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PREFACIO

El presente libro se ha elaborado a solicitud d&riaad de Post Grado de la Facultad de
Educacién de la Universidad Nacional Mayor de Samdds, y tiene como objetivo ser una
guia en el curso de Estadistica Inferencial, queesarrolla en el plan de estudios de la

Maestria en Educacion, en sus diferentes menciones.

Por tanto, se ha escrito tomando en cuenta a yodraterogéneo de profesionales, en el
sentido de que los maestristas de esta facultadesosu mayoria de la especialidad de
educacidon, y en su quehacer profesional no emptedidianamente las herramientas
estadisticas. De ahi, que el esfuerzo de las ausesdesarrollar paso a paso las aplicaciones

gue se presentan en este libro.

Los calculos que se presentan para aplicar lasih@ntas de la inferencia estadistica son
para que los lectores entiendan sus coOmo y porguEsignismo, la interpretaciéon de los

resultados obtenidos. Dejamos bien en claro quergiiin momento se pretende “adiestrar” a
lo lectores en calculos, sino en que aprendan dogaimientos tedricos estadisticos de la
inferencia (saber), apliquen las herramientas edieas (saber hacer) y desarrollen una
actitud positiva hacia la estadistica. Esto es, lguestadistica no solamente es calculo, o el
simple uso de las formulas o expresiones que agraren éste y en diversos libros de
estadistica, sino razonamiento critico basado @&leeeias objetivas que se obtienen de la

poblacion bajo estudio (ser).

Una vez que el lector haya asimilado los conocitoeestadisticos, y sus aplicaciones, que
brindamos en el presente libro, estara en la cdpdale usar software estadistico, que es un
instrumento comparable a una calculadora. El ajajgdde estadistica usando software
estadistico no debe reducirse, sin embargo, a mlacipnes mecanicas, pues éste sirve como
apoyo del profesor para mostrar, en forma preciseapida, los graficos y calculos
estadisticos.

VIOLETA ALICIA NOLBERTO SIFUENTES

MARIA ESTELA PONCE ARUNERI
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CAPITULO 1

LA ESTADISTICA Y SU RELACION CON
LA INVESTIGACION CIENTIFICA

1.1.INTRODUCCION

Los profesionales de la Educacion como parte deqsehacer profesional realizan
investigacion cientifica: evaluacion de la calidigdla educacion, someten a prueba diferentes
meétodos de comprension lectora, estudian problelelaaprendizaje, entre otros. Es asi, que
contamos con Internet como fuente general de irdoidm, que permite disponer de
informacion educativa, por ejemplo, sobre EvaluaetoMuestrales, que realiza el Ministerio
de Educacion y que se encuentra disponible en lagingpa web:
www?2.minedu.gob.pe/umc/index2.php?v_codigo=47&v_pilla=2 (23.03.08) que a la

letra dice:

Dentro de las Evaluaciones Nacionales que ha aslalifa Unidad de Medicion de la
Calidad (UMC) podemos distinguir dos tipos: las sitaes y las censales. A la fecha
la UMC ha realizado cuatro evaluaciones muestral@ss evaluaciones censales. En
una evaluacion muestral se selecciona a un confismestudiantes de una poblacion
(objetivo). Las evaluaciones muestrales realizgasda UMC son representativas de
la poblacion objetivo planteadas en los distinsisi@dios (p. e. estudiantes peruanos de
sexto grado de primaria, estudiantes peruanossiieulciones Educativas Estatales de
guinto grado de secundaria, etc.). La selecciérumie muestra representativa de
estudiantes permite hacer inferencias de las pobles a partir de la informacion

recogida.

Para Castillo Arredondo (2003), evaluar:

Es el acto de valorar una realidad que forma pdetein proceso cuyos momentos
previos son la fijacion de las caracteristicasadedlidad a valorar y de la recogida de
informacion sobre la misma, y cuyas etapas poséxigon la informacion y/o toma de
decisiones en funcion del juicio de valor emitido.
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Por tanto, si el educador desea evaluar el rendimiescolar, es necesario conocer las
caracteristicas de esta realidad escolar, llamatidisticamentepoblacion. Si esta en
condiciones de recolectar los datos de toda laap@hi se denomineenso,es decir datos de
todos y cada uno de los escolares para lograrddivams propuestos, o por el contrario, Si
toma o selecciona un grupo de escolares, se deaamia muestra representativa (muestra
probabilistica o aleatoria) de escolares, y a falela muestra intentara conocer la realidad

de la poblacion escolar.

