UNIVERSIDAD TECNOLOGICA NACIONAL
FACULTAD REGIONAL CORDOBA

Resumen de Probabilidad y
Estadistica

Hecho por Enrique Walter Philippeaux

Con material de clase del Cr. Alejandro Litvinoff

Afio: 2021 — Curso: 2R3



Universidad Tecnoldgica Nacional Curso: 2R3 — Afio: 2021
Facultad Regional Cérdoba Cdtedra: Probabilidad y Estadistica

1 CONTENIDO

2 Conceptos generales Y apliCatOS . ....coc.uiiieiiiiiiieie ettt e e 7
2.1 DATOS .ottt e s ba e 8
2.1.1 Clasificacidn segun caracteristicas 0 segln la variable.........cccccceiiiiieeecciie e 8
2.1.2  Clasificacion segun PreSeNtaCion.........cccueiiiieiiiieiieerie ettt ettt et et sreesanee e 8

2.2 TabIaS Y BraATICOS ..ttt e et as 11
2.2.1  Histograma de frECUBNCIAS: .....cccccuieeiiiee ettt etee e et e e et e e et e e e st e e e eareeeernsaeeesanaeeean 11
2.2.2  POlIZON0 AE frECUBNCIAS. . eeictiiieetiee ettt ettt et e e et e e et e e et e e e e sta e e e estaeeerasaeeesanreeean 11
2.2.3  Diagrama d€ ParelO ......cioiuieiiiiieiiieiiie ettt ettt ettt ettt e b et e b e ae e e r e e sareennee s 11
I € - {Tolo e [N 11V FP PR 12
2.2.5  Barra POrCENTUAL ...ccuoiieiieiet ettt ettt st s e sr e 12
N I O ol U1 [ 3 2 To [ = o Lo T RSP 12

23 DistribUCION CateBOIiCa ... veeeueeeiiieeiie ettt ettt ettt st s e e saee e be e saneenaeees 13

3 V=Yoo X0 [N oo ] ol e ] o SRS 13
3.1 MBI ettt ettt et s h e bbbttt h e b s b e bt et ea et b et b e e b e e b e e b e e aresanesnees 13
00 00t R e T o T =TSP 13
3.1.2  PrOPIEUAOES . eeeitie ettt et et b et e he e e b et e sane s be e e nareeree s 13

3.2 Y =Te T T PO O PP P T PPRTOPROT 13
20 R e T ¢ o T =TS PPR 14

33 IMIOT@ ettt s st a et et e ne s ae e 14
3301 FOIMUIGS ettt ettt st bt sb et e bt e at e e bt e e b e e b e et e et e eabesheeshee bt et eaes 14

4 V=Yoo F e [N o T o T=T £y o o FO SRS 15
4.1 2T ¥ {0 o TN 2 V=T oo 1 0 [ [ TSRS 15
4.2 DesVIaCion MEia (DIM).....cuuiviieeee ettt eectre et e e et e e e e e s estataeeeeeeeesssbsaseeeeeeseannrsreeeaeeann 15
.21 FOIMUIAS ettt st b ettt et e at e e bt e bt e b e et e eabesaeesbeesbeebeenteenteeneenbeenbeens 15
Ly N = o' ] Lo USRIt 15

4.3 VATTANZA weiiiiiiiiiic e bbb e b sa e 16
A.3. 1 FOIMUIAS ettt ettt b ettt et e at e e b e b e b e et e e st e saeesbeesbeebeenteenteeneenbeenbeens 16
A 1 = o' ] Lo U PURUROt 16
e TR T 1 o] o 1Yo F- 1o {3 R 16

4.4 Desviacion estandar 0 IPICA ..ueveiiiiei et e e e e e et s e e et e e e e e e nnees 17
AL FOIMUIAS .ttt ettt b ettt et e at e e bt e b e e b e et e s abesabesaeesbeenbeenbeeabeeneenbeenbeans 17
By N = 1/ ] Lo SRS URROt 17
e S o] o 1T=Yo F- 1o [ S 17
4.4.4  Coeficiente de VariaCion ..........ceceecierierienieneet ettt 17

5 1Yo T 0 0= 01 (o LT PP PP PP 18
5.1 Momento de Una variable ..........cooiiiiiiii e 18

Enrique Walter Philippeaux Pdgina 2 de 69



Universidad Tecnoldgica Nacional
Facultad Regional Cérdoba

5.2 Momento respecto de un valor ......ccccceeevcveeeeciieeenns
5.2.1  FOIrMUIAS c..eeuviiiiieieeeeeec e
5.2.2  EJemMPlo .

6 Medidas de fOrma.........cceceiiiienieiinieeecee e

6.1 ASIMELria 0 SESZO .uuveeeiiiiiciiee et e et
6.1.1 Coeficientes de Pearson .........cccceeeveveneeeseeennennen.
6.1.2  Coeficiente de asimetria de Fisher .........ccccccevueenneee.

6.2 KUFEOSIS evvviiiiiiiiiiiiccii e
6.2.1 Coeficiente de KUurtosis........ccccereemeenreesrercrerineneennes

7 Probabilidad.........cccceiiiiniiiiii e

7.1 CONCEPLOS ittt

7.2 Teoria de CoONJUNTOS ....ccuvvieeciiieeeciiee et
7.2.1 Reglasde adicion ......cccccveeeecieeiccieee e,
7.2.2  Probabilidad condicional .........ccccceeeiiinieniiiiniennen.
7.2.3 Reglas de multiplicacion ..........ccccceeeeeviieeeecveeeennenn.

7.3 Técnicas de CONtEO ..c..evveriereerieerieee e

7.4 Diagramas de arbol .......c.cccevvieriiiinineceeee,
7.4.1  CONSEIUCCION oottt
7.4.2  EJemMPlO ..

7.5 Tabla de contingencia .......cccceeeeevieeeeciie e
28 7% R =3 =11 oo (o TP

7.6 Teorema de Bayes......ccccevieceeeeeriiee e e

8 Variables aleatorias y distribuciones de probabilidad

8.1 CONCEPLOS cevvvvvviereieieiiierererererererererarerererererererererareranannes
8.1.1 Variable aleatoria ........cccccoevrviriiniiniiiiiceee,
8.1.2 Distribuciones de probabilidad............ccccceeeeiinnnnns
8.1.3 Modelos segln variable.......c...ccocoveeeiiieeeeciiee e,

9 Distribuciones de probabilidad discretas...........ccccevvvvveennns

9.1 Distribucién de Bernoulli ........c.ccocveviieiviniinienieneenene

9.2 Distribucién binomial........ccoceveeniininiinieneeeeeeee
9.2.1  CoNAICIONES ...eeruviiiiieeiiieiieeee e
9.2.2 Comosecalcula....cccoenieniiiiniicceeee
9.2.3  EJeMPlO i

9.3 Distribucidn Hipergeomeétrica........cccccoeeevcieeeecveeeennns
9.3.1  EJeMPlO e

9.4 Distribucion POiSSON........cccceviereenieiieeieeereeeereeene
9.4.1  EJeMPlO .ttt

9.5 La distribucion Multinomial ..........coovvvviviieiiiiiiinieennnen.

Enrique Walter Philippeaux

Curso: 2R3 — Afo: 2021
Cdtedra: Probabilidad y Estadistica

Pdgina 3 de 69



% Universidad Tecnolégica Nacional Curso: 2R3 — Afio: 2021

Facultad Regional Cérdoba Cdtedra: Probabilidad y Estadistica

9.6 La distribUuCION GEOMBLIICA .e..eeveeiieiieiieieeereee ettt s 30
9.7 DistribuCiON d@ PasCal.....c.eeiieriiiniiiiieiieieeee e e 30
9.8 TABIAS ettt e b et e a e bt e ate e bt e nate e re e e nneenneeas 31
9.8.1  Distribucion binomial.........cooiiiiiiiiii e e 31
9.8.2  Distribucion binomial acumulada........cceecieeiiiriiiiiiieee e 31
9.8.3  DiStribUCION POISSON ....eiiiiiiiiieiieet ettt st sare e s 31
9.8.4  Distribucion Poisson aCumulada.......ccocueeiiiiiiiiiiiieee e e 31

10 Distribuciones de probabilidad CONtINUAS .......cccciiiiiiiiie e e 32
10.1  DistribuCion UNIfOrME .c...oiueiiieiieieee ettt s 32
10.1.1 EJEIMPIO ettt sb e st e sabe e s ane e sabe e anee e 32

0 07 b 11y 4 o YU o g To Y o o -1 R PUPR 32
10.3  Distribucion Normal @StANGAr .....cc.eeviieiiiiiieeeeeee et 33
10.3.1 Estandarizacion de variables ..........coueiieiiiiieniee e 33
10.3.2 BUSQUEAA €N Taba...c i e e 33
10.3.3 BUsqueda inVersa €N tabla .........cceioiiii e et 35
10.3.4 (0] 1 = 13F-1 o] o= 1 To T T=T U PUUPPRNE 36

10.4  DistribuCion t de STUAENT .....eeiieiieiieee et st s esnee e 37
10.4.1 Grados de [HDertad (l)......ccceeiieeeiie ettt e e s 37

10.5  Distribucion Chi CUBAIA0 X2 ..covevvieeeieeierieeteeere ettt et et eee st et steeeteeteeaveetseeteesbeebeenbeeanesanes 37
10.6  DISIHDUCION F oottt st e sb ettt e se e sbe e b e b e b e sabesaeesaees 37
10.7  Distribucion eXPONENCIal......ccccciiiiiiiiiriiiiee et ee e e e e e et rae e e sareee s 38
11 Muestreo y SeleCCion 0@ MUESTIAS ....c.uiirieriiieiie ettt ettt ettt sae ettt be e e saeessbe e e sseeeneees 38
5 0 R T o Yo I o [l o TU LT =Y o PR UPUROt 38
11.1.1 Muestreo N0 ProbabiliSTiCO .......ccuieiiriiie e e e 38
11.1.2 Muestreo ProbabiliStiCo .......cuevriiiiieiii e e 38

11.2  Métodos de SelecCion de MUESLIAS .....cccuereirierieeieeie ettt ettt ettt e bbb s saee e 38
11.2.1 Muestreo irrestricto aleatorio, 0 aleatorio SIMple.........cccvvveeiiieiciiiieeee e 38
11.2.2 Muestreo aleatorio SiIStEMAICO .....c.cevvviriiriirii e 38
11.2.3 \V U1 g Yol o To  alole] gY=d [0 g 1T o [ 1 PSSR 38
11.2.4 Muestreo aleatorio estratificado .......coceveereerieriei e 39

12 DistribuCiONES A& MUESTIEO...cc.uiiiiieiiiiiiie ettt sttt b e e sbe e s nae e ssneenee s 40
12.1  Distribucidn de la media MUEStral........cccvriiiiiiiei e 40
12.2  Teorema central del MIte......coeiiiiiii et s 40
12.3  Distribucion de [a proporcion MuUESEIal ........cccueiiieiiii it 41
12.3.1 oo Yo ol Te] o TN o TR = SR 41

13 EStimaciOn de PardmMEtIOS . ....c.ueieeiiireeieieeeiiieeeesteeeeeteeeestreeeeateeesensaeeessaaeeeassaeessnseaeesnsaeeeasssneeennsees 42
13.1  Propiedades de 10S @StiMadOores........ceiiiiicciiiiiie ettt e e e et ae e e e e e e eanees 42
13.1.1 [ =Ey == o111 T - o U PSPPIt 42

Enrique Walter Philippeaux Pdgina 4 de 69



% Universidad Tecnolégica Nacional Curso: 2R3 — Afio: 2021

Facultad Regional Cérdoba Cdtedra: Probabilidad y Estadistica
13.1.2 EFICIENCIA «eenteeeeeee e e e e 42
13.1.3 CONSISTENCIA 1vvviiiiiiiiii it e 42
13.1.4 SUFICIEBNCIA 1ttt et e st s bt e bt e sabeesna e e saneenneees 42
13.15 INVArIABIlidad ... ..ooeiieeee et 42
13.1.6 RODUSTEZ....eineeee ettt ettt s sane s sreesreesn e e e 42

13.2  ESEIMACION PUNTUAL co.eeiiiieeee ettt sttt st e st e st esbeesaree e 42
13.3  EStimacion POr iNTEIVAI0S .....cocueiiiiiiiieiieeee ettt ettt s e st s esnee e 43
13.3.1 Intervalo de CONfIaNZa.....cc.eeiieiieiene e e 43
13.3.2 Estimacion de la media poblacional.........ccueeeiuiieecciii e 43
13.33 Estimacidon de la proporcidn poblacional ...........c.cooiiiiieiiiiiiiini e 44
13.34 Estimacion de la varianza poblacional ..........ccoiieiiiiiiieniiieiee e 45
13.35 Estimacion de la desviacion estandar poblacional..........ccccoocieeeeiiiiii e, 45
i S =Y o I L=l 1T o Lo L =T USRS 46
14.1.1 HIipOtesis @STadiSTICAS ...eeouvieiieiiii ittt st et s e e 46
14.1.2 [ =] o - 1 PP PP PP PP PP 46
14.2  DeCiSiON @StadiStiCa. .. eeuereeriierieeiteeie ettt sttt 46
14.2.1 AN | - TSR 46
14.2.2 Bt e e e e e e e e e 46
14.2.3 POtENCia e UNA PrUEDA ..ottt e et e e et e e ba e e e s br e e e eatee e enrees 46
14.3  Pruebas laterales y Dilaterales ........cc.eeouiieeeiiiie e et 47
14.3.1 Prueba Bilateral........ccooiiiiiii e 47
14.3.2 Prueba lateral iZQUIEIda .....cc.ueeiiiiee et 47
14.3.3 Prueba lateral derecha.........c.eoeiiiiiiii e 47
14.4  Aplicado ala media poblacional .........ccooueeiiiiiii i e 48
14.4.1 (07 1o J0 3 [ 2ol oo Yol [« =) SRS 48
14.4.2 Caso 2: (0 desconocida, MUESEra = 30) ...cccceviiirieiiiieirie et sae e s 49
14.4.3 Caso 3: (o desconocida, MUEestra < 30) .....cueiiiiiieeeciiee et e e taee e 49
14.5  Aplicado a la proporcion poblacional .........ccccieiiieiire e e 49
14.6  Aplicado a la varianza y desviacion estdndar poblacional ...........ccoceeveiiiiiniiiniieniec e 49
14.6.1 =T 207 ] Lo T PSPPSRt 49
14.7  Aplicado a la diferencia de Medias ........coocciiiiiii i e e 50
14.7.1 (07 1o T Bl (o s [o Yo e =) IR PR O PPN 50
14.7.2 Caso 2: (0 desconocida, MUESEra = 30) ...c.ccciieveeiiieeiie e cree e e saeeseae s 51
14.7.3 Caso 3: (o desconocida, MUestra < 30) ...cccueiiiiiieeeeiiie et et et tae e e 51
14.8  Aplicado a la diferencia de proporCioNES......ccuiieicciereicieee e eece e eeee e s e e e e e eneeeesnreeeas 51
I B 0 1 (ol WY o 3N =Y g e o e Yo 2N 1 S 52
149.1 =T 2] ] Lo T PSPPSRt 53
15 Control estadistico de 1a Calidad.........eoiiiiuiiiiiieeie et 54

