La=0

INTERPRETACION Podemos interpretar la grifica de control de p conside-
rando los tres criterios para establecer una falta de control que se listan en la
seccion 14-2. Con esos criterios podemos concluir que este proceso estd fuera
de control estadistico por la siguiente razén: parece existir una tendencia cre-
ciente. La empresa debe tomar acciones inmediatas para corregir la proporcién

\_ creciente de defectos.
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Practica de Estadistica ITI - N° 13

TEMA N°13 : PRUEBA DE HIPOTESIS DE REGRESION-INTERVALO DE PREDICCION DE

REGRESION
SECCION i, APEIIOS & oo
NOMDIES & o
Fecha ... [oon... /2017 Duracién: 45 minutos
Docente . . .
Tipo de Prdctica: Individual ( ) Grupal (X)

Instrucciones: Responda a cada una de las preguntas de acuerdo a lo solicitado

1.- Presupuestos e ingresos brutos de peliculas. En la siguiente tabla muestran los presupuestos (en millones de
dolares)y los ingresos brutos (en millones de délares) de peliculas
Seleccionadas al azar (segun datos de la Motion Picture Association of America).

Presupuesto 62 90 50 35 200 100 90

Ingresos brutos 65 64 48 57 601 146 a7

Determinar la prueba de Hipotesis teniendo Ho : f1=2, n.s=0.05

2.- Mediciones de presion sanguinea. Catorce estudiantes de medicina del segundo afio
midieron la presién sanguinea del mismo paciente, y los resultados se presentan a continuacion

Sistolica 138 130 135 140 120 125 130 144

Diastdlica 82 90 100 100 80 90 105 95

Determinar la prueba de Hipotesis teniendo Ho : $1=0, n.s= 0.05

3 .- Grillos y temperatura. Una aplicacion clésica de la correlacion es la asociacién entre la temperatura y el nimero de
veces que un grillo chirria en un minuto. A continuacion se listan los nimeros de chirridos en un minuto y las
temperaturas correspondientes en grados Fahrenheit.

Chirridos en un minuto 882 1188 1104 864 1200 1032 960 900

Temperatura (en °F) 69.7 93.3 84.3 76.3 88.6 82.6 716  79.6

Determinar la prueba de Hipotesis teniendo Ho : f1=2 n.s=0.05

4.- Efecto de la variacion en un intervalo de prediccion. Con los datos que se muestran y suponga que se cumplen las
condiciones necesarias de normalidad y varianza.

Peso 3175 3450 3225 3985 2440 2500

Consumo de combustible 27 29 27 24 37 34

a).Calcule la tasa de consumo de combustible predicha para un automévil que pesa 3700 Ib.
b). Calcule un estimado de un intervalo de prediccion del 95% de la proporcion del consumo de combustible para un
automovil que pesa 3700 Ib.

5.- Calculo del valor predicho y del intervalo de prediccién. Con datos que se muestran en la tabla, suponga que se
cumplen las condiciones necesarias de normalidad y varianza.

Presupuesto 62 90 50 35 200 100 90

Ingresos brutos 65 64 48 57 601 146 47

a). Calcule el ingreso bruto predicho para una pelicula que tiene un presupuesto de $100 millones.
b). Calcule un estimado de un intervalo de prediccion del 95% del ingreso bruto para una pelicula con un presupuesto
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de $100 millones.

6.-. Calculo del valor predicho y del intervalo de prediccién. Teniendo los datos que se muestran y suponga que se
cumplen las condiciones necesarias de normalidad y varianza.

Sistoélica 138 130 130 140 120 144 130

Diastolica 82 91 100 100 80 90 80

a). Calcule la lectura diastolica predicha, dado que la lectura sistélica es de 120.
b). Calcule un estimado de un intervalo de prediccién del 95% de la lectura diastélica, dado que la lectura sistélica es de
120.

7.- Calculo del valor predicho y del intervalo de prediccién. Con los datos siguientes suponga que se cumplen las
condiciones necesarias de normalidad y varianza.