Cuando se trabaja con una muestra probabilistoqpageyemos conocer a la poblacién, a partir
de los datos muestrales, empleamos los métodosfrpee la Estadistica Inferencial, que en

el presente libro nos ocupara varios capitulos.

Este libro es a nivel basico, tratando de ser le ardigable posible, tomando en cuenta que

nos dirigimos a profesionales no estadisticos,agticplar de la Educacion.

Amigable en el sentido que obviaremos las demaetras matematico-estadisticas, pero si
sera necesario tomar en cuenta las definicionda dstadistica asi como la rigurosidad para

aplicar los métodos estadisticos de la inferencia.

Pero antes es necesario que se conozca la natudela Estadistica en particular de la
Estadistica Inferencial.

1.2.DEFINICION DE ESTADISTICA

Existen diversas definiciones, veamos algunas:

Para Sierra Bravo (1991), la Estadistica es:

La ciencia formada por un conjunto de teorias pité&s cuantitativas, que tienen por

objeto la organizacién, presentacion, descripdiésiLimen y comparacién de conjunto

de datos numeéricos, obtenidos de poblaciones erogjunto de individuos o

fendmenos o bien de muestras que representanbéecipmes estudiadas, asi como el

estudio de su variacién, propiedades, relacionesi\portamiento probabilistico de
10



dichos datos y la estimacion inferencia o geneeién de los resultados obtenidos de
muestras, respecto a las poblaciones que aguéllmssentanLa Estadistica en la
investigacion cientifica, dada la necesidad de paang tratar en ellas grandes

cantidades, progresivamente crecientes, de datos.

Nocedo de Leodn Irmat al (2001), anotan que:

La Estadistica es la ciencia encargada de sunainisés diferentes técnicas y
procedimientos que permiten desde organizar laleecion de datos hasta su
elaboracion, analisis e interpretacion. Abarcaaimspos fundamentales la Estadistica

Descriptiva y la Estadistica Inferencial.

Para Hopkins y Glass, (1997): “La Estadistica edemguaje para comunicar informacién

basada en datos cuantitativos.”

Montgmery, Douglas (1985), define a la Estadistmao: “El arte de tomar decisiones acerca
de un proceso o una poblacién con base en un ianddisla informacién contenida en una

muestra tomada de la poblacion.”

Otra definicion de la Estadistica que lo vinculaisb cientifico de principios matematicos a
la coleccion, al andlisis, y a la presentacion @tosl numéricos. Contribuyen con la
investigacion cientifica disefiando pruebas y expemios; la coleccion, el proceso, y el
analisis de datos; y la interpretacion de los tadok, aplicando conocimientos matematicos
y estadisticos. El conocimiento estadistico secapéi la biologia, economia, ingenieria,
medicina, salud publica, psicologia, comerciali@aci educacién y deportes. Muchas
decisiones economicas, sociales, politicas, yargg no se pueden tomar objetivamente sin

el empleo adecuado de la estadistica.

Traduccion adaptada por las autoras del libro, tanke:

www.amstat.org/Careers/index.cfm?fuseaction=maiij01.04.08)

En nuestro medio profesional o en la sociedad eergése requiere solucionar un problema
o verificar un supuesto, para desarrollar la centa técnica y la educacion entre otros
11



ambitos; en particular respecto a los alumnos samnd@imiento académico, aptitud cientifica,
desarrollo social y la desercion entre otros. Témbespecto al docente sobre su desempefio
en aula, su formacion académico-profesional, lasurems didacticos que emplea y la
produccion cientifica, entre otros. Respecto atesia educativo, financiamiento de la

educacion, gestion académica, informatica educgtimadelos educativos, entre otros.

Todos estos problemas no pueden ser resueltosnpativas subjetivas, por pareceres o
lluvia de ideas; sino en base a informacién vajidanfiable, esto es, tener informacion lo
mas proximo a la realidad bajo estudio. Indudabigmesto se logra empleando la ciencia

llamadaEstadistica.

Para resolver estos problemas se debe seguir derananganizada, sistematica y planificada,
es decir debemos realizar Investigacion Cientifica.