Enrique Walter Philippeaux Pdgina 5 de 69



% Universidad Tecnolégica Nacional Curso: 2R3 — Afio: 2021

Facultad Regional Cérdoba Cdtedra: Probabilidad y Estadistica

15.1  Variabilidad ..c.eereeieeeeee e e e 54
15.1.1 CaUSAS dE VANTACION ..c.veeiieiieii ettt sttt ettt s s sreesneene s 54
15.2  MUESEreo de aCEPLACION ..coueiiiieeiteecee ettt st st e ab e b e aree e 54
15.2.1 AV L= 01T P PP P PR PPPO 54
15.2.2 DSV ENTA AS coeieieieeeie e 54
15.3  Control estadiStiCo del PrOCESO ...iivvuvieiiiiiieeiiiee ettt ree e st e e et e e s sarae e s saeeeeas 55
15.3.1 Grafico dE CONTIOL c.eeeiiie et 55
15.4  GrAfICO X — Rttt st et h e b r e ane e 56
15.4.1 (6] 0 1] A U ool o o RO P PP PRSP 56
15.4.2 AINBLISES ettt ettt s bt bt e e b e e bt e s b et e bt e s b e e neesares 57
15.4.3 EJEIMPIO ettt st st e s ate e sabeesanee e 58
16  Andlisis de relacion entre Variables .........ooi oo 60
T R Vo - T e [l =T =T o] T USRS 60
16.1.1 Diagrama de diSPEIrSION......cccueiiuiiiiieiii ettt ettt ettt e st e sabeesanee e 60
16.1.2 V<Y oo FoTo [N =T = =T T ] o [P RR 60
16.2  ANAliSiS A€ COITEIATION ....ouiiiieiiett ettt ettt ettt et sb e bbb e s e saees 62
16.2.1 Error estandar de 1a @StiMacion .......cooueiiiiiiiiiiiiece e 62
16.2.2 Coeficiente de determinacion T2 ........c.cooieriieeieeniee e e 62
16.2.3 Coeficiente de correlacion lINal Tm......c..ceuerieiieiieiieeeeeee e 63
17 ANALISIS 08 VAITANZA..ccueeiieieeiieeie ettt st st sb et e bt et e e st e sbe e b e e b e et e earesanenaees 64
S R o o T T oY [0 Y =T o 1T = PSS 64
17.2 DefiNiCION e 64
0 T U o TU =T {0 PP PPPPPPPPPPPPRS 64
17.4  DiStHDUCION Fooeeniieiieieeee e sttt s 65
17.5  DiseN0 d€ EXPEIIMENTOS ...uueieeiuiireeeitiereiitteeeesieeeeeteeessteeeeessteeeeesseeeesssseeeesssaeeeansseeessseeessnsseeens 66
17.5.1 Completamente AlEAtOriO. ....cccueiiieiee e e e e e e e e s tre e e e e e e e 66
17.5.2 21 [e Yo NI 1 (=T 1 o T - o [ Y- U UUPPRNt 66
17.5.3 MURIFACTOFIAL. ..t 66
17.5.4 Diseflos €n cuadrados 1atin0S.......coveiriieiiiiniierieeete ettt st 66
17.6 Experimentos completamente aleatorios.......ccuuivieiii it 66
17.6.1 =T 2] ] Lo T PSPPIt 67
17.7  Experimentos por bloques aleatorizados ........eeeeeeiereiciiieeciee e 68
17.7.1 =T 2] ] Lo TP PUPPROt 69

Enrique Walter Philippeaux Pdgina 6 de 69



Universidad Tecnoldgica Nacional Curso: 2R3 — Afio: 2021
Facultad Regional Cérdoba Cdtedra: Probabilidad y Estadistica

2 CONCEPTOS GENERALES Y APLICADOS

Probabilidad: busca Datos numéricos mas o menos subjetivos, evalua
posibilidades de evento futuro no deterministico (puede suceder o no)

Estadistica: Usado para la toma de decisiones, usando datos pasados. g;’j;‘;gss ‘;LV;:S:SSS
Dato: Es un valor que brinda cierta informacion (Estadistica) (Probabilidad)

Dato Estadistico: usado para realizar el analisis estadistico.
Método Estadistico: Pasos para resolver un problema.
1. Formulacién del problema
2. Diseno del experimento o investigacion
Ciertas técnicas sirven para resolver experimentos y otras para resolver investigacién, siendo
este Ultimo el mas utilizado en esta materia.
3. Recoleccion de datos
Como tomamos los datos para trabajarlos.
4. Procesamiento y analisis de datos
Trabajamos los datos con distintas formas y herramientas
5. Generalizacidn e interferencia final
Sacamos conclusiones

Poblacion y Muestra:
- Poblaciéon: Conjunto de todos los elementos del objeto de estudio.
- Muestra: Parte de la poblacién a estudiar que sirve para representarla. Tiene que ser
representativa de la poblacion.

Razones para el muestreo: Cuando trabajamos con muestras tenemos resultados aproximados. Razones:

- Costo.
- Tiempo.
- Pruebas destructivas.

Razones para trabajar con la poblacion: Cuando necesito:

- Exactitud de los resultados.
- Contar (Censo): Cuando necesito contar la poblacién.
- Sensibilidad de los resultados.

Tipos de soportes: Formas en que voy a mostrar los datos

- Enunciados: Una oracién, cuando tengo pocos datos que mostrar
- Tablas
- Gréficos

Distribuciones categodricas: muestra el numero o proporcidon de
observaciones que corresponden a cada clase cualitativa. ek

Enrique Walter Philippeaux Pdgina 7 de 69



Universidad Tecnoldgica Nacional Curso: 2R3 — Afio: 2021
Facultad Regional Cérdoba Cdtedra: Probabilidad y Estadistica

2.1 DATOS

2.1.1  Clasificacién segun caracteristicas o segun la variable
4 \

Cualitativos
(nombre, color, ( .
letra) Discretos
|\ J
Datos ) § Cuando contamos
o los elementos
Cuantitativos \ y
(numeros) 4 - )
Continuos
. J .
Cuando medimos
los elmentos
. J/
Hay formulas para datos discretos y otras para continuos.
2.1.2  Clasificacion segun presentacion
2.1.2.1  Datos Simples
Estan presentados individualmente
16 10 | 12 | 15 | 16 | 18 | 10 | 15 12 15

n = cantidad de datos = tamaiio de la muestra

N = cantidad de datos = tamaio de la poblacién

2.1.2.2  Datos Repetidos
Si tengo una gran cantidad de datos, y hay repetidos, se arman en una tabla segln las veces que se repite
cada uno:

Xi fi
10 2
12 2
15 3
16 2
18 1

X; = valor del dato  f; = frecuencia del dato

Enrique Walter Philippeaux Pdgina 8 de 69



Curso: 2R3 — Afo: 2021
Cdtedra: Probabilidad y Estadistica

Universidad Tecnoldgica Nacional
Facultad Regional Cérdoba

K

2.1.2.3  Datos Agrupados
Datos presentados en intervalos, cuando no se repiten, y son una gran cantidad, se agrupan segun a que
clase pertenecen

16.1 10.4 12.5 15.3 16 18.5 10.5 15.2 12.1 15.6

El primery ultimo valor de cada clase deben estar incluidos en una sola clase, se debe definir de antemano.
Para prevenir este problema, ver tabla 3. No puedo convertir los datos agrupados en simples.

Tabla 3
Tabla 1 Tabla 2 Clase fi
Clase fi Clase fi 10.1a13
10a13 4 10a13 4 13.1a16
13a16 4 13a16 3 16.1a19
16a19 2 16a19 3

Conceptos cuando /os limites reales
coinciden con los nominales (tablas 1y 2)

- Marca de clase: Valor que tiene la clase: MC = (LRI + LRS)/ 2

- Anchodeclase: ¢ = LRS — LRI
Tabla 4
Clase fi LRI LRS MC o
10a13 4 10 13 11.5 3
13a16 4 13 16 14.5 3
16a 19 2 16 19 17.5 3
Conceptos cuando /os limites reales NO coinciden con los nominales (tabla 3)
e Limite real inferior: LRI = (LNI de f; + LNS de f;_1) / 2
e Limite real superior: LRS = (LNl de f;.; + LNSde f;) / 2
e Marca de clase: Valor que tiene la clase: MC = (LRI + LRS)/ 2
e Anchodeclase: ¢ = LRS — LRI, lo calculo usando una de las clases del medio
Tabla 5
Clase fi LRI LRS o MC
10.1a13 4 *1 13.05 3 11.5
13.1a16 4 13 16.05 3 14.5
16.1a19 2 16 *2 3 17.5

*1: No tengo limite real superior de la clase anterior. Uso: LRI = LRSs; — cy;
*2: No tengo limite real inferior de la clase siguiente. Uso: LRS = LRIy; + cy;
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Distribuciones de frecuencias: Cuando trabajamos con datos repetidos o agrupados

Frecuencia absoluta (f;): cuantas veces se repite ese dato.
Cuando determinamos el tamafo de la muestra o poblacion, esta sera la sumatoria de frecuencias
absolutas.

n = cantidad de datos = tamaiio de la muestra = Z fi

N = cantidad de datos = tamaiio de la poblacion = Z fi

Frecuencia acumulada (F;): Se obtiene de acumular de menor a mayor a las frecuencias absolutas.
Frecuencia relativa (fr;): fr; = fi/n

Frecuencia acumulada relativa (Fr;): Debo tener los datos ordenados.

Fri=F;/n o Fri=fr;+Fr,_4

Frecuencia relativa porcentual (f%;): f%; = fr; X 100

Frecuencia acumulada relativa porcentual (F%;):

F%i= FT',;XlOO (o] F%i= f%i+F%i_1

X; fi F; fri Fr; [ %i F%;
10 2 2 0.2 0.2 20 20
12 2 4 0.2 0.4 20 40
15 3 7 0.3 0.7 30 70
16 2 9 0.2 0.9 20 90

n ] [ ]

Color Verde: Siempre deben coincidir estos valores.
Color Rojo: Siempre da 1 conceptualmente. Deben coincidir.
Color Celeste: Siempre dara 100. Deben coincidir.
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2.2 TABLAS Y GRAFICOS Estudiantes de la FCA que trabajan
Porcentajes por semestre de estudioc® +—— Titulo
L Semestre Porcentaje
Titulo: Nos presenta la tabla y como ue estudian|Hombres Mujeres
estan expresados los datos. 1 20 15 N Encabezado
Encabezamiento: que contiene cada 2 ‘p'\gg
columna. 3 25 | 24
Concepto: Expresado en la primera
| P P P 4 33 2 Cuerpo de la Tabla
columna. 5 52 51
Cuerpo: los datos 6 =5 5
Nota al pie: Informacién importante, y - =t ./:/
la fuen
afuente 8 87 88 Fuente de
informacion
9 96 95
*Fuente: Perez José, "El irabaio en la
escuela”, Editorial Académica, México,
. . 190X
2.2.1  Histograma de frecuencias:
Gréficos de barras
e ——
Distribacian dol Salario [dolares por hara) HISTOGRAMA Dirigido
7@ o 16 13 =120 -
Em =2 [ 101-120 —
Q 7 7 e |
. i 5 8 | 81100 | |
= =T | 1
i B= 1 =
. | E Ly =G0 I:I-
o . . . . d - | -4 -80 40 20 0 20 40
: " = "“ = = x LIMITES REALES )
Same 200+ ol H Mujeres B Varones
2.2.2  Poligono de frecuencias
Puntos unidos por linea
9
/(’bv G‘”‘c J't-v .“;(roo JJD‘.‘ ei(”e '(l‘:,q 'A:(;ga
cuRso 0123 45¢6 78 910
2.2.3  Diagrama de Pareto
Al principio va lo mas importante (con mayor frecuencia)
Diagrama de Pareto Customer Complaints
% Analisis de causas 0 ¢ B ey
263 - " 0% LINE |
| A .
200 - /_./ .7
60 « P/ 5
4 Wik \ 5 -]
120  Significant fow Insignificant mary
! 7 ' it
894 T
<2
- - —— — 4 L
A B c D E 9 g8

Parking Sales Rep Poor  Layout  Sixes  Closrdng Clothing
Causas de un problema Dificul was rude Lighting Confusing Limited Faded  Shrank
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2.2.4  Grafico de Ojiva
Un poligono de frecuencias acumuladas, (cualquiera de las frecuencias acumuladas)

Puede presentar mesetas si no acumula, pero nunca puede tener pendiente negativa.

100
0 33
e
L - -y
a
g m % 24
-] = 2o
E Le] 3 -
50 ‘.53 .
= T % 15
g an 5 g 12
E a0 é 4
-5 g
i 3
1] o B v v
152 155 158 161 154 67T 175
1]
aneE Gue 2 5 4 i Concerr actan de clolo en ppa
Altura da las arbolas

2.2.5 BarraPorcentual
Tienen marcada cierta participacion de los datos dentro de la barra.

Gralico W31
SOETA FIC A: PORS ENTAJE DE POBLACION OCUPADS, BEGUN
RECION DE FLAKIFICACION
Poaganisé 1F55 T0E0- 305
oy - 500.000
- — — —
=0 R 400.000
0 4 o Paclics S
L . 300,000
50 = Dorclee
40 4 ] drsiezcn 100.000 - _ _ = e S
30 4
ol [5] Bromes
100.000
10 4 ] Comrm
o4 —
] i i H L]

125 26-50 5175 TE-100
FLENTE: alat=sasn @ partr dul cuscho B2, oon los daloscal Insilals

Pttt b Ea il v Darena EHombres EMujeres

2.2.6 Circulo Radiado
Grafico de torta, necesito tener calculadas las frecuencias relativas.

Australia
thel
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2.3 DISTRIBUCION CATEGORICA
Cuando tenemos dos categorias son excluyentes entre si y a su vez abarcan todas las posibilidades.

La dif. Con las no categdricas, es que cuando tenemos datos cualitativos Unicamente podemos sacar
calculos y trabajar si la distribucidn es categorica

Un dato no puede pertenecer a dos clases distintas.

3 MEDIDAS DE POSICION

3.1 MeDIA

Media aritmética o simplemente media. Promedio aritmético de las observaciones.

Suma de los datos

Media =
edia Numero de datos
Media muestral = X (la mas usada) Media poblacional = u
3.1.1 Férmulas
Datos Simples Datos Repetidos Datos Agrupados
X:ZXL' X:in-fi X—,ZZMCi-fi
n n n

MC = marca de clase

3.1.2  Propiedades
1. Lasuma de las desviaciones respecto a la media aritmética, es igual a cero

> (x-X)=0 Y(x-X).fi=0 Y(MC-X).fi=0

2. Lasuma de los cuadrados de las desviaciones es minima cuando las desviaciones son obtenidas
respecto de la media

Y (x- X)2= Min ¥ (x-X)2.fi=Min ¥ (MC-X)2.f = Min
3. La media aritmética de una constante es igual a dicha constante
Xk) = K
4. La media aritmética del producto de una constante por una variable es igual a la constante por
la media de la variable
X(y.k) = K. Xy)
5. La media aritmética de la suma de una variable mas una constante es igual a la media de la
variable mas la constante

)_((y+k) =K+ )-((y)

3.2 MEDIANA
Es el valor central de la variable de los datos ordenados.

Es importante que los datos estén ordenados; Cuando los datos estan ordenados ya sea de menor a mayor
o de mayor a menor es el valor de la variable que supera a no mas del 50 % de las observaciones y es
superado por no mas del 50 % de las observaciones

Mediana muestral = ¥ (la mas usada) Mediana poblacional = Me
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3.2.1 Férmulas

3.2.1.1 Datos Simples
Estas féormulas te dan la ubicacién y no el valor de la mediana.

Mediana muestral Posicion(es) Valor
+1
Cantidad de datos impar (nz—) Valor del dato
. n|in . -
Cantidad de datos par (7 | 7 + 1) Promedio de las dos posiciones

3.2.1.2  Datos Repetidos

Igual que con datos simples, pero uso la frecuencia acumulada para encontrar mas facil la posicién. Tomo
la cantidad de datos (sumatoria de fi + 1) y la divido a 2 (si es impar, usar tabla de arriba y tomar el
promedio). Como los datos se encuentran agrupados de manera repetidos, utilizo la frecuencia
acumulada. Apenas encuentre un numero mayor al que busco, esa linea de la tabla sera el dato.

