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1.- INTRODUCCION Y MOTIVACION

Laprincipa razén de que el Método Estadistico se haya desarrollado ampliamente en los
ultimos afos dentro de las Ciencias Experimentales es que éstas estan sujetas a
razonamientos de tipo inductivo que van de lo particular a lo genera. Sacaremos
conclusiones sobre un grupo de individuos a partir de lainformacion que nos proporciona
un subconjunto mas o menos amplio de los mismos. De acuerdo con MARTIN ANDRES
y LUNA CASTILLO (1990), “El unico método cientifico para validar tales extensiones
es el Méodo Estadistico, pues precisamente esa es la causa de su existencia’.

La expansion del Método Estadistico estal que, de todas las disciplinas que nuestros
alumnos han de estudiar alo largo de toda la ensefianza secundaria, la Estadistica es
practicamente la Unica que tendran como asignaturaen la mayor parte de las carreras
universitarias que puedan eegir en e futuro;, desde las tipicamente consideradas
experimentales, como laMedicina o la Biologia, hasta carreras consideradas como de letras
como la Psicologia, 1a Sociologia o incluso la Geografia. Aquellos que decidan no tomar €

camino de la Universidad se encontraran cada vez mas frecuentemente con conceptos
procedentes de la Ciencia Estadistica como por gemplo & de error maximo admisible o €l

de nivel de confianza en cualquier encuesta sociol 6gica de las que habitua mente aparecen
en laprensa

El primer concepto importante que hemos de transmitir a nuestros aumnos es la diferencia
existente entre 1o que son las estadisticas como meras colecciones de datosy o que es el
Meétodo Estadistico considerado como una disciplina cientifica con entidad propia.

Es comun escuchar lafrase “No creo en las estadisticas’, incluso entre profesionales
cercanos aladisciplina. Efectivamente las “estadisticas’ como posible ayuda alatomade
decisiones dependen de quién y como se hayan tomado los datos y de si |as respuestas
gue dan los encuestados se gjustan a su opinion real. En este sentido |os datos pueden ser
susceptibles de creencia puesto que uno puede dudar de la intencion del encuestado. El
Método Estadistico, tal y como esta concebido en la actuadidad, forma parte del saber
cientifico y es aceptado o mismo que lo es, por ejemplo, la Teoria de la Relatividad en
Fisica; no es, por tanto, terreno de las creencias y seguira siendo aceptado como valido
hasta que alguien proponga una nueva teoria que lo modifique.

Recapitulando sobre lo expuesto, la Estadistica se configura como latecnologia del método
cientifico que proporciona instrumentos para la toma de decisiones cuando estas se
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adoptan en ambientes de incertidumbre, siempre que esta incertidumbre pueda ser
cuantficada en términos de probabilidad. (MARTIN PLIEGO, 1994).

El procedimiento de toma de decisiones, o de aprendizaje, en € dambito cientifico se resume
en lafigura 1, y consiste basicamente en plantear una hipétesis, contrastarla mediante
datos experimentales y modificarla si no puede ser aceptada. Es precisamente en el paso
de contraste en € que e Método Estadistico juega un papel fundamental y aunque
cualquier cientifico puede realizar unainvestigacion sin estadistica, sin embargo es mucho
més fiable s e resultado estd basado en métodos estadisticos. No se concibe la
investigacion aplicada actud sin la utilizacion de la Estadistica en e proceso de induccion.

datos

| induccion

Hl

Hipdtesis >

P>

hipotesis
modificada
H 2

Deduccioén > Consecuencias
deH,

#

LahipétesisH, reemplazaala H1

Figura 1: El proceso de aprendizaje.

El cuadro 1 muestralos pasos fundamentales del método cientifico en relacion con el

método estadistico.
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Figura 2: EI Método Estadistico es una parte importante de la investigacion cientifica
actud.

METODO CIENTIFICO

1.- PLANTEAR UNA IDEA (HIPOTESIS)
2.- CONTRASTAR LA IDEA

a) Establecer la poblacion o poblaciones a estudiar.

b) Decidir el método para la recoleccion de los datos.

c) Suponer un modelo, especificando las distribuciones de las poblaciones en|
estudio.

d) Formular las hipétesis de interés en términos de los pardmetros del modelo.

e) Calcular el tamafio muestral necesario para conseguir los objetivos tan
eficientemente como sea posible. El calculo requiere el conocimiento de la minima
diferencia en la que el investigador esta interesado, asi como un estimador de la
variabilidad subyacente.

f) Recoger los datos.

g) Revisar si el modelo supuesto puede considerarse una aproximacion
razonable.

h) Revision del andlisis si las suposiciones de partida del modelo no son ciertas.

i) Analizar los datos.

j)Escribir las conclusiones en lenguaje simple (no estadistico).

3.- REVISAR LA IDEA SI NO SE ACEPTA A PARTIR DEL
PROCEDIMIENTO EXPERIMENTAL.

Cuadro 1: El metodo cientifico y su relacion con la Estadistica.Se han sefidlado en cursiva
los pasos del método directamente relacionados con la Estadistica, que van desde la
recogida de los datos hasta el andlisis de los mismos.

Estudiaremos cada uno de |os apartados mencionados aungue no necesariamente en el
orden en e que aparecen en & cuadro anterior.

Se plantea ahora un problema que suscita polémica entre los profesionales de las
Estadistica, € enfoque que debe darse ala explicacion de los conceptos fundamental es.
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Trataremos de exponer nuestro punto de vista a respecto antes de comenzar con la
explicacion propiamente dicha. Dos son los enfoque predominantes, si bien pueden
considerarse posturas intermedias; e primer bloque estaria formado por aquellos que
consideran la Estadistica como una especialidad mas de las Matematicas sin caracteristicas
diferenciales claras con respecto al resto de las disciplinas, €l segundo blogue estaria
formado por aquellos que piensan que la Estadistica tiene entidad propia como disciplina
cientificaen la que las Mateméticas han de entenderse sSimplemente como una herramienta.

Como profesionales de la Estadistica Aplicada, nos inclinamos por la segunda de las
posibilidades si bien no se debe olvidar €l fondo tedrico de ladisciplinay las herramientas
matematicas basicas, que se entenderan como un medio y no como un fin en si mismeas.
Trataremos de explicar esta postura més ampliamente en los parrafos que siguen.

La Edadigica como disciplina tiene fundamentamente un caracter inductivo en
contraposicion a carécter deductivo de las Matematicas, el objeto Ultimo de lamismaes
sacar conclusiones sobre una poblacion a partir de la informacion que proporciona una
muestra de la misma, y no el desarrollo de |os teoremas propiamente dichos que seria
objeto de la denominada Estadistica Matematica. Un gjemplo similar seriael delaFisica,
con un campo propio, y € de los métodos mateméticos aplicados a la Fisica que forman
parte de las Matematicas.