Chirridos en un minuto 882 1188 1104 864 1200 1032 960 900

Temperatura (en °F) 69.7 93.3 84.3 76.3 88.6 82.6 716  79.6

a). Calcule la temperatura predicha cuando un grillo chirria 12000 veces en un minuto.
b). Calcule un estimado de un intervalo de prediccion del 99% de la temperatura, cuando un grillo chirria 1000 veces en
un minuto.

9.- Teniendo datos sobre las duraciones y los intervalos posteriores a las erupciones, encontramos que para una
duracion de 180 segundos el mejor intervalo posterior a la erupcion predicho es 76.9 min. Construya un intervalo de
prediccién Boal 99% de confianza para el intervalo posterior a una erupcion, dado que la duracion de la erupcion es de
180 segundos (de manera que x= 180).

Duracion de la erupcion 92 65 72 94 83 94 101 87

Intervalo de tiempo de erupcién 204 120 178 234 235 269 255 220

10.- Sobre las duraciones y los intervalos posteriores a las erupciones, encontramos que para una duracion de 180
segundos el mejor intervalo posterior a la erupcion predicho es 76.9 min. Construya un intervalo de prediccion de 1 al
90% de confianza para el intervalo posterior a una erupcion, dado que la duracion de la erupcion es de 180 segundos
(de manera que x= 180).

Duracion de la erupcion 92 65 72 94 83 94 101 87

Intervalo de tiempo de erupcién 204 120 178 234 235 269 255 220

11.- Sobre las duraciones y los intervalos posteriores a las erupciones de un volcan se muestra en la tabla, encontramos
que para una duracion de 180 segundos el mejor intervalo posterior a la erupcion predicho es 76.9 min. Construya un
intervalo de prediccion de B1 al 95% de confianza para el intervalo posterior a una erupcion, dado que la duracion de la
erupciones de 200. (de manera que Xo= 200)

Duracion de la erupcion 92 65 72 94 83 94 101 87

Intervalo de tiempo de erupcién 204 120 178 234 235 269 255 220

12.- La tabla que muestra sobre las duraciones y los intervalos posteriores a las erupciones, encontramos que para una
duracion de 180 segundos el mejor intervalo posterior a la erupcion predicho es 76.9 min. Construya un intervalo de
prediccién de B1 al 95% de confianza para el intervalo posterior a una erupcién, dado que la duracion de la erupciones
de 120 segundos (de manera que x= 120).

Duracion de la erupcion 92 65 72 94 83 94 101 87

Intervalo de tiempo de erupcién 204 120 178 234 235 269 255 220
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Preguntas de gréaficas de control de atributos

El area de créditos de un banco de Huancayo se encarga de ingresar cada transaccion al estado de cuenta mensual
de los clientes. La exactitud es fundamental y los errores causarian el descontento de los clientes. Para evitar
equivocaciones, cada empleado que ingresa los datos teclea una muestra de 1200 de su lote de trabajo una
segunda vez, y un software verifica que los nimeros concuerden. El software imprime ademas un informe acerca del
numero y tamafio de cualquier discrepancia. Seis empleados trabajaron durante la Gltima hora cuyos resultados se
muestran:

No : N° N° que no
inspeccionado concuerdan
1 1200 5 Elabore un diagrama de porcentaje de defectuosos para
2 1200 3 este proceso. ¢Cuéles son los limites de control superior
3 1200 6 e inferior? Interprete los datos.
4 1200 4 ¢ Pareceria que algunos de los encargados de ingresar los
5 1200 14 datos estan “fuera de control” Explique
6 1200 4
Total

El editor de un diario esta interesado en determinar el nimero de palabras mal escritas que se publican en su diario.
Para controlar el problema y promover la necesidad de una escritura correcta, se utilizara un diagrama de control. El
namero de palabras con errores en la edicion final del periédico durante los Ultimos 7 dias son: 4; 2; 5; 6; 0; 3y 1.
Determine los limites de control adecuados e interprete el diagrama. ¢ Hubo algunos dias de ese periodo en los que
el nimero de palabras mal escritas haya estado fuera de control?. El nimero total de palabras mal escritas en el
lapso de 7 dias es de 21.