3.2.1.3  Datos agrupados
No encontramos la mediana, sino la clase mediana:

n

5 5~ Fi1

X =LRI+——Xc
fi

La mediana es igual al limite real inferior + ( n/2 (cantidad de datos divido 2) — la Frecuencia Acumulada
de la clase anterior a la mediana ) esto lo dividimos por la frecuencia de la clase mediana, y todo eso lo
multiplicamos por el ancho de clase.

3.3 MobDA

Es el valor Xi que tiene la frecuencia mas elevada, el valor que mas se repite.
Es el unico valor estadistico que se puede utilizar con datos cualitativos.
Moda muestral = £ (la mas usada) Moda poblacional = Me

3.3.1 Fdérmulas

Datos Simples Es el dato que mas se repite.

Es la frecuencia mas alta.
Datos Repetidos

fmax

Es la frecuencia mas alta, pero asi encontramos la clase modal.
Para calcular la moda hacemos:

d
£=LRI +———Xc
Datos Agrupados d,+ d,

di = fi = fi-a
dy = fi = fira
d,y d, = Siempre positivos
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4 MEDIDAS DE DISPERSION

Me indican que tan dispersos estan los datos respectos a un valor de tendencia central. Normalmente
este valor de tendencia central es la media.

4.1 RANGO O RECORRIDO

Es la medida de la variabilidad de una distribucién mas sencilla. Mide la amplitud de una distribucién de
frecuencias restandole al valor mayor el valor menor.

Xi fi Rango = Max — Min

Rango(gjempioy = 8.00

0|~ |IN
W IN|O|O |-

10

20

4.2 DESVIACION MEDIA (DM)

Es la media aritmética de los valores absolutos de las desviaciones de los valores de la variable con
respecto de la media

421 Foérmulas

Datos Simples Datos Repetidos Datos Agrupados

x; —X x —X|. f; Mc; - X|.f;
DM = |x; | DM=Z|l | fi DM=Z| i | fi

n n n

4.2.2 Ejemplo

Xi fi Xi-fi |x; — X| lx; — X|. £
2 1 2 4 4
4 6 24 2 12
6 8 48 0 0
8 2 16 2 4
10 3 30 4 12
20 120 32

Rangogjempioy = 8.00 Mediagjempioy = 6.00 Desv. Media gjempioy = 1.60
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4.3 VARIANZA

Es la media aritmética de los cuadrados de las desviaciones de los valores de la variable con respecto de
la media de la distribucion. USAR SIEMPRE n-1

Variancia de muestra = S? (+usada)

Universidad Tecnoldgica Nacional
Facultad Regional Cérdoba

Curso: 2R3 — Afo: 2021
Cdtedra: Probabilidad y Estadistica

Variancia Poblacional = o?(sigma)

43.1 Férmulas
Datos Simples Datos Repetidos Datos Agrupados
oo S -y o LB, I CTES
n—1 n—1 n—1

La varianza se puede calcular con n o n-1, siendo esta la mds usada, si uso poblacién, uso n.

432 Ejemplo
X; fi Xi.-fi lx; — X| lx; — XI. f; (x; — X)? (x; — X)2.f;
2 1 2 4 4 16 16
4 6 24 2 12 4 24
6 8 48 0 0 0 0
8 2 16 2 4 4 8
10 3 30 4 12 16 48
20 120 32 96
Rango =8.00 Media =6.00 DM =160 Var =5.0526
4.3.3  Propiedades
1. Lavarianza es siempre una cantidad no negativa
V(x)2 0
2. Lavarianza de una constante es cero
V(K) = 0
3. lavarianza del producto de una constante por una variable es igual al cuadrado de la constante
por la varianza de la variable
V (KX) = K2 . V(X)
4. Lavarianza de la suma de una variable mds una constante es igual a la varianza de la variable

Enrique Walter Philippeaux
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4.4 DESVIACION ESTANDAR O TIPICA
Variancia de muestra = S (+usada) Variancia Poblacional = a(sigma)
Se suele usar en vez de variancia para analizar resultados.

La desviacidn tipica o standard, es la raiz cuadrada, con signo positivo, de la varianza.

S=4s2

441 Férmulas

Datos Simples Datos Repetidos Datos Agrupados
o [BO1c -T2,
n—1
442  Ejemplo

X; fi Xi-fi |lx; — X| lx; — XI. f; (x; — X)? (x; — X). f;
2 1 2 4 4 16 16
4 6 24 2 12 4 24
6 8 48 0 0 0 0
8 2 16 2 4 4 8
10 3 30 4 12 16 48
20 120 32 96

Rango = 8.00 Media =6.00 DM =160 Var =5.0526 DS = 2.2478

4.4.3  Propiedades
1. Ladesviacion tipica es siempre un valor no negativo

DS(x) 2 0

2. Ladesviacion tipica de una constante es cero

3. Siatodos los valores de la variable se multiplican por una misma constante, la desviacion tipica
queda multiplicada por el valor absoluto de dicha constante

DS (KX) = K .DS(X)
4. Siatodos los valores de la variable se le suma una misma constante la desviacidn tipica no varia.

DS(X + K) = DS(X)

444  Coeficiente de variacién
El coeficiente de variacion es la relacion entre la desviacidn tipica de una muestra y su media

C.V.=

il «»
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5 MOMENTOS

e Esotro enfoque para la explicacion del Analisis Estadistico Simple

e Son los valores esperados de ciertas funciones, un generador de férmulas

e Lo necesitamos para definir medidas de Asimetria y Kurtosis

e Los momentos de orden par seran positivos y los impares positivos o negativos

5.1 MOMENTO DE UNA VARIABLE
Se define como momento de orden “r” de una variable

Xxi
n

“uyn

X" a:

- o EALf
n

datos repetidos y agrupados:

Casos particulares: X0=1 ; X1 = X = Media
5.2 MOMENTO RESPECTO DE UN VALOR

Al calcularlos para el coeficiente Fisher y coeficiente de Kurtosis usar n-1 en el denominador.

“yn

Este es el mas utilizado. Se define como momento de orden “r” de una variable “x” respecto de un cierto

valor K:
5.2.1  Férmulas
Datos Simples Datos Repetidos Datos Agrupados
X — K XK. f; _XMC - K" f,
T n T n T n
Lo mds frecuente es que K sea la media.
Casos particulares: me=1; m=0 ; m,=s?
5.2.2  Ejemplo
X; fi Xi-fi (x; — X)? (x; — X)%. f; (x; — X)® (x; —X)5.f;
2 1 2 16 16 -1024 -1024
4 6 24 4 24 -32 -192
6 8 48 0 0 0 0
8 2 16 4 8 32 64
10 3 30 16 48 1024 3072
20 120 96 1920
Rango(Ejemplo) =8.00 Media(Ejemplo) = 6.00
20— 6)5-fi
=—=96
s 20

Enrique Walter Philippeaux
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6 MEDIDAS DE FORMA

6.1 ASIMETRIA O SESGO

El concepto de asimetria o sesgo se refiere a si la curva que forman los valores de la serie presenta la
misma forma a izquierda y derecha de un valor central (media aritmética).

CURVA SIMETRICA A A

" e -\ / \\ / TN
' \ lIl ‘\’
: Ejede |
'/ j ¢ " \ - // \\ / e -
simetrin _— >

Y

Sanass . . . . e
Asimetria negativa Asimetria positiva
Media = Mediana = Moda Simetrica.
Asimetria negativa: Media < Mediana < Moda
Asimetria positiva: Moda < Mediana < Media

6.1.1 Coeficientes de Pearson
Se basan en relaciones entre las medidas de centralizacidn:

6.1.1.1 Formula

>

Sp1 = — (media — moda)

3(X — %) . .
Sk2 = — 3(media — mediana)

e SiSg > 0, ladistribucidn es asimétrica positiva o a la derecha.
o SiSg <0, ladistribucion es asimétrica negativa o a la izquierda
o SiSg = 0, ladistribucion es simétrica (la moda, la media y la mediana son iguales)

6.1.1.2  Ejemplo

X; fi X;-fi (xi—)_()z (xi_)_()z-fi F;

X 6.4

2 6 12 19.36 116.16 6 z 8.0

4 11 44 5.76 63.36 17 s2 6.6939

6 8 48 0.16 1.28 25 S 55873

8 17 136 2.56 43.52 42 — —
10 8 80 12.96 103.68 50 * :

50 320 328 Sk1 -0.6184

Ska -0.6957
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6.1.2  Coeficiente de asimetria de Fisher

6.1.2.1

Formula

m
az = 5—33 (formula de momento)

as =

Curso: 2R3 — Afo: 2021
Cdtedra: Probabilidad y Estadistica

2(x; —X)g-fi
n
53

e Sia; > 0, ladistribucién es asimétrica positiva o a la derecha.
e Sia; <0, ladistribucién es asimétrica negativa o a la izquierda

e Sia; =0, ladistribucién es simétrica

6.1.2.2 Ejemplo
X; fi Xi.fi (x; — X)? (x; — X).f; (x; — X)? (x; —X)3.f;
2 6 12 19.36 116.16 -85.184 -511.104
4 11 44 5.76 63.36 -13.824 -152.054
6 8 48 0.16 1.28 -0.064 -0.512
8 17 136 2.56 43.52 4.096 69.632
10 8 80 12.96 103.68 46.656 373.248
50 320 328 -220.8
X 6.4 Aca ocurre un problema, ya que al momento lo calculamos dividiendo por
- 50, y la varianza con la que trabajamos, tiene en el denominador 49.
s? 6.6939
S 2.5873
ms -4.4160 | Por eso, se debe trabajar ambos con denominador 50:
s? 6.56
as -0.2628 Resultado Correcto
S 2.5612

O también podemos calcular el momento con n-1y nos ahorramos calculo.

m3

-4.5061

as

-0.2602

Resultado incorrecto pero aceptado

En la practica usaremos esta ultima forma.

Enrique Walter Philippeaux

Pdgina 20 de 69




Curso: 2R3 — Afo: 2021
Cdtedra: Probabilidad y Estadistica

Universidad Tecnoldgica Nacional
Facultad Regional Cérdoba

K

6.2 KURTOSIS

Analiza el grado de concentracidn que presentan los valores alrededor de la zona central de la distribucion

CURVA MESOCURTICA CURVA LEFTOCURTICA CURVA PLATICURTICA

o f A
¥ LY i \ .
_.f '."\. ¥ ! e
_,l" LY /
A Eje dev, . Ejedb, e Ejede ™\
et simelrin = e, T simelrin™ s _ 2 simetrin ¥
A e

6.2.1  Coeficiente de Kurtosis
6.2.1.1 Férmula
I =X f;
= lad t - =n
a, = 5t (formula de momento) a4 = 4

e Sia, > 3, Distribucion leptocdurtica, presenta un elevado grado de concentracién alrededor de
los valores centrales de la variable. Es mds apuntada que la normal

e Sia, < 3, Distribucién platicurtica, presenta un reducido grado de concentracién alrededor de
los valores centrales de la variable. Es mas aplastada que la normal

e Sia, = 3, Distribucidon mesocurtica, presenta un grado de concentracién medio alrededor de los
valores centrales de la variable. Es igual que la normal

6.2.1.2 Ejemplo
X; fi Xi-fi (x; — X)? (x; = X)2. f; (x; = X)* (x; = X)*. f

2 6 12 19.36 116.16 374.8096 2248.8576
4 11 44 5.76 63.36 33.1776 364.9536
6 8 48 0.16 1.28 0.0256 0.2048
8 17 136 2.56 43.52 6.5536 111.4112
10 8 80 12.96 103.68 167.9616 1343.6928
50 320 328 4069.12

my 81.3824 a, 1.8911 Resultado Correcto

Como en el coeficiente de Fisher, hacemos el calculo utilizando n-1 para el denominador del momento:

my

83.0433

Enrique Walter Philippeaux

ay

1.8533

Resultado incorrecto pero aceptado

Pdgina 21 de 69




K

7

Universidad Tecnoldgica Nacional
Facultad Regional Cérdoba

PROBABILIDAD

Curso: 2R3 — Afo: 2021
Cdtedra: Probabilidad y Estadistica

7.1 CONCEPTOS

Espacio muestral:

El conjunto de todos los resultados posibles de un experimento estadistico se llama espacio

muestral, y se representa por el simbolo S

Suceso:

Cada elemento en un espacio muestral se llama Suceso o punto muestral.

Si el espacio muestral tiene un numero finito de elementos, podemos listarlos
Eventos:

Uno o mas elementos forman un evento. Un evento es un subconjunto de un espacio muestral

Regla de Laplace:

Si realizamos un experimento aleatorio en el que hay n elementos, todos igualmente probables,

entonces si A es un suceso, la probabilidad de que ocurra el suceso A es:

namero de casos favorables a A

P(A) =
() numero de casos posibles

0<P@A)<1

Eventos independientes:
La ocurrencia de un evento no afecta en nada a la ocurrencia de otro.
La probabilidad de que pase B sabiendo que haya pasado A, es igual a la de B.
La probabilidad de que pase A sabiendo que haya pasado B, es igual a la de A.
r(§)-rw 5 ()=
Eventos mutuamente excluyentes:
Si ocurre A, no puede ocurrir B. Si ocurre B, no puede ocurrir A.
La probabilidad de que ocurran A'y B al mismo tiempo es 0.
P(ANnB)=0
Probabilidad de un evento:

Se utilizardn herramientas de andlisis de problemas, en especial la teoria de conjuntos.

Enrique Walter Philippeaux
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7.2 TEORIA DE CONJUNTOS
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Catedra: Probabilidad y Estadistica

Es una forma de graficar problemas para poder entenderlos de una forma mejor.

No hay espacio en comun por que
no hay ninguna posibilidad de que
ocurran Ay B mutuamente.

Eventos mutuamente excluyentes.

P(A)

N/

No son eventos mutuamente
excluyentes.
Tienen un espacio en comun.
Pueden o no ocurrirAy B
mutuamente.

No son eventos mutuamente
excluyentes.
Un espacio abarca al otro.
Siocurre B, ocurre A.

No son eventos independientes.
Por qué, sipasa A, la probabilidad
de que pase B es 0. Si pasa B, la
probabilidad de que pase A es 0.

Pueden o no ser independientes.
Son independientes unicamente
cuando la interseccion es igual a la
probabilidad de A por la
probabilidad de B.
P(ANnB) = P(A).P(B)

No son eventos independientes.
La probabilidad de B si pasa A, es
mucho alta que si no pasa B.

Si no pasa A, la probabilidad de B
es 0.

Si pasa B, la probabilidad de A es 1.

7.2.1 Reglas de adicién

Adicionar dos probabilidades es la probabilidad de una unidn de sucesos.

P(AUB) = P(A) + P(B) —P(ANB)

P(AUB) = P(4) + P(B)

P(AUB) =P(A) + P(B) — P(ANB)

P(AUB) = P(4)

7.2.2 Probabilidad condicional

Sean Ay B dos sucesos tal que P(4) = 0, se llama probabilidad de B condicionada a A, P(B/A), a la
probabilidad de B tomando como espacio muestral A, es decir, la probabilidad de que ocurra B dado que

ha sucedido A.