El objeto de la Estadistica Aplicada son los M étodos Estadisticos, los resultados y su
aplicacion en otras disciplinas cientificas; la obtencion teodrica de dichos métodos utiliza
herramientas mateméticas (Calculo, Algebra o Geometria) o conceptos de Céculo de
Probabilidades. Siguiendo a WOLFOWITZ (1969)":

Excepto quizas unos pocos de |os mas profundos teoremas, y quizas ni
siquiera esos, la mayor parte de los teoremas de la Estadistica no
sobrevivirian en las Matematicas si el sujeto de la propia estadistica (la
aplicacion) desapareciera. Para sobrevivir al sujeto deben responder mas
a las necesidades de aplicacion.

De lo que debemos protegernos es del desarrollo de una teoria que, por
una parte, tiene poca o ninguna relacion con los problemas reales de la
Estadistica, y que, por otra parte, cuando se ve como Matematica pura, no
es |o suficientemente interesante, por S misma, ni para sobrevivir.
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También en este sentido TUKEY (1962)?, que podria ser considerado como el padre de la
aproximacion exploratoriadel andlisis de datos, apuntalo siguiente:

La maxima mas importante a la que el analisis de datos debe prestar
atencién, y una de las que muchos estadisticos parecen haber olvidado, es
ésta: “ Mucho mejor una respuesta aproximada a una pregunta correcta,
gue es a menudo vaga, que una respuesta exacta a la pregunta errénea,
gue puede hacerse siempre de forma precisa.” El analisis de datos debe
progresar aproximando respuestas, en el mejor de los casos, ya que su
conocimiento de lo que es realmente el problema seré en el mejor de los
casos aproximado.

Todo lo dicho pone de manifiesto que hay distintas formas de entender las cosas
probablemente debido ala conjuncién de la parte inductivaen laesenciade la disciplinay
la parte deductiva en su desarrollo. Es la parte deductiva (mateméticas) la que ha situado a
la Estadistica, hasta hace pocos afios, como una especialidad de la licenciatura de
Matematicas, y es probablemente |a parte inductiva la que ha hecho que en esas mismas
facultades fuera considerada como |a hermana pobre, o cuando menos, como algo extrario
y diferente, por los mateméticos tradicionales.

El proceso futuro que seguira la Estadistica como disciplina cientifica pasarg, sin duda, por
la separacion de las Mateméticas, como o hizo en su momento la Fisica, que tiene su
propia entidad aunque utilice el método matemaético como herramienta. De hecho, ya es
posible cursar estudios de Estadigtica (tanto de primer como de segundo ciclo) en
Facultades de Estadistica separadas de las de Matematicas. (Aunque desgraciadamente en
lamayoria de los casos siguen controlados por 1os mateméticos).

Es esta misma disyuntiva es la que ha colocado |os conceptos de Estadistica necesarios en
las Ensefianzas M edias dentro de |a asignatura de Mateméticas, y la que ha hecho que
muchos de los profesores, con formacién matematicatradicional, prefieran relegarlaaun
segundo plano cuando, en realidad, esla Unica parte del programa que practicamente todos
los que tomen e camino universitario van aestudiar.

En Facultades Aplicadas (Medicina, Biologia, Economia, Psicologia, Geografia, Derecho,
Biblioteconomia, Traducciény documentacion, etc ... ) enseflamos Estadistica Aplicada, es
decir, los resultados mas relevantes que permiten al alumno resolver problemas que se

L.WOLFOWITZ, J. (1969): 'Reflections on the future of mathematical statistics. en R. c. Bose et al.
(eds.) "Essays in Probability and Sraristics'. University of North Carolina Press. Chapel Hill.
2 -TUKEY, JW. (1962): 'The future of Data Analysis. Annals of Mathematical Satistics, 33, 1-67.
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encontrard en su gjercicio profesional, aprendiendo € lengugjey las técnicas bésicas que le
permitan comprender no solo las situaciones que se le plantean en el curso sino también
posibles situaciones futuras.

No es necesario ensefiar |a parte deductiva completamente, ya que se trata de usuarios de
los métodos, y no es preciso profundizar en aspectos meramente técnicos que pertenecen
exclusivamente a mundo de las Matematicas. De alguna manera, € rigor conceptual para
transmitir la filosofia bésica de trabajo dentro del método cientifico, sustituye a rigor
matematico en la presentacion de resultados ya que los alumnos han de resolver problemas
deinvestigacién en su propiaramay no en Mateméticas..

En Facultades de Mateméticas y Estadisticael enfoque estara més dirigido a aspecto
técnico-matemético, especialmente en las primeras. En las nuevas facultades de Estadistica
tendran que aprender que el objeto esla aplicacion y que los resultados matematicos
necesarios para €l desarrollo deductivo de los "Métodos Estadisticos' son solo una
herramientay no el objeto en s mismos.

Lamayor parte de nuestros alumnos cursara estudios en Facultades Aplicadas por 1o que
trataremos de centrar nuestra atencién en el "Método Estadistico” y no en su deduccion
técnica, S bien puede redizarse alglin gercicio paraaplicar, en este contexto, 10s conceptos
aprendidos en €l resto de la asignatura de Matematicas. Es posible, también utilizar
gjercicios en conexion con los profesores de otras asignaturas como Biologia, Geografia
Econdmica, etc.

2.- INFERENCIA 'Y MUESTRAS

La Inferencia Estadistica es aquella rama de |la Estadistica mediante la cual setrata de
sacar conclusiones de una poblacién en estudio, a partir de la informacién que
proporciona una muestra representativa de la misma. También es denominada
Estadistica Inductiva o Inferencia Inductiva ya que es un procedimiento para generar nuevo
conocimiento cientifico.

La muestra se obtiene por observacion o experimentacion. La necesidad de obtener un
subconjunto reducido de la poblacién es obvia si tenemos en cuenta | os costes econdmicos
de la experimentacion o e hecho de que muchos de los métodos de medida son
destructivos.

Todainferenciainductiva exacta esimposible ya que disponemos de informacién parcial,
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sin embargo es posible redlizar inferencias insegurasy medir el grado deinseguridad si el
experimento se ha realizado de acuerdo con determinados principios. Uno de los
propésitos de lainferencia Estadistica es el de conseguir técnicas para hacer inferencias
inductivas y medir el grado de incertidumbre de tales inferencias. La medida de la
incertidumbre se realiza en términos de probabilidad.

I
Inferencia

~ Poblacion
(Distribucion de probabilidad)
Figura 3: Esquemade Inferencia Estadistica

El primer concepto importante es €l de poblacion, que es el conjunto de individuos sobre
los que se deseainformacion. La poblacion ha de estar perfectamente definida alahorade
comenzar € estudio. (paso 2-ade ladescripcién de método cientifico en el Cuadro 1). Por
gemplo, en un ensayo clinico en e que se pretende demostrar la efectividad de un
tratamiento han de estar muy claros cuales son |os criterios de inclusién de un paciente en
lapoblacion (muestra) a estudiar.