1.3.INVESTIGACION CIENTIFICA

Es una forma especial de buscar el conocimientsepta toda una serie de caracteristicas
que la diferencian de otras formas de abordardiédesl, como son el conocimiento empirico
espontdneo y el razonamiento especulativo. A coationes se presentan algunas

definiciones:

Ezequiel Ander-Egg (1995), define investigacion oom

Un procedimiento reflexivo, sistemético, controladaritico, que permite descubrir
nuevos hechos o datos, relacion o leyes, en cealquampo del conocimiento
humano. Para entender qué se asume por investigaeidtifica debemos conocer su

naturaleza, sus aspectos o caracteristicas, camo so

1. Es un procedimiento mediante el cual se recogervaosueonceptos de fuentes
primarias, una investigacion existe cuando se hsadm por el proceso de
comprobacion y verificacion de un problema, elaafgar lo ya conocido no se puede

llamar investigacion.
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2. Una investigacion es un aporte importante para esicubrimiento de principios

generales por su naturaleza inferencial.

3. La investigacion es un trabajo de exploracion wiofeal, organizada o sistematica y

exacta.

4. Eslogicay objetiva.

5. En lo posible procura ofrecer resultados cuantivatde los datos manejados.

6. El fin de una investigacién se expresa en un indoehcual presentarq no solo la
metodologia, resultados, experimentaciones, sinombitn las conclusiones y

recomendaciones finales.

1.4.0BJETIVOS FUNDAMENTALES DE LA INVESTIGACION CIENTIF ICA

En relacion a las funciones que realiza la cienlda, objetivos fundamentales de una

Investigacion Cientifica son:

1. Describir la realidad. Proceso importante y necesario en el proceso aleoammiento
cientifico donde las técnicas y métodos se apligara recopilar datos y hechos, y

establecer generalizaciones empiricas.

2. Explicar la realidad. Refleja mediante generalizaciones teodricas (jpiasj leyes,
conceptos) las propiedades y regularidades esescyakstables de los fenbmenos, asi

como los factores causales que los determinan.

3. Predecir la realidad. La explicacion de la realidad y las generalizaggornedricas,
permiten que cumpla con el objetivo de predecir domportamientos futuros de los
fendmenos, esto es, establecer prondsticos demtraind determinado limite de la
probabilidad.

13



Como funcion préctica y utilitaria, la ciencia tséorma la realidad en correspondencia con
las necesidades y demandas de la sociedad, a log@de un bienestar, mejorar la calidad de

vida.

Entonces la ciencia indaga su objeto de estudizarido de una manera sistematica y
rigurosa, empleando métodos y medios especialesodecimiento que permiten obtener
datos empiricos confiables, asi como un reflejofumdo y exacto de las regularidades

esenciales de la realidad.

En este caso, los métodos estadisticos cumplenofex cognoscitivas importantes como
herramienta de investigacion cientifica, por taetoproceso de investigacion cientifica
encuentra su fundamento metodologico en la congepaientifica general de la realidad

objetiva. ¢ Pero cémo conocer la realidad?

1.5.PARADIGMAS DE LA INVESTIGACION

Un paradigma es un enfoque general que asume adtigador y es de caracter ontolégico,
epistemolégico y metodolégico. Este dltimo tienee guer con las vias, formas,

procedimientos y estrategias que se consideramiapias para estudiar al objeto, responde a

la pregunta ¢ Como se conoce a la realidad?

En la literatura del método cientifico se habla d¢metuencia de dos paradigmas de la

investigacion cientifica, como son: el cualitativel cuantitativo.

Para sintetizar, estos dos paradigmas, se predantsiguiente tabla, disponible en:

www.fisterra.com/mbe/investiga/cuanti_cuali/cuanticuali.asp(22.03.08).

14



Tabla N° 1.1

Ventajas y desventajas entre métodos cualitativosguantitativos

Métodos cualitativos

Métodos cuantitativos

Propensiébn a "comunicarse con"

sujetos del estudio.

loBropension a "servirse de" los sujetos

estudio.

del

Se limita a preguntar.

Se limita a responder.

el investigador y los investigados (.

los factores sociales en un escen

natural.

Comunicacion mas horizontal (...) ent

mayor naturalidad y habilidad de estud

re

y
iar

Ario

pero son débiles en validez externa, lo
encuentran no es generalizable a

poblacion.

Son fuertes en términos de validez inter

napn débiles en términos de validez inte
geEasi nunca sabemos si miden lo ¢
dmieren medir-, pero son fuertes
validez externa, lo que encuentran

generalizable a la poblacion.

rna
jue
en

es

Preguntan a los cuantitativog;Cuan

particularizables son los hallazgos?