La probabilidad de B, habiendo pasado A.

B\ P(ANB)
&)

A P(A)

Para eventos independientes: P(B/A) = P(B)

7.2.3  Reglas de multiplicacion

Si pasa un evento y otro simultdneamente

P(ANB) = P(A).P(g)

si P(A)>0

P(A)

N/

P(ANnB)=0

P(ANB) = P(A).P(g)

P(ANB) = P(B)

Sélo cuando son independientes:
P(ANnB) =P(4).P(B)

Enrique Walter Philippeaux
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7.3 TECNICAS DE CONTEO
Sirven para definir el nimero de casos favorables, y el nimero de casos posibles.

Las técnicas de conteo son un ordenamiento de los elementos de un conjunto. Pueden tener dos formas
dependiendo del orden, y dos formas dependiendo si hay elementos repetidos.

El orden no importa El orden importa

Se pueden repetir los
elementos

Combinaciones con
repeticion

Permutaciones con
repeticion

No se pueden repetir
los elementos

Combinaciones sin
repeticion

Permutaciones sin
repeticion

Ejemplo: Tenemos un grupo de 3 elementos (4; B; C) y queremos hacer grupos de dos elementos:

Combinaciones sin Combinaciones con Permutaciones sin Permutaciones con
repeticion repeticion repeticion repeticion
an ncrx an nPrx
A-B A-B A-B B-A A-B B-A
A-C A-C A-C CA A-C CA
B-C B-C B-C CB B-C C-B
A-A A-A
B-B B-B
B-C c-C
Formula Formula Formula
Formula
c - n! _(n+x—-1)! b — n! Pr =
nx_x!(n_x)! ncrx_x!(n_l)! nx_(n_x)! 'y =1
. = 3! B+2-1)! P - 3! pr. = 32
32 T 513 = 2)! S = G o) 327 32 3P:2:9
.G, =3 L1, =6 P, =6 32

n = cant. total de elementos

x = cant.de elementos x grupo

La funcion factorial se representa con un
signo de exclamacion “1” detrds de un
numero. Esta exclamacion dice que hay que
multiplicar todos los numeros enteros

positivos que hay entre ese numeroy el 1.

5!=54321,; 3!'=321 ; 0'=1

5!
§= 5.4
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7.4 DIAGRAMAS DE ARBOL

El diagrama de arbol es una representacion grafica de los posibles resultados del experimento, el cual
consta de una serie de pasos, donde cada uno de estos tiene un nimero infinito de maneras de ser llevado
a cabo.

741  Construccién

Para la construccién de un diagrama en arbol se partird poniendo una rama para cada una de las
posibilidades, acompafiada de su probabilidad. En el final de cada rama parcial se constituye a su vez, un
nudo del cual parten nuevas ramas, segun las posibilidades del siguiente paso, salvo si el nudo representa
un posible final del experimento (nudo final).

Hay que tener en cuenta: que la suma de probabilidades de las ramas de cada nudo ha de dar 1. Para los
calculos de probabilidad: multiplicamos las probabilidades si se trata de ramas contiguas (horizontal) y se
suman las probabilidades entre las ramas (vertical)

7.42 Ejemplo
Ejemplo: Si tenemos en clase 10 mujeres y 20 varones y necesitamos elegir 3 representantes:

Cada vez que sacamos una persona, la probabilidad de los restantes van a cambiar.

Primera Segunda Tercera
persona persona persona
que que que
tomo tomo tomo

18 de 28

19 de 29 Hombres

Hombres 10 de 28

20 de 30 Mujeres
Hombres 19 de 28
10 de 29 Hombres

Mujeres 9 de 28

Mujeres

19 de 28

20 de 29 Hombres

Hombres 9 de 28

10 de 30 Mujeres
Mujeres 20 de 28
9 de 29 Hombres

Mujeres 8 de 28

Mujeres
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7.5 TABLA DE CONTINGENCIA

Se emplean para registrar y analizar la relacidn entre dos o mas variables, habitualmente de naturaleza

cualitativa
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Cuenta las observaciones por multiples variables categdricas. Las filas y columnas de las tablas
corresponden a estas variables categdricas.

7.5.1 Ejemplo

Si tenemos en clase 15 mujeres y 25 varones y sabemos que tercio de las mujeres son mayores de 21 afos

y 15 hombres son mayores.

Hombres Mujeres SUMA
Mayores 0.375 0.125 0.5
Menores 0.25 0.25 0.5
SUMA 0.625 0.375 1
7.6 TEOREMA DE BAYES 02 0.75  Directivo
- Las probabilidades P(D) se denominan
probabilidades a priori.
La probabilidad de encontrar, tomando una 0.2 Economistas 0.5 Directivo
persona al azar, a un ingeniero que sea
directivo es de 0,2 .0,75 = 0,15
06
- Las probabilidades P(D/I) se denominan
Otros 0.2 Directivo

probabilidades a posteriori.
La probabilidad de encontrar un directivo, tomando un ingeniero al azar, es de 0,75

- Las probabilidades P(l/D) se denominan verosimilitudes.
La probabilidad de encontrar un ingeniero, tomando un directivo al azar, se calcula abajo:

Si A4,A,,...,4, son: Sucesos mutuamente excluyentes Y cuya unidn es el espacio muestral
(A1 A, ... A, = E ). Y B esotro suceso.

La probabilidad de un suceso especial Ai , dado un suceso B, la probabilidad de este se da por la ecuacion:
B
P(4;).P (A_i)

A
(B) P(Al).P(A%)+P(Az)-P(A%)+'"+P(An)-P(/%)

La probabilidad de que sea ingeniero multiplicado por la condicional de que sea directivo, sabiendo que
es ingeniero (es decir, parto de la base de que sé que es directivo, y quiero saber la probabilidad de que
sea ingeniero):

p (ingenieTO) 0,2.0,75

S02.075+02.05+06.02 1%

directivo
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8 VARIABLES ALEATORIAS Y DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

8.1 CONCEPTOS

8.1.1 Variable aleatoria
Una variable aleatoria es toda funcién que asocia un nimero real con cada elemento del espacio muestral,
cuyos valores posibles pueden representar los posibles resultados de un experimento aun no realizado.

8.1.2  Distribuciones de probabilidad
La Distribucidn de probabilidad de una variable aleatoria es la representacién de las probabilidades de
todos y cada uno de los posibles valores que tome dicha variable.

Ejemplo: Tres tiros de una moneda de 2 caras
La posibilidad de que salga 3 veces cara es de

0,5%0,5%0,5=0,125

) Primer Segundo Tercer
tiro tiro tiro L L,
Con esto elaboramos una distribucion de
probabilidad:
Cara Los valores posibles: cantidad de caras que tengo en
Cara cada rama, es decir: cantidad de caras que me
Numero .
pueden salir.
Cara
Cara .
Con esto planteo todos los resultados posibles de la
Numero

Numero variable aleatoria y la probabilidad de cada uno ellos.

Cara Xi p
Cara 0 0,125
Numero 1 0,375
Numero 7 0,375
Cara
Numero 3] 0125
Numero 1

La distribucién de probabilidad nos sirve para aplicar modelos.

8.1.3  Modelos segun variable
Hay modelos de distribucién de probabilidades Discretos para variables discretas, y Continuos para
variables continuas.
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9 DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD DISCRETAS

9.1 DISTRIBUCION DE BERNOULLI

Se utiliza para el caso mas sencillo en el que la variable aleatoria es dicotdmica, es decir que puede tomar
solo dos valores. Estos dos tnicos valores son el 0y el 1. Este experimento consiste en observar una sola
unidad experimental y clasificarla en una de dos categorias mutuamente excluyentes (si sucede una no
puede suceder la otra) y exhaustivas (no puedo tener 0 1 2, solo 0 = desfavorable y 1 = favorable).

9.2 DISTRIBUCION BINOMIAL
Es una repeticidn del experimento de Bernoulli.

Un experimento de Bernoulli se caracteriza por ser dicotdmico, esto es, sdlo son posibles dos resultados.
A uno de estos se denomina éxito y tiene una probabilidad de ocurrencia p y al otro, fracaso, con una
probabilidad q=1 - p.

Distribucién binomial es una distribucion de probabilidad discreta que cuenta el nimero de éxitos en una
secuencia de n ensayos de Bernoulli independientes entre si, con una probabilidad fija p de ocurrencia del
éxito entre los ensayos.

p es constante entre los ensayos.

Tiene dos pardmetros ny p, se escribe: b (x; n; p) y B (x; n; p) = probabilidad acumulada

9.2.1 Condiciones
Se deben cumplir todas:

1. Existe una serie de n ensayos.
Si fuera un solo ensayo no seria una distribuciéon binomial

2. En cada ensayo hay sélo dos posibles resultados
Si tengo mas de dos resultados no puedo aplicar la distribucién binomial.

3. En cada ensayo, los dos resultados posibles son mutuamente excluyentes
No hay ninguna posibilidad de que puedan pasar los dos eventos mutuamente. La interseccién
es 0.

4. Los resultados de cada ensayo son independientes entre si:
La probabilidad del primer ensayo no afecta la probabilidad del segundo ensayo.

5. Laprobabilidad de cada resultado posible en cualquier ensayo es la misma de un ensayo a otro.
La probabilidad se mantiene constante.

9.2.2 Como se calcula
Se usa lo que se llama la Funcién de Probabilidad: fooy = nCx *p* *q"*

- p* Probabilidad favorable elevado a la x

- @™ * Probabilidad desfavorable elevado a la n-x
También existe lo siguiente:
Esperanza E) = n*p Valor mds probable que saldrd del experimento si lo realizo una sola vez.
Varianza Vi =n=p xq Variabilidad que va a tener ese valor de esperanza.

9.23 Ejemplo

X; P
Calcular la probabilidad de obtener 2 caras al lanzar una moneda 3 veces. L 0 0125
foy = nCexp™ % g™ 1] 0375
b2;3,0,5) = 32 * p**q' 2 0,375
b(z;3,055) = 3 * 0,57 % 0,5 3] 0,125
be;3,0;5) = 0,375 1
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9.3 DISTRIBUCION HIPERGEOMETRICA

La distribucidn hipergeométrica es aplicable a muestreos sin reemplazo y la binomial a muestreos con
reemplazo (la probabilidad no permanece constante).

Se denomina h (x;n; a; N),y H (x;n; a; N) para la acumulada.

Cx*N—qCn— Total de favorables+Total de desfavorables
h(x;n;a;N)zaXNanX':[ f f ]

NCn Total de grupos posibles

- N:Cantidad total de elementos con los que trabajo
- a: Cantidad de elementos favorables que tengo en el total de la poblacidn.

Esperanza E, = n = P Igual a la probabilidad de ocurrencia que tenga en el Primer elemento.
a
- p= - )
. -n
Varianza Vi =nxP*(Q* 1

N—-n .z
ey Es un factor de correccion.

9.3.1 Ejemplo
Calcular la probabilidad obtener 3 pelotitas blancas al sacar 4 pelotas de una bolsa con 5 pelotitas blancas
y 2 negras.

- xvaa ser el valor que yo quiero calcular; la probabilidad de obtener 3 pelotitas blancas.

- nlacantidad de experimentos que yo realice; tamafio de la muestra; saco 4 pelotitas.

- alos elementos favorables que tengo en la poblacidn tengo 5 pelotitas blancas de 7 en total.
- N total de elementos que tengo en la poblacién. Tengo 7 pelotitas.

X; h
sC3 * 5C; 0 -
h(3;4;5;7) = I 1 -
704

10 # 2 2 0,2857

*
h(z.a;5.7) = —=— = 0,5714 3 0,5714
o 35 4 0,1429
1,0000

Al calcular las posibilidades de la hipergeométrica tengo que ver cuales son los valores de la variable
posible. Debo plantear si lo que me pregunta es un resultado posible o si es 0.
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9.4 DISTRIBUCION POISSON

Es una distribucion de probabilidad discreta que expresa, a partir de una frecuencia de ocurrencia media,
la probabilidad de que ocurra un determinado nimero de eventos durante cierto periodo de tiempo o a
lo largo de un espacio de observaciéon P (x; 1)

- x Variable que tengo que calcular
- A Promedio de ocurrencia que tengo de este evento en este periodo de tiempo o espacio de
observacion.

Yo no mido los espacios de observacion o periodos de tiempo, sino que cuento la cantidad de eventos que
ocurren en estos.

et px

Po; 1 = TR

- Esperanza E) = 4
- Varianza V=21

9.4.1 Ejemplo
Si un banco recibe en promedio 6 cheques sin fondo por dia, écudles son las probabilidades de que reciba
4 cheques sin fondo en un dia dado?

X = 4,21 = 6 cheques sin fondo por dia

=6 x 6*
D(x=4;1=6) = 4 =0,13392

Si un banco recibe en promedio 6 cheques sin fondo por dia, écudles son las probabilidades de que reciba
10 cheques sin fondos en dos dias cualquiera consecutivos?

X = 10,4 = 12 cheques sin fondo por dia SOLAMENTE PUEDO AJUSTAR EL 4

€_12 * 1210

Px=10;2=12) = o1 - 0,104953

9.5 LA DISTRIBUCION MULTINOMIAL

Se puede ver como una generalizacién del Binomial en el que, en lugar de tener dos posibles resultados,
tenemos r resultados posibles. Supongamos que el resultado de una determinada experiencia puede ser
n valores distintos: cada uno de ellos con probabilidad p1, p2, ..., pi, respectivamente.

9.6 LA DISTRIBUCION GEOMETRICA

Esta distribucion es un caso especial de la Binomial, ya que se desea que ocurra un éxito por primera y
Unica vez en el Ultimo ensayo que se realiza del experimento, para obtener la formula de esta distribucion,
haremos uso de un ejemplo.

9.7 DISTRIBUCION DE PASCAL

Supongamos que ahora se esta interesado en conocer en que prueba x ocurre el k éxito en una sucesién
de pruebas independientes de Bernoulli con probabilidad de éxito p.
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9.8 TABLAS

9.8.1 Distribucion binomial
b(x;n;p)

valor de la variable que queriamos calcular.
- n cantidad de experimentos o el tamafio de la muestra.
probabilidad favorable de ocurrencia en cada uno de los experimentos.

DISTRIBUCION BINOMIAL

0,9900 3 : n I 0,7000
0,0100 0,0500 0,1000 0,1500 0,2000 0,2500 0,3000

0,01 0,05 0,1 0,15 0.2 0,25 0.3
0,9801 0,9025 0,8100 0,7225 0,6400 0,5625 0,4900
0,0198 0,0950 0,1800 0,2550 0,3200 0,3750 0,4200
0,0001 0,0025 0,0100 0,0225 0,0400 0,0625 0,0900

9.8.2  Distribucién binomial acumulada
Solo cambia el titulo y las probabilidades. jLAS TABLAS SON DIFERENTES!

1 A

1 0 0,9900 0,9500 0,9000 0,8500 0,8000 0,7500 0,7000
1 1 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
p 0,01 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3
n X
2 0 0,9801 0,9025 0,8100 0,7225 0,6400 0,5625 0,4900
2 1 0,9999 0,9975 0,9900 0,9775 0,9600 0,9375 0,9100
2 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

9.8.3 Distribucion Poisson
p(x;4)

- x Variable que busco (columna izquierda)
- A Lambda (fila superior)

DISTRIBUCION DE POISSON

X\ A 0.1 0,2 0,3 0.4 0,5 0,6 0,7
0] 0,904837 0,818731 0,740818 0,670320 0,606531 0,548812 0,496585
1 0,090484 0,163746 0,222245 0,268128 0,303265 0,329287 0,347610
2| 0,004524 0,016375 0,033337 0,053626 0,075816 0,098786 0,121663
3| 0,000151 0,001092 0,003334 0,007150 0,012636 0,019757 0,028388
4| 0,000004 0,000055 0,000250 0,000715 0,001580 0,002964 0,004968
5] 0,000000 0,000002 0,000015 0,000057 0,000158 0,000356 0,000696
6] 0,000000 0,000000 0,000001 0,000004 0,000013 0,000036 0,000081
7] 0,000000 0,000000 0,000000 0,000000 0,000001 0,000003 0,000008

9.8.4 Distribucién Poisson acumulada
Lo mismo, con otra tabla.
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10 DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD CONTINUAS

10.1 DISTRIBUCION UNIFORME f(x)

Es la mdas simple de todas las

distribuciones continuas de probabilidad. 1

Se caracteriza por una funcion de o | f

densidad que es “plana”, y por ello la
probabilidad es uniforme en un intervalo
cerrado.