Un fabricante de triciclos selecciona diariamente al azar 8 armazones y determina la cantidad de defectos. El nUmero
de armazones defectuosos encontrado en los Ultimos 10 dias es: 2; 1; 3; 2; 7; 2; 0; 3; 5 y 4. Elabore un diagrama de
control para este proceso y determine si esta “bajo control”.

Una cadena de supermercados evalla el trabajo de sus cajeros examinando al azar las boletas de venta impresos
para verificar si hay errores. Los siguientes datos describen el numero de errores en cada boleta que se obtuvo el
lunes de la semana pasada: 1; 1; 0; 2; 1; 3; 0; 2; 1. Elabore el diagrama de control para el proceso y determine si
esta o no “bajo control”.

Una empresa papelera pone a prueba el papel higiénico que produce sometiendo 15 rollos a una prueba de esfuerzo
en humedad, y comprobando si el papel se rompe durante la prueba y con qué frecuencia. A continuacion se
muestra el nimero de rollos defectuosos encontrados en los ultimos 10 dias: 3; 2; 1; 2; 2; 1; 0; 3; 2 y 0. Elabore el
diagrama de control para el proceso y determine si esta o no “bajo control”
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Practica de Estadistica II - N° 14

TEMA N° 14: REGRESION MULTIPLE

., . APEIIOS & v
SECCION
NOMDIES & .ot
Fecha ... [o..... /2017 Duracién: 45 minutos
Docente

Tipo de Prdctica: Individual ( ) Grupal (X)

Instrucciones: Responda a cada una de las preguntas de acuerdo a lo solicitado

01.0Obtencion del mejor modelo. En los ejercicios, construya un diagrama de dispersion e identifique el
modelo matematico que se ajusta mejor a los datos dados. Suponga que el modelo se va a emplear
Unicamente para el alcance que tienen los datos, y considere solo los modelos lineales, cuadratico,
logaritmico, exponencial y potencial.

Ly | 1 2 3 4 5 6
yl s 2 0o 2 8 18
20 | 1 2 3 4 5 6
y 13 8 13 18 23 28
x| 12 3 4 5 6
vyl 3 9 21 80 245 725
4.x | 1 2 3 4 5 6
y | 2000 2828 3464 4000 4472 4.899

0l1.La tabla lista las cantidades de los incrementos semanales de los salarios y (en délares), especificadas en un
contrato laboral negociado con empleados de la corporacion Telektronic.

Afio | 1 2 3 4 5

Incremento (Jﬂ)| 10 12 14 16 18

02.La tabla lista el valor y (en doélares) de $100 invertidos en un certificado de depésito del MetLife Bank.
Afio | 1 2 3 4 5 6 7

Valor | 100 105 110.25 115.76  121.55 127.63 134.01

03.La tabla lista la distancia d (en pies) por encima del suelo para el caso de un objeto que se deja caer en el
vacio desde una altura de 500 pies. El tiempo t (en segundos) es el tiempo que transcurre desde que se suelta el

objeto.
! | 1 2 3 4 5
d | 484 436 356 244 100
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04.La tabla lista los costos y (en doélares) de la compra de cierto volumen de tierra vegetal, donde dicho volumen

es un cubo en el que cada lado tiene una longitud de x pies.
x ‘ 1 2 3 4 5

Costo ‘ 1.10 8.80 29.70 70.40 137.50

05.Un experimento para una clase de fisica implica dejar caer una pelota de golf y registrar la distancia (en
metros) que cae en diferentes tiempos (en segundos) después de ser soltada. Los datos se incluyen en la
siguiente tabla. Proyecte la distancia para un tiempo de 12 segundos, considerando que la pelota de golf se dej6
caer de un edificio con una altura de 50 m.