De la poblacién se extrae un subconjunto que se denomina muestra. La muestra ha de ser
representativa de la poblacion, en € sentido de que debe tener una composicion similar en
cuanto a la proporcion de distintas caracteristicas. Por ejemplo, una muestra para un
estudio de estaturas no incluira solamente individuos bajos o altos, sino individuos de
ambas clases en proporciones similares alas de la poblacion. La representatividad de la
muestra queda garantizada con la eleccion correcta del método de muestreo, que se
estudiaran en €l punto siguiente.

Sobre cada uno de los individuos medimos una o varias caracteristicas que denominamos
variables. Asi a cada poblacién le corresponde una variable aleatoria que denotaremos
con X. En lateoria de la Estadistica quedan identificadas Poblacion y variable aleatoria
asociada. As en toda la teoria de la Inferencia poblacion significara € conjunto de
individuos a estudiar, pero también lavariable aleatoria asociada a la caracteristica que
medimos sobre los individuos.
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En general, trataremos con poblaciones infinitas, entendiendo que en la préctica " poblacién
infinita" significalo mismo que "poblacion muy grande" ya que conceptual mente la mayor
parte de las poblaciones no pueden ser consideradas infinitas.

En general, supondremos un modelo de distribucion de probabilidad para la variable
aleatoria en estudio que resuma las caracteristicas de la misma (apartado 2c del método
cientifico en e Cuadro 1), aungque desconocemos |os parametros que trataremos de estimar
apartir de una muestra. Por gemplo suponemos que X es N(ms) donde los dos
parametros, o0 uno de ellos, son desconocidos. En algunos casos no es necesario
especificar tales distribuciones y las inferencias se hacen sobre caracteristicas de la
distribucién que no son necesariamente parametros.

La inferencia Edadistica puede dividirse en dos apartados de acuerdo con €
conocimiento sobre la distribucion en la poblacion.

Inferencia Paramétrica:

Se conoce laforma de la distribucién (Normal, Binomial, Poisson, €tc .... ) pero se
desconocen sus parametros. Se realizan inferencias sobre |os pardmetros desconocidos de
la distribucion conocida.

I nferencia No Parametrica:

Formay pardmetros desconocidos. Se realizan inferencias sobre caracteristicas que no
tienen porque ser parametros de una distribucion conocida (Mediana, Estadisticos de
Orden).

De acuerdo con la forma en que se estudian los parametros o caracteristicas
desconocidas, lainferencia puede dividirse en dos apartados:

Estimacion:

Se intenta dar estimaciones de |os parametros desconocidos sin hacer hipotesis previas
sobre posibles valores de |os mismos.

Estimacion puntual: Un Unico valor para cada parametro.

Estimacion por intervalos: Intervalo de vaores probables para el parametro.

Contraste de Hipotesis:
Se realizan hipdtesis sobre |os parametros desconocidos y se desarrolla un procedimiento
para comprobar laverosimilitud de la hipétesis planteada.

V eamos |os conceptos con un ejemplo concreto tomado de un estudio de investigacion
real. El estudio pertenece a otro mas amplio llevado a cabo en colaboracion por los
Departamentos de Quimica Anditica, Nutricion y Bromatologia , y Esadigtica y
Matemética Aplicada.

El objetivo original del trabajo consiste en estudiar los vinos jovenes embotellados de dos
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denominaciones de origen, Ribera de Duero y Toro, mediante técnicas de laboratorio
objetivas, con el fin de buscar las caracteristicas que los diferencian y evitar los posibles
fraudes producidos por el intercambio debido a la proximidad geogréfica de ambas
denominaciones. Por el momento nos centraremos en una sola variable, el grado
alcohdlico, y en una sola de las poblaciones, la de Ribera de Duero. Fijaremos ademas un
momento del tiempo, la cosecha del afio 1986.

El primer paso de cualquier investigacion, la definicion clara de la poblacién en estudio,
se obtiene de los propios objetivos del mismo. Estudiaremos vinos jévenes
embotellados de la denominacién de origen "Ribera de Duero™ en la cosecha de
1986. La variable a medir es el grado alcohdlico.

Seguramente todos hemos observado que en las botellas de vino aparece el grado
alcoholico de las mismas, que suele ser entre 12 y 12,5 grados. Es obvio que este valor
no es el contenido exacto de cada una de las botellas, sino que se trata de un contenido
medio. Supongamos que desconocemos ese contenido medio para la poblacion y
deseamos averiguarlo, para lo cual hemos de seleccionar una muestra de la poblacion. La
necesidad de seleccionar una muestra es clara ya que el analisis del contenido alcohélico

implica la destruccion del individuo, la botella de vino.

Aunque la poblacién no puede ser infinita supondremos que lo es ya que el namero de
botellas es muy grande y supondremos que la variable aleatoria sigue una distribucion
normal. La hipdtesis sobre la distribucion de probabilidad ha de hacerse a priori,
teniendo en cuenta las caracteristicas conocidas de la poblacion en estudio (hay que
tener en cuenta que se trata solamente de un modelo para ajustar la realidad.) El
ejemplo parece légico utilizar una distribucién normal ya que es posible suponer que los
posibles valores del grado alcohdlico se concentran de forma simétrica en torno a un
valor medio, y que la probabilidad de encontrar valores decrece a medida que aumenta la
distancia a dicho valor medio. (Figura 4).
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/TN

Los valores del grado alcohéloico
se concentran, / \
/ \

con mayor probabilidad / \
en torno a un valor medio.  / \

Figura 4: Distribucion poblacional del grado alcohdélico de los vinos
de Ribera de Duero.

Si tuviéramos, por ejemplo, la distribucion de los salarios de los empleados de una
Empresa dedicada a la fabricacion de automoviles, en principio no podemos suponer la
distribucion normal ya la distribucion es probablemente asimétrica con una cola hacia
los salarios altos determinada por los salarios de los ejecutivos.

Las distribuciones de
salarios no suelen ser normales.

Sal ari os obreros Sal ari os ej ecuti vos

Figura 4: Distribucion poblacional de los salarios de una empresa.

En la mayor parte de las investigaciones reales suponemos que las variables o
transformaciones de las mismas (logaritmos, etc, ..) tienen distribuciones
aproximadamente normales.

El paso siguiente consiste en determinar posibles valores para los parametros
desconocidos, para lo cual hemos de obtener una muestra representativa de la poblacion.

La obtencion de una muestra representativa se trata en el punto siguiente.
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3.- MUESTREO

Aungue la teoria que sera desarrollada més tarde esta referida solamente a muestras
aleatorias smples, realizaremos aqui una rgpida revision de posibles métodos paralatoma
de muestras que podemos encontrarnos en la préactica.

L os pasos a seguir paralarecoleccion de una muestra son los siguientes:

- Definir la poblacién en estudio especificando |as unidades que la componen, el area
geogréfica donde se realiza el estudio (si procede) y el periodo de tiempo en el que se
redlizarael mismo.

- Definir el mar co: listado o descripcion de los e ementos que forman la poblacion.

- Definir la unidad de muestreo: Ciudades, cales, hogares, individuos, etc ...

- Definir las variables amedir o las preguntas que se haran s se trata de una encuesta.