03 i
Of=—====d

Esta no tiene mucha aplicacién practica.

En el intervalo ab hay una probabilidad de
ocurrencia.

10.1.1 Ejemplo
Si tengo una probabilidad de ocurrencia uniforme
entre 2y 10:

Entre 2 y 4, la probabilidad es 0,25. )
Entre 2 y 6, la probabilidad es de 0,5.
Entre 6y 8, la probabilidad es de 0,25. i 5 = 3o 5
I
Entre 2 y 10, la probabilidad es 1. )
2 6 10 X

10.2 DISTRIBUCION NORMAL
Describe aproximadamente muchos fenémenos que ocurren en la naturaleza, la industria y la

investigacion. La distribucién normal presenta un valor de maxima frecuencia n, a partir del cual, decae
hacia ambos lados con una simetria perfecta.

Esta simetria hace que a valores situados a igual distancia del valor modal por izquierda y por derecha de
la distribucidn, les corresponda la misma probabilidad.

DISTRIBUCION NORMAL

Simdtrica / \ Simétrica

/
/

0.5 105

/

v " I I O C
Cala Cela
Medialp)
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Se suele trabajar con la

10.3 DISTRIBUCION NORMAL ESTANDAR

Su media es 0, y su desviacidn estandar es 1.

10.3.1 Estandarizacidn de variables
Para obtener una variable normal estandarizada: F4

Xy —w)
o

Zi=

e  X:valor del problema con el que estoy trabajando
e u:valor de la media de la distribucidn con la que estoy trabajando
e ¢ Desviacidn estandar del problema con el que trabajo.

10.3.2 Buasqueda en tabla
Para obtener las probabilidades desde menos infinito hasta Z, usamos la tabla.

Segsundo MILLI
. acumulada

decimal de Z

Probabilidad

0.5398 0.5438 0.5478 05517 0.5557 desde -0 aZ

05793 0.5832 05871 0.5910 0.5948

Si buscamos desde donde z sea menor a 2,15

P(Z<2,15)=0,9842

Pero, por otro lado, si busco la probabilidad desde donde z sea mayor a 2,15

P(Z>2)=1-P(Z<1)

P(Z>1,03)=1-0,8485
P(Z>1,03)=0,1515
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La parte a la derecha de un numero negativo, va a ser igual a la parte a la izquierda de un numero positivo.

P(Z >-a)=P(Z <a)

P(Z>-0,92)=0,8212

Y para un valor a la izquierda de un numero negativo, va a ser igual a la parte a la derecha de un numero

positivo.
' P(Z <-a)=1-P(Z<a)
// \ P(Z<-0,52) = 1- 0,6985
P(Z<-0,52)=0,3015

Y si quiero obtener la probabilidad entre dos niumeros arbitrarios

P(a<Z<b)=P@Z<b)-P(Z<a)

P(-b<Z<-a)=P@a<Z<b)

P(-a<Z<b)=P(Z<b)—[1-P(Z<a)]
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10.3.3 Busqueda inversa en tabla

z 000 001 002 0.03  0.04 0.05

0.0 05000 0.5040 0.5080 0.5120 05160 0.5199
0.1 05398 05438 0.5478 05517 05557 0.5596
02 05793 05832 0.5871 05910 05948 0.5987
03 06179 06217 0.6255 0.6293 04 0.6368
04 0.6554 0.6591 0.6628 0.6664 @ 0.6736

0.5 06915 0.6950 06985 07019 0.7054 0.7088
0.6 07257 07291 07324 07357 0.7389 0.7422
07 07580 07611 07642 07673 0.7704 0.7734

Cr. Alejandro Litvingi

Si busco el Z que me de el valor de probabilidad de 0,67.
Arranco en la columna 0.00 hasta que me pase de ese valor. Es decir 1 fila antes de 0.6915

Luego, voy por la fila hasta llegar al valor 0.67

Si busco el Z que salga de una P=0,7, que no estd en la tabla:

P ( X<Z ) = 0,7000

z 000  0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

00 05000 05040 0.5080 0.5120 0.5160 0.5199
0.1 05398 0.5438 0.5478 0.5517 0.5557 0.5596
02 05793 0.5832 0.5871 0.5910 0.5948 0.5987
03 06179 06217 0.6255 0.6293 0.6331 0.6368
04 06554 06591 0.6628 0.6664 0.6700 0.6736

05 06915 0.6950C0.6985 07019 0.7054  0.7088
\Cg 0.6 0.7257 0.7291 0.7328 0735/ 0.7389 0.7422
0.7580 0.7611 0.7642 0.7673 0.7704 0.7734

Cr. Alejandro Litvinﬁ

Haremos una aproximacion a ese valor. Usando las diferencias.

En la Z, siempre tengo una diferencia de 0,01.

A esta diferencia en Z, la diferencia en las probabilidades es de 0,0034 (P1 en Z=0.52, y P2 en Z=0.53)
Vamos a suponer que le voy a sumar 0,0015 al 0,6985 para obtener el 0,7.

Si sumo 0,0015, el Z para ello, lo saco con regla de 3. Z me queda 0,0044.

El valor de Z para 0,7 sera 0,52 (correspondiente a P1) + (mas) 0,0044 (que sali6 de la regla de 3 simple....)
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10.3.4 Otras aplicaciones

10.3.4.1 Aproximacion normal a la binomial

X —w =x_n-P
o Jnp.q

e u:Esreemplazado por la esperanza (n.p)
e 0:Esreemplazada por la raiz cuadrada de la varianza (n.p.q)

Zi=

10.3.4.2 Aproximacion normal a Poisson

(XI—H)ZX—)L
o 2

Zi:

e u: Esreemplazado por la esperanza (1)
e o: Esreemplazada por la raiz cuadrada de la varianza (1)
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10.4 DISTRIBUCION T DE STUDENT

Es una distribucion de probabilidad que surge del problema de @«
estimar la media de una poblacién normalmente distribuida .., —
cuando el tamafio de la muestra es pequefio. e

Es continua, simétrica. Cambia para cada grado de libertad (las .
diferentes lineas), y a medida que aumentan los grados de libertad

tiende a la distribucidon normal (Z). ‘, -vﬁ"“‘/

10.4.1 Grados de libertad (gl)

Los grados de libertad estdn dados por el nimero de valores que pueden ser asignados de forma
arbitraria, antes de que el resto de las variables tomen un valor forzado para lograr un resultado
estipulado previamente.

En cualquier operacion que yo tenga, son los valores que yo puedo dejar libres y de todas formas llegar al mismo resultado.

El grado de libertad que debemos trabajar, deberdserde gl =n —1

045 [ 04

| 0,156 0325
10142 0,289
0137 0277
10,134 0271
/0132 0,267
10131 0265

a
[ 03 [ 025 ] 02 | o1 [ 005 0025 [ 0010 [ 0005
0727 1000 1,376 3078 6314 12706 31821 63656
0617 0816 1,061 1886 2920 4303 6965 9925
0584 0765 0078 1638 2353 3,182 4541 5841
0569 0741 0941 1533 2132 2776 3747 4,604
0559 0727 0920 1476 2016 2571 3,365 4,032
0553 0718 0906 1440 1943 2447 3,143 3707

mmauw—ﬂ

Al contrario de la tabla Z, esta tabla acumula desde +oo hasta t.

La probabilidad, esta arriba, y los t estan dentro de la tabla. Exactamente al revés que la tabla de
distribucion normal (Z)

10.5 DISTRIBUCION CHI CUADRADO X?

La distribucidn x? tiene muchas aplicaciones en inferencia estadistica.
La mas conocida es la de la denominada prueba x? utilizada como
prueba de independencia y como prueba de bondad de ajuste y en la
estimacién de varianzas.

Es continua, asimétrica (valores siempre positivos). Cambia para
cada grado de libertad (las diferentes lineas).

El grado de libertad que debemos trabajar, deberdserde gl =n—1

/  —— —_—

/ =

10 7|7000:.

7

0250 | o100 | 0050 [ 025 [ 0o

e a
| G205 [ oge0 [ og75 [ ogso [ agoo [ o750 [ o500

"O.DOUU
0,0100
0.0717

0,0002 G00T0—0,0059 —0.646— 0,402

0,0201 0,0506 0,1026
0,1148 02158 03518

0,211
0,584

0,575
1,213

0455
1,386
2,366

13232766 3845024 6635

2,173
4,108

4,605
6,251

5991
7815

7318
9,348

9.210
11,345

7879
10,597
12,838

0297 0484 0,711
0554 0831 1,145

1,064
1,610

1,923
2675

3,367
4,351

5,385
6,626

7,779
9,236

9,488
11,070

11,143
12,832

13,277
15,086

[0.207
| 0412

14,860 v : £
B750| o 72

\
¥

@ b ow o <

Se utiliza en la distribucién T, y acumula igual que la tabla desde 4+

hasta x2.

la tabla de la misma manera que

10.6 DISTRIBUCION F

Usada en teoria de probabilidad y estadistica, la distribucion F es una distribucion de probabilidad
continua utilizada para analisis de Varianza. También se le conoce como distribucidn F de Snedecor (por
George Snedecor) o como distribucién F de Fisher-Snedecor.
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10.7 DISTRIBUCION EXPONENCIAL

A pesar de que la distribucién Normal puede utilizarse para resolver muchos problemas en ingenieria y
ciencias, existen aun numerosas situaciones que requieren diferentes tipos de funciones de densidad,
tales como la exponencial.

—a*X

Funcion de densidad: f(x) = a xe

Funcién de distribucién: F(x) = fOXa x e W = [—gTBX]|X =1 — g7

11 MUESTREOQ Y SELECCION DE MUESTRAS

Muestreo: Herramienta de la investigacion cientifica para obtener una muestra a partir de cierta
poblacidn.

e Tamaio de muestra: n
e Tamafo de poblaciéon: N

11.1 TIPOS DE MUESTREO

11.1.1 Muestreo no probabilistico
Solo para estudios exploratorios, cuyas conclusiones solo aplican a las muestras, no podemos representar
una poblacién.

11.1.2 Muestreo probabilistico
Muestreos aleatorios que permiten generalizaciones para toda la poblacion

11.2 METODOS DE SELECCION DE MUESTRAS

11.2.1 Muestreo irrestricto aleatorio, o aleatorio simple
Buscamos en una tabla de nimeros aleatorios y elegimos los datos a muestrear.

11.2.2 Muestreo aleatorio sistematico
Es un tipo de muestreo donde se hace una seleccidn aleatoria del primer elemento, pero los posteriores
se selecciona utilizando intervalos fijos o sistematicos hasta alcanzar el tamafio de la muestra deseado.

11.2.2.1 Uso
Calculamos el intervalo de muestreo (k) dividiendo el nimero de elementos en el marco de muestreo (N)
por el tamafio de la muestra especifica (n)

N
k=—
n

El numero aleatorio que utilizamos para elegir el primer elemento lo denominamos (a), y debe ser
aleatorio entre 1y k.

a=ran(1,k)

11.2.3 Muestreo por conglomerados
Dividimos a la poblacion en conglomerados, donde son heterogéneos internamente, y homogéneos por
fuera. Separamos en grupos que representan correctamente el total de la poblacion.
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11.2.4 Muestreo aleatorio estratificado
Separando los elementos de la poblacidon en grupos o estratos obtenemos nuestras muestras. Estos
grupos son homogéneos por dentro, y heterogéneos por fuera.

Para representar cada estrato, usamos la afijacion.

11.2.4.1 Afijacion igual

n| [tamaio de la muestra
T

cantidad de estratos

11.2.4.2 Afijacion proporcional
No lo dividimos segun la cantidad de estratos, sino segun la participacién que tiene cada estrato en la
poblacidn.

N; tamafio del estrato .
—n — — x tamaifio de la muestra
tamaio de la poblacion

n; =

11.2.4.3 Afijacion optima
No damos la proporcionalidad solo seglin el tamafio del estrato, sino por el tamafio del estrato y su
desviacion.

N;o
n; = n
Y Y Nio
11.2.4.4 Uso

Muestra Afijacion lgual n 600
ny 600/3 200 N, 2000
n, 600/3 200 N, 3000
n; 600/3 200 Nj 1000
n 600

Muestra Afijacion Proporcional
ny (2k/6k)*600 200
n, (3k/6k)*600 300
n; (1k/6k)*600 100
n 600

Y para hacer la Afijaciéon Optima, necesito la desviacidn estandar de cada uno de los estratos.

g1
02
o3 5
Y armo el siguiente cuadro:
o.N;
g,.N; 4000
g,.N, 9000
03.N3 5000
> 18000
Muestra | Afijaciéon Proporcional
n, (4k/18k)*600 133
n, (9k/18k)*600 300
n; (5k/18k)*600 167
n 600
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12 DISTRIBUCIONES DE MUESTREO

Una distribucion de muestreo es la distribucién de probabilidad de un estadistico dado, como la media.

12.1 DISTRIBUCION DE LA MEDIA MUESTRAL

Distribucién de probabilidades de todas las medias de las muestras de un determinado tamafo de una
poblacion.

Tomamos 4 elementos:

Elem | X;
A 3
B 3
C 4
D 6

Muestrearemos con 2 elementos, sin repeticion, donde, tomando el valor de cada elemento, calculamos
la media para esa muestra:

Muestra | Media
B 3.0
35
4.5
3.5
45
5.0

O|lm|m|>|>|>

OO0 (O

Para calcular la distribucidn de media muestral, buscamos los diferentes tamafos de media que podemos
tener, y ver la probabilidad de estos.

Media (X;) fi p
3.0 1 0.1667
3.5 2 0.3333
4.5 2 0.3333
5.0 1 0.1667

Partiendo de esto, se elabora el:

12.2 TEOREMA CENTRAL DEL LIMITE

Dice: La distribucion de la media de una muestra aleatoria proveniente de una poblacién que puede no ser
normal, sigue aproximadamente una distribucion normal, siempre que el tamafio de la muestra sea lo
suficientemente grande (>30)

Esto es importante, ya que muchas veces trabajo con poblaciones de las cuales no conozco su
distribucidn, pero necesito estimar y tomar decisiones sobre esta, con este teorema, puedo usar la

distribucion normal para esos calculos siempre y cuando la muestra sea lo suficientemente grande.

También este teorema nos dice lo siguiente:

1. gy=u
La media de la distribucién de la media muestral serd igual a la media de la poblacidn.
=0
2. U(X) = /\/ﬁ

La desviacion estandar de la distribucion de la media muestral, serd igual a la desviacidn estandar
de la poblacidn, dividido la raiz cuadrada de n
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12.3 DISTRIBUCION DE LA PROPORCION MUESTRAL

12.3.1 Proporcién (p, P)
Es el nimero de observaciones con una caracteristica en particular entre la poblacion o muestra de
referencia. El numerador siempre esta incluido en el denominador.