Preguntan a los cualitativos:¢,Son

generalizables tus hallazgos?

Podemos afirmar que como todo método cientifico,desbe reconocer sus ventajas y

desventajas, lo importante es determinar el momaaécuado para aplicarlo en el desarrollo

de la investigacion cientifica.

Pero destacamos que el paradigma cuantitativo Isedeala Estadistica para garantizar el

estudio de muestras representativas y para esendé los datos, como también para efectuar

generalizaciones a partir de los resultados

de esti@stras representativas.

También, para realizar investigacion via el pamadigcuantitativo, se ha empleado

previamente el paradigma cualitativo; pero lo intgate es tener la certeza de su aplicacion

1
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para solucionar problemas de una investigacion tifiem ésta debe reunir ciertas

caracteristicas.

En otros casos sera necesario emplear ambos paesgjigomo por ejemplo cuando se trata
de evaluar la Calidad de la Educacion, en partidal&ducacién Superior, no es suficiente
uno de ellos se deben emplear ambas. La realidadig£ompleja, multifactorial, dinamica,

por lo tanto, ambos paradigmas se complementaspmexcluyentes.

Entonces la Estadistica es la herramienta que agutener la seguridad, certeza|y
confianza de que los datos recogidos respondenraalidad que se pretende investigar,

en términos de Estadistica Aplicada.

Una vez establecido el objeto de estudio en bdss aonocimientos tedricos, se inicia la
etapa de Disefio Metodolégico (Disefio), donde smelefl proceso de recoleccion de datos,
delimitando las unidades bajo estudio y las vaemla medirse, que permitan contestar las
preguntas formuladas, en el proyecto de investigadientifica. Es indudable que, la
Estadistica es una poderosa herramienta paraip&njfdesarrollar el Disefio Metodoldgico.

Los datos obtenidos, de la realidad investigadansdéizan aplicando los métodos y técnicas
estadisticas para contrastar sus posibles divaegeoon las consecuencias que se deducen de
las hip6tesis. Por tanto nos preguntamos:

¢,Como se llevara a cabo el estudio para investmare diferentes problemas y aristas
del trabajo educativo, para el logro de sus olpsti/o verificacion de sus hipo6tesis?

¢, COmo se realizara la investigacion, a fin de meeania validez y confiabilidad de 1a

informacion y reducir errores en los resultados? )

Las respuestas que ustedes proporcionen dejanlagtdacion que existe entre Estadistica e

Investigacion Cientifica.
16



1.6.CLASIFICACION DE LA ESTADISTICA

Dependiendo de como se analizan los datos, laiEstadse clasifica como:

1.6.1. ESTADISTICA DESCRIPTIVA

Rama de la Estadistica que trata sobre la des@nipcanalisis estadistico de una poblacién,
gue resumen y presenta datos obtenidos de la p@blacde una muestra, mediante métodos

adecuados.

Tiene como objetivo, caracterizar los datos, dearamgrafica o analitica, para resaltar las

propiedades de los elementos bajo estudio.

La siguiente pregunta: ¢En promedio el nimero titgalespuestas correctas, de una prueba
de compresion lectora, es la misma en todas lasoses de quinto grado de primaria de
Instituciones Educativas de Lima Metropolitana?reseielve con el apoyo de la Estadistica

Descriptiva.

1.6.2. ESTADISTICA INFERENCIAL

Rama de la Estadistica que estudia el comportamiemiropiedades de las muestras y la
posibilidad, y limites, de la generalizacion de lesultados obtenidos a partir de aquellas a
las poblaciones que representan. Esta generalizado tipo inductivo, se basa en la

probabilidad. También se le llama también Estadistica Matemapoa su complejidad

matematica en relacion a la Estadistica Descriptiva

Tiene como objetivo, generalizar las propiedadergmblacion bajo estudio, basado en los

resultados de una muestra representativa de lag@ébl
La siguiente pregunta: ¢ El instrumeRterso, clasifica y discrimina adecuadamente, a partir
de variables de personalidad, a los alumnos dededut Basica Secundaria segun requieran

0 No una escolarizacién especial? se resuelvel@pogo de la Estadistica Inferencial.

17



En cuanto a la Probabilidad, Juez Martel, Pedroigz D/egas, Francisco Javier (1997),

manifiestan que: “Hoy en dia la Probabilidad y Istaflistica, intimamente unidas en si,
desempeian un papel fundamental en practicameds tos campos del saber, tanto en las
ciencias naturales como en las ciencias humanag| pae va cobrando cada vez mayor

importancia.”