- Seleccionar el método de muestreo: Probabilistico o No Probabilistico, aunque son los
primeros los que nos permiten la estimacion correcta de parametros.

- Calcular € tamafio necesario para obtener une determinada precision en la
estimacion. Este punto se vera con mas detalle en el apartado dedicado a la estimacion por
intervalos.

- Elaborar €l plan de muestreo que guiarael trabajo de campo.

En cuanto a tipo de muestreo, algunas de las caracteristicas mas importantes de los
muestreos probabilisticos méas usuales se detallan a continuaci on:

MUESTREO ALEATORIO SIMPLE (MAS)
Se trata de un procedimiento de muestreo (sin

® o ° . ° .0 reemplazamiento), en el que se seleccionan n unidades
° * . W delas N en lapoblacién, de forma que cualquier posible
o * * | muestradel mismo tamafio tiene la misma probabilidad

e * o : . de ser elegidas.
® ¢ o o * *®| Seredizann seleccionesindependientes deformaqueen

cada seleccion los individuos que no han sido elegidos tengan la misma probabilidad de
serlo.

El procedimiento habitual consiste en numerar todos los elementos de la poblacion y se
seleccionan muestras del tamafio deseado utilizando una tabla de nimeros al eatorios o un
programa de ordenador que proporcione niimeros al eatorios.
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Recuérdese que "a azar" no significa'de cualquier manerd', paraque el procedimiento de
muestreo sea vaido es necesario utilizar correctamente el proceso de generacion de
ndmeros aleatorios.

Entre las ventgjas de este procedimiento esta la compensacion de valores altos y bajos con
lo que la muestra tiene una composicién similar a la de la poblacidn, es ademéas un
procedimiento sencillo y produce estimadores de | os parametros desconocidos proximos a
los valores reales de |os mismos.

El principal inconveniente de este tipo de muestreo es que necesita un marco adecuado y
amplio que no siempre es fécil de conseguir y que no contiene informacién a priori sobre
la poblacion que podria ser Gtil en la descripcion delamisma.

MUESTREO SISTEMATICO
- Se ordenan los individuos de la poblacion y se numeran.

i i ® | - Sedividelapoblacion en tantos grupos como individuos
se quieren tener en lamuestra. Se selecciona uno al azar
en el primer grupo y se elige el que ocupa el mismo lugar
° ° e | entodoslos grupos.

-Laventgja principal es que es méas sencillo y mas barato
gue e muestreo deatorio smple, ademas, se comporta
igual s no hay patrones o periodicidades en |os datos.

-Laaparicién de patrones desconocidos puede llevar aimportantes errores en la estimacion
de los parametros.

Este tipo de muestreo puede utilizarse, por gjemplo, en encuestas telef onicas programadas
mediante ordenador.

MUESTREO POR CONGLOMERADOS

-Se divide la poblacion en grupos de acuerdo con su
proximidad geogréfica o de otro tipo. (conglomerados).
Cada grupo ha de ser heterogéneo y tener representados
todos | as caracterigticas de la poblacion.

Por gemplo, los conglomerados en un estudio sobre la
situacion de las mujeres en una determinada zona rural
pueden ser |os municipios de la zona.
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-Se selecciona una muestra de conglomerados a azar y setoma el conglomerado completo
0 unamuestra del mismo.

-Necesitan menos informacion previa sobre los individuos particul ares.

-Soluciona & problema de |os patrones en los datos.

-Si el nimero de blogues no es muy grande se puede incurrir en errores de estimacion si
se han incluido conglomerados atipicos.

-Los conglomerados que se realizan teniendo en cuenta proximidad geogréfica pueden no
tener un significado importante en la poblacion (no responden a una caracteristicareal).

- Este tipo de muestreo se utiliza fundamental mente para reducir |os costes de toma de
muestras a tomar grupos de individuos completos.

MUESTREO ESTRATIFICADO
o o o | oo -Se divide la poblacion en grupos homogéneos (estratos)

[ J

® oo ® |0 o0 de acuerdo con las caracteristicas a estudiar. Por gemplo,
°
[ J

® ©® | enunestudio de las caracteristicas socioecondmicas de
| o o

una ciudad los estratos pueden ser los barrios de la
. o° : LN S * | mi sma, ya que los barrios suelen presentar caracteristicas
diferenciaes.

-Se selecciona una muestra aleatoria de cada estrato tratando de que todos los estratos de
la poblacién queden representados.
-Permite utilizar informacion apriori sobre la estructura de la poblacién en relacion con las
variables aestudiar.
-Obtiene representantes de todos | os estratos de la poblacion.
-Diferentes opciones de seleccion del tamafio de la muestra en |os estratos:

-El mismo nimero en cada estrato.

-Proporcional. (Lamés comun)

-Optima.

NOTAS:

-El problema mas importante en la realizacion de unainvestigacion por muestreo es
encontrar el marco adecuado (Listade los elementos de la poblacion que pueden ser
incluidos en la muestra).

-En agunos casos es necesario encontrar una poblacion identificable mayor que la
poblacién de interésy que incluyaalamisma. Por gemplo, si queremos redlizar una
encuesta sobre | os trabajadores de la construccion de la ciudad de Salamancay no
disponemos de una lista de los mismos, podemos tomar unalista de |los cabezas de
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familias trabgjadores o de |as viviendas ocupadas. El Unico problemaadicional es quela
encuesta serdmés cara.

4.- ESTADISTICOS Y DISTRIBUCIONES MUESTRALES

Todo lo que veremos a continuacion estd pensado para poblaciones infinitas (muy
grandes) y con muestreo aleatorio simple. El muestreo aeatorio simple garantiza una
muestra representativa de la poblacion y la obtencion de observaciones independientes.

Dada una poblacion X, el proceso de muestreo consiste en obtener, al azar, un valor dela
variable X, x,; El valor obtenido puede ser cualquiera de los de la poblacion, luego los
posibles valores para x, son todos los de X, y por tanto x, puede considerarse como una
realizacion particular (observacion) de unavariable aeatoria X; con lamisma distribucion
que X.

A continuacion obtenemos, independientemente de la primera observacion, un valor X,
que puede considerarse como unarealizacion particular de unavariable aleatoria X, con la
misma distribucion que X e independiente de X,. Obsérvese que la poblacion no se
modifica al extraer uno de sus individuos ya que es infinita. (Si la poblacion es finita
podria utilizarse un muestreo con reemplazamiento).

El proceso continta hasta obtener una muestra de tamafio n, n observaciones x,, X,, ... , X
den variablesaeatorias X, X,, ..., X,, independientes e idénticamente distribuidas.

n

n

Definicion: Sea X unavariable aleatoriaconf.d.p F,y sean X, X,, ..., X, , nvariables
aleatoriasindependientes con lamismaf.d.p F que X. Sediceque X, X,, ..., X,, , Son ung

muestra a eatoria de tamarfio n de F o bien n observaciones independientes de X.

n !