Ejemplo: si hay 50 alumnos y 20 son mujeres, decimos que la proporcion de mujeres es igual al 40%.

Su calculo es similar a la distribucidn de la media muestral, pero calculando la proporcion (p=x/n) de los
elementos que yo busco dentro de la poblacién.

Tomamos 4 elementos, [A, B, C, D], de los cuales, me son favorables los elementos [A, B]

Muestrearemos con 2 elementos, sin repeticién, donde, calculamos la proporcién para esa muestra:

Muestra | Proporcion

A B 1.0

A C 0.5

A D 0.5

B C 0.5

B D 0.5

C D 0.0

Calculamos de misma manera:

Proporcion (p;) fi P
0.0 1 0.1667
0.5 4 0.6667
1.0 1 0.1667
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13 ESTIMACION DE PARAMETROS

Usando un estimador 8, que calculamos a partir de datos muestrales, obtenemos conclusiones, y nos
proporciona informacidn sobre el valor del parametro 6.

13.1 PROPIEDADES DE LOS ESTIMADORES

13.1.1 Insesgabilidad
Un estimador es insesgado cuando la esperanza matematica de su distribucion en el muestreo coincide
con el valor del parametro. E(@) =0

Para estimar la varianza poblacional, usamos la varianza insesgada, calculada con n—1 en el
denominador.

13.1.2 Eficiencia
Un estimador es eficiente u optimo cuando su varianza es minima.

El estimador mas eficiente, va a ser el que tenga la menor dispersion.

13.1.3 Consistencia
El estimador 8 se acerca al parametro a medida que aumenta el tamafio de la muestra. Sin — o, el
estimador es insesgado y de varianza 0.

13.1.4 Suficiencia
Un estimador es suficiente cuando incluye toda la informacién relevante de la muestra, de forma que
ningln otro estimador puede considerar informacién adicional.

Si tenemos dos estimadores sobre un mismo paradmetro, no serdn suficientes, debido a que necesitan
informacidn adicional.

Si tenemos un estimador que me da toda la informacion del pardmetro que nos es relevante, lo podemos
considerar un estimador suficiente.

13.1.5 Invariabilidad
Un estimador es invariable cuando si transformamos el pardmetro a estimar mediante una funcion f(8),
dicha funcidn puede ser estimada por la funcion del estimador: f(é).

13.1.6 Robustez
Un estimador es robusto cuando si se vulnera alguno de los supuestos en los que se basa el proceso de
estimacion, la estimacion no cambia significativamente y sigue ofreciendo resultados fiables.

Si es muy sensible el resultado a las variaciones que pueda tener, no serd robusto.

13.2 ESTIMACION PUNTUAL

Es el primer tipo de estimacion utilizada para estimar los pardmetros de la poblacidn:

u~X
Media de la muestra es un estimador
puntual de la media de la poblacion.

Me ~ X
Mediana de la muestra es un estimador
puntual de la mediana de la poblacion

Me ~ X
Moda de la muestra es un estimador
puntual de la moda de la poblacién

0% ~s?
Varianza de la muestra es un estimador
puntual de la varianza de la poblacion.

g~S
Desviacion estdndar de la muestra es un
estimador puntual de la desviacion
estdndar de la poblacion.

p~P
proporciéon  poblacional de algin
parametro de la muestra es un
estimador puntual de la proporcion de
ese pardmetro de la poblacion.
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13.3 ESTIMACION POR INTERVALOS

No solo nos dice el valor estimado, sino la probabilidad de ocurrencia de que ese valor se de en la realidad
(que tan confiables son los estimadores)

Es un rango de numeros llamado intervalo, construido alrededor de la estimacidn puntual. La estimacién
por intervalos consiste en establecer el intervalo de valores donde es mds probable que se encuentre el
parametro.

A este rango de numeros, le aplicamos una confianza, la cual es la probabilidad de que los numeros
ciertamente se encuentren dentro de esos valores.

13.3.1 Intervalo de confianza
Se construye de manera que la probabilidad del pardmetro de la poblacién se localice en algun lugar
dentro del intervalo conocido.

|confianza =1 —a

i<

o ...“.-'.2
Xa2 Ke

[ r .

13.3.2 Estimacién de la media poblacional

13.3.2.1 Caso 1 (o conocida)
Estimacidn de la media poblacional con varianza conocida.

— o — o — g

X—Za— <Su< X+Za— o bien Uu->X+tZa —

2 Vn z2 Vn 2 Vn
Extremo Izquierdo Extremo Derecho

- X media de la muestra.
- u media poblacional, la cual estamos acotando / estimando.
- Zsaledetabla
- Za Z serfa el error de estimacion (e)
Z Vn

Si nos dan el error de estimacion como dato, puedo buscar el valor del tamafio de la muestra (n):

2
o
n= Zgz -~
2 e
Ejemplo:
g=2 Debemos sacar el valor de Za. Sabiendo que a la derecha y a la izquierda
2
; = ig tendremos %, visto en el gréfico de arriba a la izquierda, el valor que debemos
a =005 buscar, sabiendo que la tabla acumula desde —o hasta Z, serd de 1 — %
1—a =095 o
Este valor (0,9750 en este caso), lo buscamos con la tabla de distribucion

normal estandar. Teniendo el valor de Z, es simplemente calcular:

_ o 2
> ¥+ 7 ———>10+ 1,96 —— — 10 + 0,6533
K zvn V36
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13.3.2.2 Caso 2 (o desconocida, muestra = 30)
Cuando tengo la varianza desconocida, y una muestra grande

— S — S — S
X—Za— <u< X+Za— o0 bien U->XtZa —
2 Vn 2 Vn 2 Vn
N —_— T
Extremo Izquierdo Extremo Derecho

La formula es exactamente igual, pero como no tengo sigma (o), uso la desviacion estandar (s)

2
s
=Za? =
n % o2
Ejemplo:
s=3 X+z s 10+196—3 10 +£ 0,98
= ‘u—) - E__) T 1, d Y,
n =36 2 \Vyn V36
X=10
a = 0,05
1—a=0,95

13.3.2.3 Caso 3 (o desconocida, muestra < 30)
En este caso, no se utiliza la distribuciéon normal, sino la Distribucidon t de Student.

_ S _ S _ S
X—ta— <u< X+ta— o bien u—->Xtte —
z vVn z vVn zvVn
N
Extremo Izquierdo Extremo Derecho
Las formulas no cambian, solo la distribucidn utilizada.
2
s
n=ta® —
7 ¢e?
Ejemplo:

s =3 Primero debemos buscar t%. 0.025
n=16 o 1761 2§45 2624
X=10 2=0025; gl=n-1=15 > te=2131 | 15 [weo 23y 2,60z
a = 0,05 2 1746 2120 2582

1-a=095 Calculando:

_ S 3
S X4 ta— 1042131 —— — 10 + 1,5983
# 7 Vn Vi6

13.3.3 Estimacion de la proporcidén poblacional
Las formulas son iguales que en el caso 1, pero con un ligero cambio:

p—Za /u <P<p+Za /u o bien P->p+Za /M
2 n 2 n 2 n

[ . [ .
Extremo Izquierdo Extremo Derecho
b.-q
n = Za* 3
2 e
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13.3.4 Estimacién de la varianza poblacional
Acé si cambia el estimador, y la distribucién que utilizamos es Chi Cuadrado (¥?)

n—1). s? ,  m—1).5?
2 2
& X a-%
Extremo Izquierdo Extremo Derecho
Ejemplo:
s =3 1. Busco los valores en la tabla. = 0025
n=10
a = 0 05 2 2
’ = 19,023 ; =27
a/2 = 0,025 'S a9 af2=0.025
2. Calculo
(Tl _ 1) 2 (Tl _ 1) 2 thngfj_of 27 Xg,:g_wpf 19023
2 < 62 2 ’
&) a9
(10 —1). 32 9.9
- <og?<
19,023 2,7

4,258 < g% < 30

13.3.5 Estimacién de la desviacidn estandar poblacional
También uso la distribucién Chi Cuadrado (x?)

Como: Desviacién Estandar (o) = /(6?) (raiz cuadrada de la varianza)

Extremo Izquierdo Extremo Derecho
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14 PRUEBAS DE HIPOTESIS

Son un procedimiento estadistico que nos permite aceptar o rechazar una afirmacion hecha con respecto
a un fenémeno o suceso.

Son lo opuesto a la estimacion por intervalos.

En la estimacidn por intervalos, partimos de los datos de una muestra, y estimamos los valores de la
poblacidn.

En la prueba de hipdtesis, tomamos la decision de aceptar o rechazar una hipdtesis nula cuantificando la
probabilidad de cometer un error al tomar esta decision. Tenemos los datos de la poblacion, tan solo
probamos si esa muestra es o no de la poblacién.

14.1.1 Hipotesis estadisticas
- Hy: Hipétesis nula
- Hq: Hipétesis alternativa
Es contraria a la hipdtesis nula.

14.1.2 Etapas

1. Formular la hipdtesis nula y alternativa

2. Especificar el nivel de significacion (a)
Es lo contrario del nivel de confianza. Es la probabilidad de cometer el Error tipo |

3. Obtener el resto de los datos y con eso determinar el estadistico
Importante, ya que, si tenemos los datos y el estadistico, solo reemplazamos el estadistico y
resolvemos.
Establecer los valores criticos que dividen las regiones de rechazo y de no rechazo

5. Calcular el valor del estadistico apropiado y determinar si el estadistico ha caido en la region de
rechazo o en la regién de no rechazo y tomar la decision estadistica

6. Expresar la decisidn estadistica en términos del problema

14.2 DECISION ESTADISTICA

Es la accién de aceptar o rechazar la prueba de H,=TRUE | H, = FALSE
hipotesis. Decision .
Acepto H Correcta Error tipo Il
14.2.1 Alfa ) Decision
a Es la probabilidad de cometer el error tipo 1. Rechazo H, Error tipo | Correcta

- tipo 1) = P( Rechazar H, )
a= rror tipo 1) = H, es verdadera

En otras palabras, es la probabilidad de Rechazar una Hipoétesis Nula (H,) que en realidad es verdadera.

14.2.2 Beta
B Es la probabilidad de cometer el error tipo 1.

g = PE tipo I1) = P (Aceptar H0>
- FROFEPo S0 = H, es falsa

En otras palabras, es la probabilidad de Aceptar una Hipdtesis Nula (H,) que en realidad es falsa.

14.2.3 Potencia de una prueba
Es la probabilidad de no cometer el error tipo Il.

Potencia de una prueba =1—f
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14.3 PRUEBAS LATERALES Y BILATERALES
Cuando me interesa que el valor que tengo que probar sea exacto, uso

14.3.1 Prueba bilateral
Una prueba es bilateral (dos zonas de rechazo, una a la izquierda y
la otra a la derecha), cuando la hipdtesis nula, indica un valor
especifico del pardmetro una serie de valores igual al valor del

/2 1-cx /2 parametro propuesto.
HOZGZGO H1=9$90
Hg Planteo que la H, es igual a un valor, y la H; es distinta a ese valor.

Como el a (significacion) esta dividido en 2, mitad a la izquierda y a la derecha,

14.3.2 Prueba lateral izquierda

Una prueba es lateral izquierda, (zona de rechazo a la izquierda)
cuando la hipdtesis nula, plantea un valor del pardmetro o una serie
de valores mayores al valor del parametro propuesto.

H():GZGO H1=9<90 l-a

Planteo que la H, es mayor o igual a un valor, y la H; es menor a ese
valor. Hp

La significacion (zona de rechazo) de esta prueba se encuentra a la izquierda de la campana.

Cuando busco el valor de a en la tabla, no debo dividirlo por 2.

14.3.3 Prueba lateral derecha
Una prueba es lateral derecha (zona de rechazo a la derecha),
cuando la hipédtesis nula, plantea un valor del pardmetro o una serie
de valores menores al valor del parametro propuesto.

H0=9390 H1:9>90

Planteo que la Hy es menor o igual a un valor, y la H; es mayor a ese
Hn valor.
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14.4 APLICADO A LA MEDIA POBLACIONAL

14.4.1 Caso 1: (o conocida)
- Z:estadistico a utilizar

- X: Media muestral X—u
- u: Media poblacional Z=—5
- 0: Desviacion estandar poblacional Jn

- n:Cantidad de datos de la muestra

14.4.1.1 Ejemplo
Un camionero transporta bolsas de Harina de promedio de 50 Kg con una varianza de 4 Kg 2. Para no
pasarse del peso necesita probar con una significacion del 5% que las bolsas no superan ese peso

Para eso toma una muestra de 25 bolsas y le da una media de 51 kg con una desviacion estandar de 3 Kg.

14.4.1.1.1 Formular la hipdtesis ;/“\\ .
X , . / Z critico
Lo que nos interesa aca es las bolsas no se pasen en peso. Utilizaremos una / N\
Prueba lateral derecha. Mi valor critico esta a la derecha. Para este lado // L «
rechazo.
Hy = u < 50kg H, = u > 50kg Hp

14.4.1.1.2 Especifico a
El mismo ejercicio nos indica: @ = 5% = 0,05

14.4.1.1.3 Determinar el estadistico
X=51kg ; u=50kg ; 6> =4kg® - 0 =2kg; n=25; s=3kg ; a=0,05

_ X-u 51kg—50kg _

Z=—F%—= 2y =25
vn v25

14.4.1.1.4 Establezco valores criticos
Hago una busqueda inversa en la tabla para el valor de
1—a=0.95.

Sino lo encuentro en latabla Z, lo busco en la tabla t, con 1 —Q 7-/ 0,95 \

infinitos grados de libertad. Si uso esta tabla, busco para

, Region de Regién de
el valor de a« = 0,05, ya que acumula al revés. aceptacién de Ho rechazo de Ho
(95%) (5%)
Z(1—a) =t(wo,a) =1,645
0 1,645

Entonces podemos plantear las regiones de rechazo:
SiZ. < 1,645 Acepto H,
Si Z. > 1,645 Rechazo H,

14.4.1.1.5 Tomo la decision estadistica
En el paso 3, habiamos calculado Z = 2,5.

Como Z > Z_ rechazo la hipoétesis.

14.4.1.1.6 Expreso la decisidn estadistica
“Rechazamos con una significacion del 5% que las bolsas de harina no superan un promedio de 50kg”
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14.4.2 Caso 2: (o desconocida, muestra = 30)
Solo cambio la formula:

- Z:estadistico a utilizar

- X: Media muestral

- u: Media poblacional

- s:Desviacién estandar muestral

- n: Cantidad de datos de la muestra

14.4.3 Caso 3: (o desconocida, muestra < 30)
Cambio el estadistico a utilizar.

- t: Estadistico a utilizar

- X: Media muestral

- u:Media poblacional

- s: Desviacidn estandar muestral

- n: Cantidad de datos de la muestra

14.5 APLICADO A LA PROPORCION POBLACIONAL

- Z: Estadistico a utilizar

- p: Proporciédn muestral favorable

- P:Proporcion poblacional favorable

- Q: Proporcion poblacional desfavorable
- n:Cantidad de datos de la muestra

Curso: 2R3 — Afo: 2021
Cdtedra: Probabilidad y Estadistica
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14.6 APLICADO A LA VARIANZA Y DESVIACION ESTANDAR POBLACIONAL

- x?:Estadistico a utilizar

- ¢?: Varianza poblacional

- s?:Varianza muestral

- n: Cantidad de datos de la muestra

_(n- 1).s?

g2

2

Siempre trabajo con los valores de la varianza, y si tengo que probar una desviacién estandar, solo
elevo la desviacion estandar muestral y poblacional al cuadrado y uso el mismo estadistico.