Tiempo | 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Distancia | 0 1.2 4.9 11.0 19.5 30.5 44.0

06.A continuacion, se presentan las temperaturas medias globales (en °C) de la superficie de la Tierra para los

afios 1950, 1955, 1960, 1965, 1970, 1975, 1980, 1985, 1990, 1995, 2000 y 2005. Calcule la temperatura predicha
para el afio 2010.

13.8 139 14.0 139 141 140 143 141 145 145 144 148

07.A continuacion, se presentan las concentraciones de diéxido de carbono (en partes por millén) en la atmdsfera
de la Tierra para los afios 1950, 1955, 1960, 1965, 1970, 1975, 1980, 1985, 1990, 1995, 2000 y 2005. Calcule la
concentracion predicha de dioxido de carbono para el afio 2010.

311 314 317 320 326 331 339 346 354 361 369 381

08.A continuacién, se presenta el niumero de muertes en Estados Unidos, como resultado de choques de
vehiculos automotores. Utilice el mejor modelo y el segundo mejor modelo con la finalidad de calcular el nimero
proyectado de este tipo de muertes para el afio 2010. ¢ Difieren mucho las dos estimaciones?

Afo | 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005

Muertes | 44,525 51,091 43,825 44,599 41,817 41,945 43,443
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Practica de Estadistica Il - N° 15-16
TEMA 15-16 : Control de Calidad

Seccion R TT RO TUUR TR TR RO RURRRRRSRRRRRRR Apellidos : .......vvviiiiiei
NOMDIES & oo
Docente : Fecha P /...... /2017 Duracién: 45 minutos

Tipo de Practica: Individual ( ) Grupal (X)

Instrucciones: Responda a cada una de las preguntas de acuerdo a lo solicitado

Verificacion de consumo de energia doméstica. En los ejercicios, utilice la siguiente informacion sobre el consumo de
energia eléctrica (en kilowatt-hora) en una casa hospedaje al norte Huancayo, durante intervalos de dos meses por cuatro
afios. Los resultados se listan en la tabla:

‘ Ene.-Feb. | Mar.-Abr. | May.-Jun. I Jul.-Ago. | Sep.-Oct. | Nov.-Dic.

Afo 1 4762 3875 2657 4358 2201 3187
Ano 2 4504 3237 2198 2511 3020 2857
Ao 3 3952 2785 2118 2658 2139 3071
Ao 4 3863 3013 2023 2953 3456 2647

1. Consumo de energia construccion de una grafica de rachas: construye una grafica de rachas para
los 24 valores. ¢Parece haber un patron que sugiera que el proceso no esta bajo control estadistico?
¢Existe algun patrdn de variacion que pueda explicarse?

2. Consumo de energia. construccion de una grafica R: Utilice muestras de tamafio 3, combinando los
primeros tres valores de cada afio y los Ultimos tres valores de cada afio. Con las ocho muestras de
tamanio 3, construya una grafica R y determine si la variacion del proceso esta bajo control estadistico. Si
no es asi, identifique cual de los tres criterios para establecer una falta de control conduce al rechazo de
una variacion estadisticamente estable.

3. Consumo de energia: construccion de una grafica x : Utilice muestras de tamafio 3, combinando
los primeros tres valores de cada afio y los Ultimos tres valores de cada afo. Con las ocho muestras de
tamanio 3, construya una grafica xy determine si la media del proceso esta bajo control estadistico. Si no
es asi, identifique cudl de los tres criterios para establecer una falta de control conducen al rechazo de
una media estadisticamente estable. ¢Cudl es un efecto practico de no tener bajo control estadistico tal
proceso? Dé un ejemplo de una causa que pondria a un proceso fuera de control estadistico.

4. Gréfica p para las tasas de matrimonios Utilice graficas p para comparar la estabilidad estadistica de la
tasa de matrimonios de Japdn y Estados Unidos. De cada afio, se seleccionaron aleatoriamente 10,000
personas de cada pais; el nimero de matrimonios que se obtuvo corresponde a ocho afios consecutivos
recientes (datos de las Naciones Unidas).

Japon: 58 60 61 64 63 63 64 63
Estados Unidos: 98 94 92 90 91 89 88 87
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