Hemos utilizado letras minUsculas, como en descriptiva, para denotar las observaciones
particulares de una muestra, y letras mayUscul as para denotar |as variables aleatorias de las
gue se han tomado. A lo largo de la exposicién tedrica ambas serén intercambiables y
seran utilizadas indistintamente para representar alas correspondientes variables aeatorias.

Otraformade ver la muestra es como una variable aleatoria multivariante con funcién de
densidad de probabilidad es el producto de las funciones de densidad de cada una de las

componentes (ya que son independientes)

F(X,, Xy ooy X) = F(X) F(X,) .. F(X.)
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donde las funciones de densidad son iguales ala de X. Esta forma de entender la muestra
superael ambito de un curso introductorio.

Unavez obtenida la muestra la describimos en términos de algunas de sus caracteristicas
fundamental es como lamedia, ladesviacion tipica, etc ... A tales caracteristicas las solemos
denominar estadisticos.

Definicion: Un estadistico es una funcién de los val ores muestrales que no depende de
ningun parametro poblacional desconocido.

Un edadistico es también una varigble deatoria ya que es una funcién de variables
aeatorias. Por ggemplo lamedia muestral

g
a X,
X =15
n
es una variable aleatoria de la que tenemos una sola observacion
n
o]
a Xj
% = =1
n

Veamodo con un giemplo sencillo

Supongamos que disponemos de una poblacién finita en la que disponemos de 4
individuos que toman losvalores{1, 2, 3, 4}.

Supongamos que obtenemos una muestra sin reemplazamiento de tamarfio 2. Las distintas
posibilidades son

{1,2} {1,3} {1,4} {2,3} {2,4 {34}
Obtendremos, dependiendo de la muestra elegida, |as siguientes medias respectivamente:
15 2 25 25 3 35
Es claro que la media muestral no es un valor fijo sino que puede considerarse también

como una variable deatoria de la que tenemos una sola observacién, lamedia de la muestra
concreta sel eccionada.
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Dicha variable tendra una distribucion de probabilidad asociada. (En este caso una
distribucién discreta que tomalosvalores 1.5, 2, 2.5, 3y 3.5 con probabilidades 1/6, 1/6,
2/6, 1/6, 1/6, respectivamente.

Definicion: A ladistribucion de un estadistico calculado a partir de los valores tomados
de una muestra se la denomina distribucion muestral del estadistico.

En la mayor parte de los casos supondremos que nuestra poblacién tiene distribucion
normal y que los estadisticos que vamos a utilizar son lamediay ladesviacién tipica (o la
cuas desviacion tipica).

5.- DISTRIBUCIONES MUESTRALES DE LA MEDIA'Y LA
DESVIACION TIPICA.

Sea X, X,, ..., X, , unamuestra aestoria de unapoblacion X enlaque
E(X)=m Var(X)=s?
Entonces el vaor esperado (media) y lavarianza del estadistico "media muestral” son
E(X) =m

La comprobacién del resultado es obvia s tenemos en cuenta que la esperanza de la suma
de varias variables a eatorias independientes es la suma de las esperanzas, y que lavarianza
eslasumade las varianzas, y ademés que s multiplicamos una variable por una constante,
la varianza queda multiplicada por la constante al cuadrado. Entonces

n o) n
E(X):E?éxi+—l'é E(Xj)==nm=m
€eli=z1 9 i=1
&h x; 0 s? _g?

Var(Y):Varga —
=1 Ng j=n n
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Si ademés, lapoblacion es normal, esdecir, X © N(m, S) entonces lamedia muestral es
también normal X ° N(m,s).

Bastatener en cuentalas propiedades de lanormal que ya se vieron en su momento.

El resultado esimportante en estimacion ya que, aunque la media poblacional y lamedia
muestral no coincidan, los posibles valores de |la media muestral se concentran de forma
simétrica alrededor de la media poblacional, ademés, |a dispersion es menor a medida que
aumenta el tamafio muestral.

/TN
La distribucién muestral de la  / X o0 N(m, s)
media es normal
/ \
// \
/ \
/ \
4 AN
m X
Figura 6: Distribucion muestral de las medias.

Ladistribucion muestral asociada a varianzasy cuasivarianzas es un poco mas complgay
su obtencién superalos objetivos del curso, de forma que nos limitaremos a exponerlas.

Sea X, X,, ..., X, , unamuestra aeatoria simple de unapoblacion X © N(m s?), entonceg

1/ \n

lavariable deatoria

sigue unaji-cuadrado con n-1 grados de libertad.

Del resultado anterior se deduce que las variables

ns? y (n- 1)&?
s? s?

donde siguen ambas una ji-cuadrado con n-1 grados de libertad.
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6.- EL TEOREMA CENTRAL DEL LIMITE.

Lo que hemos visto hasta el momento parece bastante restrictivo ya que hemos supuesto,
de entrada, que la distribucion en la poblacion es normal, pero existen muchos casos en los
gue no es posible suponer distribucion Normal. El siguiente resultado permite trabajar con
la normal paraladistribucion muestral de medias aungue la poblacion no lo sea, y es
conocido como Teorema Central del Limite.

SeaX,, X,, ..., X, , unamuestra aleatoria de una poblacion X con una distribucion de
probabilidad no especificada paralaquelamediaes E(X) = my lavarianza Var(X)= s?
finita Lamedia muestral tiene una distribucion con media m y varianza s? /n que tiende
aunadistribucion normal cuando n tiende ainfinito.

Lademostracion dal resultado excede los limites de un curso introductorio.

La aproximacion a la distribucion normal es mejor paran grande ya que se trata de una
aproximacion y no de una distribucién exacta como en el caso de poblaciones normales.
En Estadistica consideramos n grande cuando es mayor de 30.

Una consecuencia directa del teorema es que la suma de |os val ores muestrales sigue una
distribucién normal de medianmy varianzans?.

El teorema de De Moivre que se explicé en el apartado de la normal puede entenderse
también como un caso particular del Teorema Central del Limite.

Sea una poblacion en laque se mide unav.a. X con distribucion binomial B(1,p), es decir,
tomael valor 1 con probabilidad Py e valor 0 con probabilidad g, tiene unamediapy una
varianza pg. Unadistribucion B(n,|p) puede entenderse como la suma de n binomiales
B(1,p), luego aplicando & TCL, si n esgrande ladistribucion B(n,p) se puede aproximar

por unanormal que tiene como mediaa NP y como varianza NPQ.

/.- ESTIMADORES Y PROPIEDADES DESEABLES DE
LOS ESTIMADORES.

Supongamos ahora que disponemos de una poblacién en la que se mide unavariable X
con distribucion de forma conociday parametros desconocidos, por ejemplo una normal
con media y varianzas desconocidas como en e caso practico que plantedbamos
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anteriormente.

De la poblacion se extrae unamuestra aeatoriasimple de tamario n, X,, X,, ..., X,.. Setrata
de calcular, a partir de los valores muestrales, una funcion de los mismos que proporcione

unvaor gq=u(X,, ..., X,) que sustituya al parametro desconocido de la poblacién g, de
forma que ambos sean |o mas parecidos en algun sentido. A tal vaor obtenido de la
muestra se le denomina estimador .