14.6.1 Ejemplo

Un camionero transporta bolsas de Harina de promedio de 50 Kg. Para no tener problemas con la
variabilidad del peso necesita probar con una significacion del 5% que las bolsas tengan una varianza de
4,5 Kg?

Para eso toma una muestra de 25 bolsas y le da una media de 51 kg con una desviacién estandar de 2 Kg.

14.6.1.1 Formular la hipétesis
Al camionero le interesa probar que las bolsas tengan (=)
una varianza de 4,5 Kg?

a/2=0,025

Hy = 0% = 4,5kg? H, = 0% # 4,5kg?

Esta es una prueba BILATERAL.

a/2=0,025

14.6.1.2 Especifico a
El mismo ejercicio nos indica: « = 5% = 0,05
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14.6.1.3 Determinar el estadistico
X =51kg ; u=50kg ; 62 =4,5kg? ; n=25; s=2kg > s?=4kg?; a=0,05

(n—1).s* (25-1).4kg?

2= = = 21,3333
o2 4,5 kg?
14.6.1.4 Establezco valores criticos
Como es bilateral, establezco dos regiones de rechazo, una a la
izquierda y otra a la derecha, cuya probabilidad sera de a /2 a/2=0,025

Para el valor de la derecha, solo busco en la tabla el valor de a/2:

x2(24,a/2) = ¥*(24,0,025) = 39,364 /2=0,025
Para el valor de la izquierda, busco para 1 — a/2: }
x2(24,1 — a/2) = x%(24,0,975) = 12,401
Entonces nos quedan los intervalos.
Si 12,401 < y% < 39,364 Acepto H,
Si x? > 39,364 Rechazo H,

Si x? < 12,401 Rechazo H,

14.6.1.5 Tomo la decision estadistica
En el paso 3, habiamos calculado y? = 21,3333

Como 12,401 < y? < 39,364 Acepto la hipétesis.

14.6.1.6 Expreso la decision estadistica

“Aceptamos con una significacion del 5% que las bolsas de harina pueden tener una varianza de 4,5k g?”

14.7 APLICADO A LA DIFERENCIA DE MEDIAS

En este caso, tengo en la hipdtesis nula, que una media poblacional, menos otra media poblacional, me
puede dar igual, mayor o menor a tal valor. Se puede plantear de dos formas.

Hoy->py—pp=a | Ho=p—pp<a | Ho=py—pp=a
H->py—pp#a | HH>uy—pp>a | -y - <a

{Ho: H1 = U {Ho: M1 S Uy {H(ﬁ M1 = Uy
Hy: oy # U Hy:py > Hy: oy < php

14.7.1 Caso 1: (o conocida)
- Z:estadistico a utilizar

- X Med.la muestral (X, — X,) — (g — 12)o
- u: Media poblacional Z=

- 0?: Varianza poblacional of + o7

- n: Cantidad de datos de la muestra ng Ny

- Subindice 1: Dato perteneciente a poblacion 1
- Subindice 2: Dato perteneciente a poblacion 2
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Para los siguientes dos casos, determinamos el tamafio de la muestra sumando n; + n,

14.7.2 Caso 2: (o desconocida, muestra = 30)
- Z:estadistico a utilizar

- X Med-la muestral X = %) — (U — i)
- u: Media poblacional Z=

- s2:varianza muestral sf 4 57

- n:Cantidad de datos de la muestra n, n;

- Subindice 1: Dato perteneciente a poblacion 1
- Subindice 2: Dato perteneciente a poblacién 2

14.7.3 Caso 3: (o desconocida, muestra < 30)
En vez de trabajar con las varianzas muestrales, trabajo con un promedio de estas.

- t: estadisti tili

: esta .|s ico a utilizar , (- 1).s% + (n, — 1).5%
- X: Media muestral Sp = T
- u: Media poblacional ! 2

- sp:Varianza muestral promedio

- n:Cantidad de datos de la muestra ’ X - %) — (1 — 1o
- Subindice 1: Dato perteneciente a poblacion 1 =
- Subindice 2: Dato perteneciente a poblacién 2 55 55
. " . ng ' n,
Los grados de libertad a utilizar se dan por la férmula:

(o5
gl= T T -2

(2_1?)2 (n }- 1) + (%)2 (n }- 1)

Pero como esta es muy complicada, se suele utilizar la simplificacion:

lgl = n, +n, — 2|

14.8 APLICADO A LA DIFERENCIA DE PROPORCIONES

- Z: EStadISt.Kfo a utllliarl]c " _ (py — ps) — (P, — P,)

- p:Proporcién muestral favorable == = — —

- p: Proporcién promedio favorable Jp(ln P) + p(ln P)
2

- P:Proporcion poblacional favorable !

- x:Valores favorables de cad amuestra.
- n:Cantidad de datos de la muestra X, + %,
- Subindice 1: Dato perteneciente a poblacion 1
- Subindice 2: Dato perteneciente a poblacién 2

)
Il
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14.9 CALcuLo ERRORTIPO Il

Visto en Decision Estadistica:

B Es la probabilidad de cometer el error tipo /1.

_ P(E tipo II) = P <Aceptar H0>
= rrortpo f) = H, es falsa

Lo que nosotros vamos a calcular, es |la probabilidad de cometer el error tipo 2.

Para representar (3, recurrimos al siguiente grafico

HyV Hy F

) #a
valor supuesio  valor verdadero
2 I

Tenemos la prueba lateral derecha de hipdtesis, del lado izquierdo.

Para plantear el cdlculo del error tipo Il, establecemos un valor verdadero p, para la poblacidn
arbitrario. Planteamos una nueva distribucion centrada alli, cuya parte 8 serd la que recaiga dentro de
mi distribucién original, para los valores que aceptaria en mi hipodtesis.

También aplica lo mismo para las pruebas bilaterales.

Tomando la prueba original (izquierda), calculamos el HyV HyF
punto critico donde se unen a con f3. "
Esto lo calculo con: § N
o o %o %y
X=utz, \/—_ valor supuesto  valor verdadero
n 53

- Sibuscamos un valor a la derecha de la media, uso [+].
- Sibusco unvalor a la izquierda de la media, uso [=].

Una vez calculado X, lo usamos en la misma ecuacién del problema original para encontrar el nuevo
valor de Z que corresponde a la distribucién de 5. Con ese Z, podemos calcular la probabilidad de
cometer el error tipo Il, 6sea 3.
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149.1 Ejemplo
Un camionero transporta bolsas de Harina de promedio de 50kg con una varianza de 4kg 2. Para no pasarse
del peso necesita probar con una significacidon del 5% que las bolsas no superan ese peso

Para eso toma una muestra de 25 bolsas y le da una media de 51 kg con una desviacidn estandar de 3kg.

Cudl es la probabilidad de cometer el error tipo Il y cudl es la potencia de la Prueba si en realidad la
muestra pertenece a una poblacion con media de 51,5kg

Prueba lateral derecha. Mi valor critico estd a la derecha. Para este lado

rechazo. / @
/ l-a

Lo que nos interesa aca es las bolsas no se pasen en peso. Utilizaremos una /\ ,
/ critico

Hy = pu < 50kg H, = u > 50kg

Ho
Tomando el valor de Z previamente calculado aqui, tenemos:

Ahora, buscamos el valor de X con el valor de I usando los datos de la prueba:

_ o 2kg
X=upt .“ﬁ = 50kg + \/% = 50,568kg

Uso [+] ya que busco
unvalor a la derecha
de la media original.

Ahora con este nuevo X, podemos pasar al siguiente grafico, donde vamos a sacar el Z

L. .. HOV HuF
Volvemos a la ecuacion original, pero el u con el que

trabajamos, no es mas el del problema original, sino el que
nos indica como la media real de la muestra (ver resaltado :

amarillo arriba) S B -
Ha

_ #o
,_E—n_50568kg —515kg _ binguan nprehie
o T 2kg I

Vn V25

Ahora, por ultimo, buscamos en la misma tabla de distribucion,
este valor de Z:

PZ<-a)=1-P(Z<a) , siendoa=211
Entonces la probabilidad de cometer el error tipo Il sera de: -
u=50 X=450,658
B=1-P(Z<a)=1-P(Z<211)=1-0,9826
=0,0174
B = P(error tipo 1) = 0,0174
Potencia de una prueba =1 — 8 = 0,9826

X=50,658 H=515
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15 CONTROL ESTADISTICO DE LA CALIDAD

La calidad es la totalidad de particularidades y caracteristicas de un producto o servicio que inciden sobre
su adecuacion para satisfacer determinadas necesidades.

Un proceso esta sometido a una serie de factores de caracter aleatorio que hacen imposible que dos
productos o servicios sean iguales.

Las caracteristicas no son uniformes, por lo que presentan una variabilidad que siempre va a existir.

15.1 VARIABILIDAD
Esta Variabilidad es indeseable, el objetivo es reducirla, o acotarla a ciertos limites.

15.1.1 Causas de variacion
- Causas aleatorias o normales: Donde se producen variaciones pequefias, que provienen de factores
que intervienen en el proceso. Ejemplo:
Desgaste de bujes.
Cambio de material.
Vibracion de una mdquina.
- Causas asignables o anormales: Donde se producen variaciones grandes e inusuales. Ejemplo:
Mal puesta a punto.
Material de mala calidad.
Error de operario.

15.2 MUESTREO DE ACEPTACION

Tomamos una muestra, y realizamos una prueba para ver si cumple las especificaciones. Con esta
informacion podemos aprobar un lote.

Esta prueba permite realizar estudios, detectar defectos y medir la calidad, a un grado especifico de
certeza sin tener que probar cada uno de los productos o servicios.

Consiste en realizar una prueba de hipotesis:

H, verdadera H, falsa
. Error tipo Il
Continuar s : P
Decisidn correcta Continua el proceso,
el proceso
fuera de control.
. Error tipo |
Ajustar el . P .
Ajusta el proceso que Decision correcta
proceso s
esta bajo control.

15.2.1 Ventajas

- Costo: es menos costoso a otro tipo de estudio. Las pruebas se realizan con menos productos.
- Daiios: Los productos no se daitan debido al muestreo.

- Reduce el riesgo de errores durante la inspeccién.

- Alidentificar los errores, los empleados se sienten motivados para realizar las mejoras.

15.2.2 Desventajas

- Existe el riesgo de encontrar lotes de productos que se encuentren daflados en su mayoria. Lo que
lleva a rechazar los buenos.

- Ofrece poca informacion sobre la calidad de los productos y del proceso de creacion.

- Requiere mucho tiempo de planificacion y documentacion.
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15.3 CONTROL ESTADISTICO DEL PROCESO

El Control Estadistico de Procesos se basa en analizar la informacién aportada por el proceso para
detectar la presencia de causas asignables y habitualmente se realiza mediante una construccion grafica
denominada Grafico de Control.

Para que tenga sentido la aplicacion de los graficos de control, el proceso ha de tener una estabilidad
suficiente que, aun siendo aleatorio, permita un cierto grado de prediccion

15.3.1 Gréfico de control
Es una de las herramientas de analisis y solucidn de problemas. Es un diagrama que muestra los valores
producto de la medicidn de una caracteristica de calidad, ubicados en una serie cronoldgica.

Punto fuera de control En él establecemos una
Limite de control superior (LCS) ,
/' linea central o valor

nominal, que suele ser el
objetivo del proceso o el
promedio histérico, junto a
uno o mas limites de
control, tanto superior
como inferior, usados para
determinar cuando es

’/ Limite de control central (LCC)

T Limite de control inferior (LCI) necesario analizar una
eventualidad

Los clasificamos en 2 tipos:

15.3.1.1 Por atributo (discretos)
Se utiliza cuando una caracteristica de calidad no se puede medir en forma continua. Es decir, es
defectuoso o no.

Permite establecer controles respecto al nimero de unidades defectuosas producidas.

Si la caracteristica de la calidad es medible, cabe la posibilidad de darle un tratamiento como variable o
como atributo.

15.3.1.1.1 Tipos de graficos:

- pn: nimero de unidades defectuosas.
- p: Proporcion de piezas defectuosas.
- ¢: Numero de defectos.

- u: Numero de defectos por unidad.

15.3.1.2 Por variables (continuos)
Nos permite estudiar la calidad de caracteristicas numéricas. Estos graficos permiten detectar pequefios
cambios en la media del proceso, teniendo capacidad de controlar pequefas variaciones.

15.3.1.2.1 Tipos de graficos
- X — R: Calidad en funcidon de una variable (longitud, peso, temperatura)
- X:Valor medido
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15.4 GRAFIcOX — R

Curso: 2R3 — Afo: 2021
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Es un grafico de medias y de rangos que se interpretan conjuntamente. Es el mas completo de todos y el

gue vamos a ver en esta materia.

A diferencia de otros graficos son dos graficos que nosotros interpretamos de forma conjunta.

15.4.1 Construccion

15.4.1.1 Caso 1: (u y o conocidos)

g
LCC = p —

LSC=u+3
T

- o: Varianza poblacional

- p: Media poblacional

- n:Tamafo de cada muestra

- LCC: Limite central de control
- LSC: Limite superior de control
- LIC: Limite inferior de control

15.4.1.2 Caso 2: (u conocido, a no)
Si no conocemos o solo lo estimamos con:
R
o=—
d2

- R:Media del rango
- d2:Sale de la tabla de arriba:

15.4.1.3 Caso 3: (u y o desconocidos)
Uso la tabla de la derecha.

- X:Media de las medias muestrales.

Enrique Walter Philippeaux

o

LIC =u—3
=T

Coeficientes para estimaciones de ¢
en Graficos X -R

Tamario Grafico Grafico

Sucgrupo | X A2R D3. D4 a2
2
3
4 1 es el tznano de cads
5 Tdestra
6 Mo confund roonlz cartidad
7 de muestras
8

Grafico x Grafico R
LcC X R
LSC X+A2.R D4. R
LIC X—A2.R D3.R
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15.4.2  Anadlisis
Para determinar si debemos parar o no el proceso, analizaremos diferentes aspectos:

15.4.2.1 Puntos fuera de los limites de control
Si hay un solo punto, puede ser un error de medicion. Si tengo mas de uno, puedo descartar que sea un
error de medicién, y necesariamente debo parar el proceso.

15.4.2.2 Corridas o desplazamiento
Si tengo 8 puntos del mismo lado

15.4.2.3 Tendencia
Si tengo 6 o 7 puntos sucesivos en igual tendencia.

15.4.2.4 Acercamiento a los limites
Si tengo 2 de 3 puntos fuera de las lineas 26. Es decir, pegados a los limites.

15.4.2.5 Acercamiento a linea central

Si tengo todos los puntos dentro de las lineas 1. 5a. Es este caso, de repente el proceso tiene una menor
variacion. NO HACE FALTA PARAR EL PROCESO. Hace falta, con estos datos nuevos CALCULAR
NUEVAMENTE EL GRAFICO.
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15.4.2.6 Periodicidad o Ciclos

Si observo que se asimilan dos partes del grafico distintas.