La siguiente pregunta: ¢Cuanto es la probabilidadjuwe un alumno de Educacion Basica
Secundaria requiera una escolarizacion especgrta de las variables de su personalidad?
es un caso tipico que se resuelve con el apoya geobabilidad y se logra empleando

modelos probabilisticos.

/ RECUERDE \

Ningun método estadistico puede corregir los desepbr una inadecuada seleccio

>

del problema que se investiga, o por una mala eecdn de datos. Una investigacion
gque empieza mal, con seguridad termina mal.

CON DATOS DE MALA CALIDAD, NO SERA POSIBLE DAR RESP UESTA

K ADECUADA A UN PROBLEMA CIENTIFICO J

Nosotros recordamos al estudiante que los métoskaslisticos son las herramientas mas
peligrosas en manos de gente inexperta. Pocasiasateane una aplicacion tan amplia;

Ninguna requiere tal cuidado en su aplicacion.

La estadistica es una de esas ciencias cuyos adbgiien ejercer la automoderacion de
un artista.

George Udny Yule y Maurice Kendal
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CAPITULO 2
ESTADISTICA INFERENCIAL
2.1. INTRODUCCION
También se le llama Inferencia Estadistica, peavipmente recordemos que la Estadistica
(El) comprende el conjunto de métodos estadisticespermiten deducir (inferir) como se
distribuye la poblacion bajo estudio a partir deénfl@rmacién que proporciona una muestra
representativa, obtenida de dicha poblacién. Veriée 1.6.2 del presente libro.

Para que la Estadistica Inferencial proporcionabsieesultados debe:

1. Basarse en una técnica estadistico-matematica atke@l problema y suficientemente

validada.

2. Utilizar una muestra que realmente sea represeatde la poblacion y de un tamafo

suficiente.

Veamos el siguiente ejemplo:

Ejemplo 2.1

Se realiza un estudio para comparar tres métods qgrasefiar técnicas de comprension

lectora en inglés a escolares de segundo graddutsa&ion Basica Secundaria, como son:

El método de la ensefanza reciproca.

El método de instruccién directa.

La combinacion de métodos de instruccion dire@asefanza reciproca.
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Las preguntas por resolver son:

1. ¢Cuél de los métodos mejora la comprension lectora?

2. ¢Para el proximo afo el método identificado commejbr, dara buenos resultados, para
el alumno Javier Hernandez Leodn, quién realizaseeglindo grado de Educaciéon Basica

Secundaria?

La primera pregunta es un caso de incertidumbnejueo basandonos en el estudio de tres
muestras independientes y en igualdad de condeiseaplicard uno de los tres métodos a
cada muestra de manera independiente; con el ajglgEstadistica Inferencial absolvemos
esta pregunta, eligiendo a la que mejora signifiaatente la Comprension Lectora, para este

tipo de alumnos.

La segunda pregunta es un caso de toma de desismorgue Javier Hernandez Ledn no ha
participado en el estudio, pero se le aplicardebnmétodo que resulte de la investigacion
realizada, ahora bien, con qué confianza, direnobesege método lograra que Javier mejore

Su comprension lectora en inglés.

Los casos de incertidumbre y toma de decisionesesureltos por la Estadistica Inferencial,

por supuesto apoyado por la probabilidad.

4 )

Para iniciarse en el estudio y aplicacion de laadistica Inferencial es necesario

conocer los conceptos basicos que a continuacivarsa tratar.

- /
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2.2. POBLACION

Este concepto vamos a definir bajo diferentes emeqEn investigacion cientifica se le
define como la totalidad de elementos sobre lodesueecae la investigacion. A cada
elemento se le llama unidad estadistica, ésta seb$mrva o0 se le somete a una

experimentacion, estas unidades son medidas pedmente.

Si representamos mediant¥,, una variable aleatoria bajo investigacion, aldisr a esta

variable en la poblacion, como resultado tendrelo®salores:

X X5, Xgye Xy

Donde N es el total de elementos de la poblacion.