Un edstimador es también una varidble alestoria Se trata bésicamente de buscar
estimadores centrados arededor del verdadero valor del parametro y con lamenor varianza
posible.

Por ejemplo, por simple analogia, si ladistribucion en la poblacion es normal, la media
muestral puede considerase como un estimador de la media poblacional.

Ladistanciaentre el estimador y €l parametro a estimar puede medirse mediante los que se
denomina el error cuadratico medio, que se define como € valor esperado de la diferencia
entre el estimador y e verdadero parametro. )

ECM(q) = E(q- )
El ECM esimportante ya que puede escribirse como

N — - “\12

ECM(q) = Var(q) + [q - E(g)]

unaes lavarianza del estimador y otra el cuadrado del sesgo (concepto que veremos
posteriormente).

Consideraremos criterios adicionales para seleccionar estimadores. Las propiedades
deseables que ha de tener un estimador para considerarse adecuado son las siguientes:

-Ausencia de sesgo-

Se dice que un estimador esinsesgado (o centrado) si |a esperanza del estimador coincide
con el pardmetro aestimar. E(g) =q. En caso contrario se dice que es sesgado y ala
cantidad b(q) = [q - E(Q)] seladenomina sesgo.

La propiedad esimportante ya que los posibles valores del estimador flucttan alrededor
del verdadero parametro. Por iemplo, s utilizamos |la media muestral como estimador de
lamedia poblacional en una distribucion normal, se trata de un estimador insesgado ya que
la esperanza de su distribucion muestral es la media poblacional m El hecho de que
ademas, tenga distribucion normal, es importante en la préctica, ya que aunque la media
muestral y la poblacional no coinciden exactamente, los valores de aquella flucttan de
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forma simétrica arededor de esta, son valores préximos con probabilidad dta y la
dispersién disminuye cuando aumenta el tamafio muestral.

-Consistencia- R
Se dice que un estimador Q es consistente si se aproxima cada vez més a verdadero valor
del parametro a medida que se aumenta e tamafio muestra. Més formamente, un

estimador es consistente s Pr“CA{- q|>e]® O cuando N® ¥, parae>0.odicho

de otraformaladistribucion del estimador se concentra méas arededor del verdadero
parametro cuando € tamafio muestral aumenta.

Lamedia muestral es un estimador consistente de la media poblacional en una distribucion
2

. : S .
normal, yaque, lavarianzade lamisma —n tiendeaceropara N ® ¥, deformaquela

distribucién se concentra arededor del verdadero valor mcuando n crece.

-Eficiencia-

Es claro que un estimador seratanto mejor cuanto menor sea su varianza, ya que se
concentra mas alrededor del verdadero valor del parametro. Se dice que un estimador
insesgado es eficiente S tiene varianzaminima.

Unacotainferior parala varianza viene dada por la denominada cota de Cramer-Rao.
Sea X, X,, ..., X,. unamuestra aleatoria simple de una distribucion con densidad ~ f(x;
g). Sujeto a ciertas condiciones de regularidad en la funcion de densidad, cuaquier

estimador insesgado verificaque

. 1
Var(q) 3 — N
nE‘?aﬂ] In f(X; q)gz‘lj

fa 2§

A .2\
S Inf(X; g)o- U
M+ U seladenomina cantidad de informacion

fa o §

de Fisher asociada a una muestra a eatoria s mple de tamafio n.

A lacantidad | 1(0) =nE

8.-METODOS DE ESTIMACION

M étodo de los Momentos
-Consiste en igualar los momentos muestrales y los poblacionales. Précticamente no se
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usaen lainvestigacion actual.

M étodo de los M inimos Cuadrados

-Consiste en minimizar la suma de cuadrados de los errores (diferencias entre vaores
observados y esperados tras suponer que |as observaciones se obtienen como la sumade
una parte sistemética o controladay una parte a eatoria no controlada o fuente de error).

El méodo es ampliamente utilizado cuando se trabaja con model os de regresion y técnicas
relacionadas.

Ejemplo: Estimacion de lamedia de una poblacion normal.

Cada observacion experimental xj puede suponerse como la suma de una constante (la
median) y un error experimental aeatorio (g)

Xj=m+ @

con g =Xj-m condistribucion N(0O, s).

El método de los minimos cuadrados consiste en minimizar la suma de cuadrados de los
errores (Diferencias entre val ores observados y esperados)
n n

D=8 e’=3 (xj - m?
i=1 i=1
Derivando con respecto am e igualando la derivada a cero
n
D = 8 20 - M- =0
Tm i
n
a(xi-m=0
i=1
n
a X
r"h: i =X
n

obtenemos la media muestral como estimador de la poblacional.

Método de la Maxima Verosimilitud
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- Consiste en sustituir los pardmetros por aquellos valores que maximizan €l logaritmo de
lafuncion de verosimilitud de la muestra (funcion de densidad conjunta de todos los
valores muestrales en €l supuesto de que son independientes).

Ejemplo: Mediay varianza de una poblacion normal

Losvaores muestrales X1, ..., Xn Se supone que son variables aeatorias independientes
y todas con distribucion N(mM S). Lafuncién de densidad conjunta sera el producto de las

funciones de densidad de cada una de dllas.

L Ims) = cn> LAy
X1 .-y Xp /MS g2 =
25V2p ©

e 1 o én 1(X| m)°
_88\/_ﬂ €1 2
Tomando logaritmos
2
n Xi -
InL =-nin(s+/2p) + & - —1%
i1 2 s

Derivando con respecto amy S y resolviendo el sistema se obtienen como estimadores

paralamediay lavarianza

X X )
a X; a (Xj - X)
f:n:)_(:l=1 éZ:SZ:Fl
n n

Propiedades de los estimador es M &ximo-ver osimiles

L os estimadores maximo-verosimiles juegan un papel importante en Estadistica debido a
gue se obtienen mediante un método simple y tienen buenas propiedades con respecto a
sesgo eficienciay consistencia.

Bajo ciertas condiciones de regularidad se verifica

-Si existe un estimador insesgado y de varianza minima, cuya varianza alcance la cota de
Cramer-Rao, este estimador es maximo verosimil y es la tnica solucién de la ecuacion de
verosmilitud.

-Si el estimador es sesgado, su sesgo tiende a cero al aumentar el tamario de la muestra,
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ademas es asintéticamente eficiente (Eficiente paran grande).
- Existe una solucién de la ecuacion de verosimilitud que proporciona un estimador

1 1
). Donde

In(9) I (9)

consistente y asintéticamente normal. N(Q, eslavarianza

minima.o cota de Cramer-Rao.

9.-ESTIMADORES PUNTUALES DE LOS PARAMETROS
DE UNA POBLACION NORMAL

Sea una muestra aleatoria simple, Xl’ X2, ...... : Xn de una poblacién con distribucion
N(m,s).
-Estimador dela media

N

a X;

- — 171
ﬁ]:sz

Se trata de un estimador eficiente (insesgado y de varianza minima).