15.4.3 Ejemplo

Curso: 2R3 — Afo: 2021
Cdtedra: Probabilidad y Estadistica

Se dispone de un cierto proceso que se desea verificar si permanece bajo control. Se conoce que la media
aritmética es 30 cmyy la varianza 4 cm?. Para su control se desea construir un grafico X-R con los siguientes
datos obtenidos del proceso y determinar si el mismo esta bajo control

Este es del tipo Caso 1

A X
30 28 27 32| 29,25 5
28 32 32 33| 31,25 5
34 33 29 29 | 31,25 5
31 29 26 26 28 5
28 34 27 34 | 30,75 7
26 32 29 27 28,5 6
26 27 32 30 | 28,75 6
28 31 30 26 | 28,75 5
33 28 34 26 | 30,25 8
29 28 26 33 29 7
31 33 27 32| 30,75 6
32 33 32 26 | 30,75 7
33 31 30 34 32 4
26 29 33 34 30,5 8
31 31 33 34 | 32,25 3
29 30 27 33| 29,75 6
34 31 31 28 31 6
27 34 31 28 30 7
31 32 33 26 30,5 7
33 29 29 32| 30,75 4
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Grafico X

34
33
32 ]

31 ®

30 ®
29 ®
28 ®

27

GraficoR
16
14
12

10

0 5 10 15 20 25

Como puedo observar, en el grafico X al final tengo 8 de los ultimos 10 puntos sobre la linea central. Por
lo que detengo el proceso.
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16 ANALISIS DE RELACION ENTRE VARIABLES

Hay 2 tipos: Andlisis de regresion y Analisis de correlacidn.

16.1 ANALISIS DE REGRESION

Tenemos 2 partes fundamentales:

1. Elaborar una linea que represente a una ecuacién derivada de los puntos de la relacion entre las

dos variables.
2. Efectuar predicciones basandose en ecuaciones matematicas.

16.1.1 Diagrama de dispersién
Es una grafica bidimensional, en donde se trazan los valores observados o individuales de
variables. Cada valor se traza en sus coordenadas X e Y.

16.1.1.1 Ecuacion de la regresion lineal

y=a+bx

16.1.2 Métodos de regresion

16.1.2.1 Mano alzada (puro)

WowW B
c wun O

s
un

cada unadelas

20 X Y
15 1 3
10 3 10
° 5 | 9
. 7 | 11
9 16
. . o , 12 | 26
Simplemente, dado el dlagrama de dispersion, trazamos una linea donde me 13 27
parezca que represente mejor a los puntos. 15 29
17 33
18 36
16.1.2.2 Mano alzada (corregido)
40
35
30
25
20
10
c
0 X Y
0 5 10 15 20 10 20

Lo mismo que el método anterior, pero ajustandola para que pase por la media de los valores X y la media

de los valores Y
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16.1.2.3 Semipromedios

Curso: 2R3 — Afo: 2021

Cdtedra: Probabilidad y Estadistica

40

35

30

25

20

0 5 10 15 20

Divido los datos en 2 grupos iguales, calculo las medias en X e Y, y hago
una recta que pase por los dos puntos.

X| X |Y|Y
1 3

3 10

5 5 9 9,8
7 11

9 16

12 26

13 27

15 15 | 29 | 30,2
17 33

18 36

16.1.2.4 Promedios moviles

40

35
30
25
20

0 5 10 15 20
Divido los datos en 2 grupos no iguales, calculo las medias en X
e Y, y hago una recta que pase por los dos puntos.

16.1.2.5 Minimos Cuadrados

2
y=a+ bx )i‘ 2‘ Xl‘ XBYL
a_ZXiZ-ZYi—ZXi-ZXi-Yi 3 |10| 9 | 30

nLXf QX7 T
b:n'ZXi'Yi_ZX"'ZYi 9 | 16 | 81 | 144
n.y X? — (X X;)? 12 | 26 | 144 | 312
13 | 27 | 169 | 351
15 | 29 | 225 | 435
n 10 17 | 33 | 289 | 561
a 0,8228 18 | 36 | 324 | 648
b 1,9177 100 [ 200 [ 1316 | 2606

y=0,8228+1,9177x

Enrique Walter Philippeaux

Pdgina 61 de 69



Universidad Tecnoldgica Nacional Curso: 2R3 — Afio: 2021
Facultad Regional Cérdoba Cdtedra: Probabilidad y Estadistica

16.2 ANALISIS DE CORRELACION

Es el conjunto de técnicas estadisticas empleado para medir la intensidad de la asociacién entre dos
variables. El principal objetivo del analisis de correlacion consiste en determinar qué tan intensa es la
relacion entre dos variables.

Andlisis de correlacion lineal

Indica que tan precisa es la recta para representar la relacidon y predecir valores, es decir, que tan confiable
son las proyecciones que realice para la toma de decisiones.

16.2.1 Error estandar de la estimacién
Indica la dispersién de los puntos con respecto a la recta de regresion

Si—y)*  |[Zyf—aXyi—bXx.y
n—-2 n—2

Syx =

- Y. Y calculado. Tomando el punto x;, usamos la funcidn de regresidn calculada
previamente. y. = a + b. x;
- Sino calculo la funcidn de regresidn, utilizo la parte derecha de la ecuacion.

16.2.2 Coeficiente de determinacién r?
Es la proporcidn de la varianza total de la variable explicada por la regresion

Vi-y=0i—y)+ e —%)

Desv. Desv. No Desv.
Total Explicada Explicada
-2 _ _ 2 _ \2
§ (yi - Y) = E (yi yc) + § (yc }’)
Variacion Variacién No Variaciéon
Total Explicada Explicada

_ Var.Explicada _ Z(yc - }_’)2
- - N2
Var.Total Z(yi _ y)

0<r?<1

- DT: Desviacion total.

Desviacion entre Y; yel y
- DNE: Desviacion no explicada.

Diferencia entre Y; yel Y.
- DE: Desviacion explicada.

Desviacion entre Y. yel y
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16.2.3 Coeficiente de correlacion lineal r
Es una medida estadistica que cuantifica la dependencia lineal entre dos variables, es decir, indica lo bien
o mal que los datos estan representados en la recta de regresion.

Esto indica que tan bien la recta representa los puntos y nos sirve para la toma de decisiones.

r=\/ﬁ= Y X Yi — N X LYi
\/[n-inZ —Cx)?. nXy: - Cy)?

- Sino calculo la funcién de regresion, utilizo la parte derecha de la ecuacion.

e Sir = 1 Existe una correlacién positiva perfecta.
El indice indica una dependencia total entre las dos variables denominada relacién directa:
cuando una de ellas aumenta, la otra también lo hace en proporcién constante.

e Si0 < r <1 Existe una correlacién positiva.

e Sir = 0 no existe una relacion lineal.
pueden existir todavia relaciones no lineales entre las dos variables.

e Si—1 < r < 0 existe una correlacion negativa.

e Sir = —1 Existe una correlacién negativa perfecta.
existe una correlacion negativa perfecta. El indice indica una dependencia total entre las dos
variables llamada relacién inversa: cuando una de ellas aumenta, la otra disminuye en proporcion
constante.

+1 o —1 Correlacion Perfecta.
0.95 Correlacidn fuerte.

0. 80 Correlaciodn significativa.
0. 70 Correlacién moderada.
0. 50 Correlacidn parcial.

AN NI NI NI N
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17 ANALISIS DE VARIANZA

17.1 PRINCIPIOS GENERALES

- Variable de respuesta: Una variable de respuesta es un resultado medido dentro de un ensayo que
puede ser influenciado por otros factores (serian nuestros datos)
- Tratamientos: grupo de las variables de respuesta (serian nuestras muestras)
- Factores: variaciones provocadas en los tratamientos que condicionan las variables de respuesta
(Serian nuestras variaciones)

17.2 DEFINICION

Es un método experimental que se utiliza para comparar tres o mas medias y determinar si pueden
pertenecen a la misma poblacién.

El objetivo es determinar si existe una diferencia significativa entre los tratamientos.
H1 = Hp = U3z = [

Lo que vamos a realizar es una prueba de hipdtesis. Donde comparamos 3 o mas medias, a través de los
experimentos, definimos si existe o no diferencias significativas entre los tratamientos.

SiHy = Verdadera entendemos que todos los tratamientos pueden pertenecer a la misma poblacion.

SiHy = Falsa entendemos que existen diferencias significativas entre los tratamientos, por lo que no
pueden pertenecer a la misma poblacion.

17.3 SUPUESTOS

Estos 3 supuestos se deben cumplir Si o si para poder trabajar con Analisis de Varianza.

1. Para cada poblacidn, la variable de respuesta esta totalmente distribuida.
Nosotros vamos a trabajar con poblaciones normales.

2. Lavarianza de la variable de respuesta es la misma para todas las poblaciones.

3. Las observaciones deben ser independientes
Como trabajo con experimentos, los debo plantear de tal forma que las observaciones que me va
a dar la variable de respuesta sean independientes entre si.
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17.4 DISTRIBUCION F

Es una distribucién de probabilidad continua, también conocida como distribucién F de Snedecor (por
George Snedecor) Se usa en la contrastacién de la igualdad de varianzas de dos poblaciones normales, y,
fundamentalmente en el analisis de la varianza

Tiene 2 grados de libertad: my n, se representa F,,.,, , m grados de libertad en el numerador y n grados
de libertad en el denominadorabe

Faa F 20,20

1.0 1.0 20 30 20 30
X X

= T A AR BN R BN |

D‘\II‘|I\I\‘IIII|II\\|I

~
o
(52}
=
o
—
jau]
=N
o
4]

W) En la tabla, vamos a tener, en la parte superior los
grados de libertad del numerador. Y en la parte inferior
los grados de libertad del denominador.

Buscando estos datos, vamos a tener el valor critico de
F.

Zona de "aceptacion"
I
- 'i

0 1 Fo (y,v)

Hay 2 tablas, una con @ = 0,05 yotracona = 0,01

Nuestra zona de rechazo esta a la derecha, y la zona de
aceptacion a la izquierda.
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17.5 DISENO DE EXPERIMENTOS

17.5.1 Completamente Aleatorio.
Este disefo consiste en la asignacidn de los tratamientos en forma completamente aleatoria a las variables
de respuestas ya que no existe un factor que lo condicione

17.5.2 Bloques aleatorizados
Este diseio consiste en la asignacion de los tratamientos en forma de bloques a las variables de respuestas
ya que existe un factor que lo condicione

Es apropiado cuando se desea investigar las diferencias entre los promedios de k tratamientos en
condiciones homogéneas, vale decir, eliminando las diferencias iniciales entre variables de respuesta

17.5.3 Multifactorial
Este procedimiento esta disefiado para construir un modelo estadistico describiendo el impacto de dos o
mas factores que condicionan la variable de respuesta.

17.5.4 Disefios en cuadrados latinos

Los disefios en cuadrados latinos son apropiados cuando es necesario controlar dos fuentes de
variabilidad. En dichos disefios el nimero de niveles del factor principal tiene que coincidir con el nimero
de niveles de las dos variables de bloque o factores secundarios y ademds hay que suponer que no existe
interaccion entre ninguna pareja de factores.

17.6 EXPERIMENTOS COMPLETAMENTE ALEATORIOS

SST = SSTr + SSE
o 2.0 oo
Suma de los Suma de los Suma de los
Cuadrados Cuadrados Cuadrados
Totales debido al debido al
tratamiento error
_ =12 . .
SSTr= ) ni(X; —X) i Tamafio del tratamiento
Varianza del tratamiento
— _ 2 i Media del tratamiento
SSE = ) (n = 1)s; ;
i Variables de respuesta
También podemos calcular SST con: Media de medias de los

tratamientos

SST = ZZ(XU - %)

Con esto calculado, calcularemos nuestro F

_ MSTr _ Media de la Suma de los Cuadrados debidos al Tratamiento
~ MSE Media de la Suma de los Cuadrados debido al Error

Este valor nos dice si aceptaremos o rechazaremos la H,

SSTr _ vsg — SSE
' ~(n—k)

Estos denominadores se denominan grados de libertad y salen de la ecuacion
n—-1=k-1)+mn—-k)
Donde k es la cantidad de tratamientos y n es la cantidad total de variables de respuesta

GLysrr =(k—=1) ; GLysg = —k)
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Curso: 2R3 — Afo: 2021
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Trat. | Trat. | Trat.
1 2 3
5 6 7
" 6 4 5
o 7 6 5
< 6 7 6
9 6 6
6 7 4
X | 65 6 5.5
s2 119 | 1.2 | 11

M1 = Uz = U3 a=0,01
SSTr = Z (X, - X)*
SSTr=6x(65—6)2+6% (6 —6)2 +6 % (5.5 — 6)2
SSTr=15+0+15=3
SSE = Z(n,- - 1)s?
SSE=(6-1)*194+(6-1)*12+(6—-1)x1.1
SSE=95+6+55=21
SST = SSTr + SSE = 3+ 21 = 24
wstr = SSTT wsg = SSE
"Tw-D pcy—
3 1
MSTr = =15 MSE=———=14
"TB-D (18— 3)
MSTr 1.5 GLysrr 7
= - — Fc = =
F= =" =1.0714
MSE =~ 1.4 GLyse

F calculado

GL. del numerador

T

el
L. denominador

Sale de la tab
—
= 6.36

F calculado

Como el apruebo H,: No existen diferencias significativas en los tratamientos.
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17.7 EXPERIMENTOS POR BLOQUES ALEATORIZADOS

SST = SSTr + SSE + SSBI
—— ~—— —— ——
Suma de los Suma de los Suma de los Suma de los
Cuadrados Cuadrados Cuadrados Cuadrados
Totales debido al debido al debido al

tratamiento error bloque

SSTr = Z n(X; - X)°

Tamafio del tratamiento

Tamafio del bloque

SSBI = Z n(X, - X)°

[SSE = SST — SSTr — SSTBI|

Varianza del tratamiento

a3 3

~.

Media del tratamiento

Media del bloque
i Variables de respuesta

~

También podemos calcular SST con:

<

X
X,
-

Media de medias de los

SST = Z Z()?U _ )?)2 tratamientos

Con esto calculado, calcularemos nuestro F

_ MSTr _ Media de la Suma de los Cuadrados debidos al Tratamiento
" MSE Media de la Suma de los Cuadrados debido al Error

Este valor nos dice si aceptaremos o rechazaremos la H,

SSTr SSE

MSTr=(k_1) ; MSE=(k_1)*(b_1)

Estos denominadores se denominan grados de libertad y salen de la ecuacién
n—-1=G-1D+k-D+«b-1)+bB-1)

Donde k es la cantidad de tratamientos, b es la cantidad de bloques y n es la cantidad total de variables
de respuesta

GLysrr =(k—1) ; Glysg=((—-1*(b-1)
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17.7.1 Ejemplo

X=6 n=6

SSTr = Z (X, - X)*

SSTr = 6% (6.5 — 6)% + 6 % (6 — 6)% + 6 x (5.5 — 6)2

SSTr=15+0+15=3

SST = ZZ(}?U —X)’ =24

SSBI = Z n(X, - %)’

Universidad Tecnoldgica Nacional

Curso: 2R3 — Afo: 2021
Cdtedra: Probabilidad y Estadistica

M1 = Uz = U3 a=0,01
opP Trat. | Trat. | Trat.
(bloque) 1 2 3
1 5 6 7
2 6 4 5
(72)
o 3 7 6 5
= 6
< 4 6 7
5 9 6 6
6 6 7 4
X 6.5 6 5.5
s? 19 | 1.2 | 11

SSBI = 6.67
SSBI =95+6+55=21

SSE =24 —-1.5-6.67 =15.83

MSTr = SSTr MSE = SSE

"Tk-1 VR TICEE

3 21

MSTr = =15 MSE = = 1.583

"TGB-D B-D=*6-1

GL. del n}i‘merador Sale de la tab
poMTr_ 15 oa7a  Fe= e : / 10 = 756
_ MSE 1583 GLusk o
GL. denominador
F calculado
F calculado
Como el apruebo H,: No existen diferencias significativas en los tratamientos.
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