Ladistribucion muestral delamediaes:
— S
X% Nm, —=
(m, =)

S S
Lacantidad ES === estimaaladesviacion tipicadelamedia == y se denomina

Jn

error estdndar de lamedia, por estarazon se dice que € error estdndar de lamediamide la
variabilidad de lamediaen & muestreo.

-Estimador de laVarianza

Varianzamuestral (estimador sesgado).

n
8 (x; - X)°

§%=g’ =12

Cuasi-varianza muestral (estimador insesgado)
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n
s 12
a (X; - X)

2_1%2 _ =1
§°= "= n-1

Distribuciones muestral es asociadas

& (x; - X)°

0C2

n—SZO C2
n-1 82 n-1

(n- DS
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10.- ESTIMADORES DE LOS PARAMETROS DE LAS
DISTRIBUCIONES DISCRETAS MAS USUALES

Se dispone de una muestra de tamafio n en la que el resultado de la observacién es una
variable dicotémica (dos posibles resultados). Una variable cualitativacon més de dos
resultados puede reducirse a una dicotdmica sin més que agrupar algunas de las
categorias.

Se trata de estimar la probabilidad p de éxito en la poblacion.

Lavariable X= namero de éxitos en las n pruebas, puede tener distintas distribuciones
dependiendo de las condiciones en las que se tomala muestra.

-BINOMIAL

S se toman muestras de poblaciones infinitas 0 se rediza un muestreo con
reemplazamiento de una poblacién finita. Se realizan n pruebasy se contabiliza el nimero
de éxitos en las n pruebas. El estimador de la proporcidn de éxito es

. _n° de éxitos X

P= n “n
Aproximando X mediante una distribucion normal, la distribucion muestral del estimador
de la probabilidad de éxito para muestras grandes es

b=X o n(p, [
p==° N(p. )

-HIPERGEOMETRICA

Si setoman muestras sin reemplazamiento de una poblaciéon finita de tamafio N conocido.

n° de éxitos X
n n

p=

Aproximando X mediante una distribucion normal, la distribucién muestral del estimador
de la probabilidad de éxito para muestras grandes es

N(p, p_

n

)

X
P n



11.- EJEMPLO
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En el apartado 2 comenzamos a exponer un gjemplo sobre unainvestigacion real para
estudiar €l grado alcohdlico de los vinos jovenes de la denominacion de Ribera de Duero.
Habiamos caracterizado la poblacién que queriamos estudiar y los objetivos ddl estudio. El
paso siguiente consiste en tomar una muestra, mas tarde trataremos el tema del tamario de
muestra necesario para obtener una determinada precision. La tabla siguiente contiene una
muestra a eatoria s mple de 14 observaciones.

RIBERA DE DUERO

(1287128

12,5

11,9

05121122

12,6

13,0

12,4

12,6 12,2

128130

Tabla 1: Grado alcohdlico de 14 vinos de la denominacion de Ribera de Duero.

La primera hipdtesis que hicimos era que la poblacién es normal. Si disponmos de una
muestra representativa, la disdtribucion de frecuencias de la muestra obtenida debe ser
aproximadamnte simétrica. Aunque es muy dificil asegurar la posible normalidad con una
muestra de solo 14 observaciones, una primera comprobacion puede realizarse mediante
un Box-Plot.

13,2

13

12,8

12,6

12,4

12,2

12

11,8

Box Plot

1

+

grado

El Box plot presenta un aspecto aproximadamente simétrico sin muchas observaciones
extremas por 1o que, en principio, no hay ningunarazén para suponer unadistribucion no

normal.
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L os estimadores de |os principal es parametros aparecen en |la tabla siguiente junto con
otras caracterigticas Utiles para describir la muestra. El estimador de la media de la
poblacién es 12.529; este vaor probablemente no coincide con la media de la
poblacién,;sin embargo, teniendo en cuentala distribucion muestral de medias, es con
probabilidad alta, cercano alamisma. Lavariabilidad de lamediaen € muestreo se estima
mediante el error estdndar de la media, que en este caso es 0.09.

El estimador de lavarianza es 0.115; el estimador es insesgado ya que ha sido calculado
utilizando n-1.

Otro indicio de que la distribucion es aproximadamente simétricay, por tanto, no muy
algadadelanormal, esqueladiferenciaentre lamediay lamediana es muy pequefia

Descriptive Statistics

grado
Mean 12,529
Std. Dev. ,338
Std. Error ,090
Count 14

Minimum 11,900
Maximum 13,000

# Missing (0]
Variance ,115
Coef. Var. ,027

Median 12,550
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12.- ESTIMACION POR INTERVALOS

INTRODUCCION

Dada unamuestradeatoria X,, X, ..., X, , de unapoblacion con funcion de densidad f(x;
g) Un intervalo de confianza, de extremos L1 y L > Para el parametro q de la poblacién

es un par ordenado de funciones reales de las n medidas de la muestra
lqg =[L1(X1,... X n)iL 1(X1,...X 1))

construidas de forma que la probabilidad de que los extremos contengan a verdadero
valor del pardmetro esunvalor prefijado 1-a. Al ndmero 1-a seledenomina“nivel
de confianza’.

El nivel de confianza suele ser 0,95 (95%) 6 0,99 (99%). La interpretacion practica es
sencilla, por ggemplo si el nivel de confianza es del 95%, significa que en el 95% de las
veces que repitieramos el experimento, el intervalo de confianza calculado contendria al
verdadero valor del parametro y en el 5% restante el intervalo no contendria el verdadero
vaor.

Unavez que € interval o de confianza ha sido particularizado para una muestra concreta, €l
intervalo obtenido contiene 0 no contiene a verdadero valor del parametro, con
probabilidad 1, por esarazdn, cuando yatenemos un valor concreto hablamos de confianza
y no de probabilidad. Confiamos en que €l intervalo que hemos cal culado sea del 95% que
contiene & verdadero vaor.

INTERVALO DE CONFIANZA PARA LA MEDIA DE UNA
POBLACION NORMAL DE VARIANZA CONOCIDA

Supongamos que disponemos de una poblacion en la que tenemos una v.a. con
distribucion N(m , S) con S conocida (de estudios previos, por €emplo).

Obtenemos una muestra de tamario n y deseamos estimar lamedia Mde la poblacion.

El estimador puntual de la misma eslamedia muestral cuya distribucion muestral es
conocida

— S
X% N(m—
(mm)
|la cantidad .
X-m
/= s
Jn

tendra distribucion normal estandar.
Sobre la distribucion N(O ) l) podremos seleccionar dos puntos simétricos -

Za/2 y Za/2,td&sque
P(- Zy /2 £Z£Za/2):1- a
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|
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I
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|
|

X -Za/f2 © za/2

Figura 1: Seleccion de los puntos criticos para€l caculo del intervalo de confianza.

Sustituyendo Z por suvalor en este caso particular
X-m
P(-Zgp E—5—£24/2)=1-a

Jn

Despgjando la mediamuestral y lavarianza

x S _ S O
Péx- Zyjo——=EMEX+2,,0— =1-a

Jn Jno

gue verificalas condiciones de ladefinicion.

Asdi, e intervalo de confianza para lamedia puede escri bi rse como

1-a _
I e)_< Z +2Z E3)_< +z
m g al2 — ,— al2 — ,—u g al2 — ,—n

en la préctica, de todos |os posibles valores de X tenemos uno sdlo X y por tanto un
unico intervalo de todos los posibles para distintas muestras

1-a _ & S
I =Xtz —
m aIZJﬁU

Laimportancia del intervalo de confianza para |la estimacion esta en el hecho de que el
intervalo contiene informacién sobre el estimador puntual (valor central del intervalo) y
sobre el posible error en la estimacion a través de la dispersion y de la distribucion
muestral del estimador. Observese que € error en la estimacion esta directamente
relacionado con la distribucion muestral del estimador y con la varianza poblacional, e
inversamente relacionado con e tamafio muestral.

AN

El gréfico siguiente ilustralainterpretacion del nivel de confianza para € intervalo de
confianza para la media de una distribucion normal con varianza conocida. Para los
distintos posibles valores de la media, representados mediante su distribucion muestral,
obtenemos digtintos interval os de confianza. Lamayor parte incluye al verdadero valor del
parametro, pero €l resto no. Concretamente el 95% lo incluyey el 5% no, si €l nivel de
confianza es del 95%.

En |la préctica disponemos de una Unica repeticion del experimento, y por tanto de un
anico intervalo de confianza, €l sefialado en negro en € gréafico, por jemplo. Confiamos
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en que nuestro interval o sea de lamayoria que con tiene a verdadero valor objetivo aunque
no tenemos la seguridad de que sea asi, tenemos concretamente un riesgo del 5% de
equivocarnos.

95%

2.5% 25%

x|

Figura 2: Interpretacion ddl nivel de conmfianzaen € intervalo paralamedia de una
distribicion normal.

LONGITUD DEL INTERVALO Y ERROR EN LA ESTIMACION

En la practica hemos de tratar de que lalongitud del intervalo de confianza sealo méas
pequefia posible, es decir, que e error en la estimacion sealo mas peguefio posible.

long = 2z >
— 4fal2

VN
Esto puede conseguirse modificando las distintas cantidades que aparecen en laformula:
el nivd de confianza, a través del vador critico, la variabilidad y € tamafio muestral.
Estudiaremos cada una por separado

-NIVEL DE CONFIANZA
Lalongitud del intervalo de confianza aumenta al aumentar €l nivel de confianzaya que €l
valor critico de ladistribucién es mayor. Si consideramos un nivel de confianza del 100%,

el intervalo de confianza sera [ - ¥ , +¥ ] gue, evidentemente contiene a verdadero valor

del pardmetro pero no es de ninguna utilidad en la practica. Si disminuimos el nivel de
confinza también disminuye lalongitud, sin embargo conviene mantenerlo en unos limites
razonables que suelen ser del 95% o del 99% en lamayor partede las aplicaciones.

-VARIANZA

Lalongitud del intervalo de confianza disminuye con la varianza, es decir, la estimacion
serd mas precisa cuanto menor sealavariabilidad en la poblacién, o que significaque la
poblacion es mas homogénea. En la préctivca es posible obtener estimaciones mas
precisas, por g emplo, restringiendo la poblacién a conjunts lo m,as homogéneos posible.



Estimacion Puntua - 33

-TAMANO MUESTRAL

Lalongitud del intervalo de confianza disminuye al aumentar el tamafio muestral, lo que
significa que se obtienen estimaciones méas precisas cuanto mayor sea el tamafio muestral.
Debido a consideraciones practicas de coste y tiempo, en general no es posible aumentar
indefinidamente el tamafio muestral para obtener estimaciones mas precisas, es por ello
gue en la préctica se selecciona €l tamafio muestral necesario para obtener una determinada
precision, establecidaapriori.

CALCULO DEL TAMANO MUESTRAL PARA ESTIMAR LA
MEDIA DE UNA POBLACION CON UNA DETERMINADA
PRECISION

Supoéngase gque un investigador estainteresado en estimar la media de una poblacién
normal de forma que la diferencia existente entre la media muestral que obtenfdra del
experimento y la media poblacional verdadera, esté por debajo de un error prefijado de
antemano.

X- MEE
X- EEmMEX+E
Teniendo en cuentad intervalo de confianza

< S _ S
P(X - Za/zﬁ £m£x+za/2ﬁ):1- a

podemos escribir

S
E=z,,o—
a/ZJﬁ
Despgiando n delaigualdad
2 __2 s 2
E®=23/0—
2 2
_Z3/2S
n= 2
E

obtenemos la expresion deseada para e tamafio muestral.

Obsérvese que n ha sido calculado en e supuesto de que la variabilidad es conocida. Si no
es ad, la variabilidad aproximada puede obtenerse de trabajos bibliograficos o
experimentos previos o a partir una muestra piloto con unas pocas observaciones.

Obsérvese que en el célculo del tamafio muestral se han igualado el error fijado a priori
con € error en la estimacion obtenido del intervalo de confianzay que este dltimo incluye
el nivel de confianza. En este aprtado un nivel de confianzadel 95%, por gemplo,
implicaria que en el 95% de las veces que repitieramos el experimento con e tamafio
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muestral calculado, obtendriamos un error por debajo del prefijado, mientras que en € 5%
restante obtendriamos un error superior.

INTERVALO DE CONFIANZA PARA LA MEDIA DE UNA
POBLACION NORMAL CON VARIANZA DESCONOCIDA

La situacion préactica més habitual es aguella en la que no se conoce lavarianzade la
poblacion, que habra que estimar a partir de los datos muestrales. Utilizaremos la cuasi-
varianzamuestral como estimador por sus buenas propiedades.

Ladistribucion muestral asociada ala cuasi-varianza eslasiguiente:

(n-1S° .
— % " Cha

Teniendo en cuenta la distribucién normal asociada alas mediasy combinandola con laji-
cuadrado, obtenemos una distribucion t de Student:

t

Siguiendo & mismo proceso que en e caso delanormal € intervalo de confianza resulta

a = 5% S U

g " ™A /nf

Obsérvese lasimilitud con €l intervalo calculado parala distribucion normal, salvo en el
valor critico y en que lavarianza ha sido estimada a partir de lamuestra.
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Desde el punto de vista practico esto implica gue los valores criticos son un poco mas
grandesy, por tanto €l intervalo tiene mayor longitud, este es el precio que debemos pagar
acambio de no conocer lavarianza de la poblacion.

Cuando el tamafio muestral es grande, la distribucion t es muy similar ala normal, de

forma que pueden intercambiarse los valores criticos correspondientes. El intervalo de
confianza parala media en muestras grandes se puede escribir como

) 5 S
ERE S