Ejemplo 2.2

Sea X, una variable aleatoria que representa la catifice obtenida en la prueba de
conocimientos sobre educacion ambiental (escakesiital), de los alumnos de la Facultad
de Educacion, si la poblacion consta de 300 alurrerdsnces:

Xy, X0 Xg1eer X ago

Es una poblacion en términos de variable aleatque,se lee asi:

La calificacién que ha obtenido el alumno 1 enrizepa de conocimientos sobre educacion
ambiental, la calificacion que ha obtenido el alonZnen la prueba de conocimientos sobre
educaciéon ambiental, la calificacibn que ha obtna&l alumno 3 en la prueba de

conocimientos sobre educacién ambiental, y asisstar@ente hasta la calificacion que ha

obtenido el alumno 300 en la prueba de conocimsesdbre educacion ambiental.

El propdsito de un estudio estadistico es extraaclasiones acerca de la naturaleza de la

poblacion, pero resulta que las poblaciones sondgsa 0 por razones de ética, recursos
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financieros, metodolégicos u otros no sera poshtences se debe trabajar con una muestra

extraida de la poblacién bajo estudio.

2.3. MUESTRA

Sierra Bravo (1991) anota que: “Una muestra enrgénes toda parte representativa de la
poblacion, cuyas caracteristicas debe reprodugdeguoefio lo mas exactamente posible.”

Para que sea representativa se debe seleccionbragiohp el muestreo, tdpico importante de
la Estadistica, con la finalidad de que los redobade esta muestra sean validos para la
poblacién de la que sea obtenido la muestra. Estarglizacion se realiza empleando la

estadistica inferencial.

2.4. MUESTRA ALEATORIA

Una muestra aleatoria de tamatfiale la funcidon de distribucién de la variable adeat X es

una coleccion da variables aleatorias independientés X,, X,,..., X, cada una con la

misma funcion de distribucion de la variable alaatX.

Ejemplo 2.3

Consideremos nuevamente la poblacién definida eferiplo 2.2, la variable de interésXes
calificacion obtenida en la prueba de conocimiergobre educacion ambiental (escala

vigesimal), de los alumnos de la Facultad de Edaonaésumiéremos que tiene distribucion
de probabilidad con medig, y Varianzao?. No se conoce ni la distribucion exactaXeni
el valor numérico deu, o de o>. Se trata de caracteristicas de la poblacion qeelgn

determinarse con precision si se revisa cada utesdmlificaciones de los 300 alumnos. Para

tener una idea del valor dg, se extrae una muestra aleatoria de tamaffo 6 de la

poblacion. Entonces:

X, : La calificacion que ha obtenido en la pruebacdeocimientos sobre educacion

ambiental, el primer alumno seleccionado en la tnaes
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X, : La calificacion que ha obtenido en la pruebacdeocimientos sobre educacion

ambiental, el segundo alumno seleccionado en |atmaue

Xs : La calificacion que ha obtenido en la pruebacdeocimientos sobre educacion

ambiental, el sexto alumno seleccionado en la maest

Puesto que la seleccidon de los alumnos, en esteesaseis, es aleatoria o al azar:

X, Xy, Xg X gy X, X

Constituye variables aleatorias. Se admite queirsgpendientes y cada una con la misma
distribucion que la variable aleatorda En un sentido matematico el término muestra
aleatoria, se refiere, no a seis alumnos selecdampara este estudio sino a las seis variables

aleatoriasX,, X,, X5, X,, X5, X, asociadas con los alumnos.

La definicion matematica de variable aleatoriaeggita, para extraer conclusiones practicas
acerca de la poblacién en base a la muestra satecka deben determinarse los valores

numeéricos de las variables,, X,, X,,..., X, .

No estamos tratando con un conjunto de unidadesdisitas seleccionadas, ni con un grupo

de variables teoricas sino con un conjuntm a€imeros reales, es deoiyf;, X,, Xs,...,X, . Estos

nameros son los valores observados de las variables,, X,,...,X,, respectivamente, para

n
una determinada muestra aleatoria extraida de léagdn. Esto conduce a la siguiente
definicion.

2.5. MUESTRA ALEATORIA APLICADA

Una muestra aleatoria de tamafi@s un conjunto de observaciones, X,,X;,...,X, sobre

las variablesX, X,, X,,...,X,, independientes e idénticamente distribuidas.
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Ejemplo 2.4

Para el caso del ejemplo 2.3, una vez identificdo®seis alumnos, podemos determinar los

valores numéricos de las seis variables aleatofiaX.,, X,, X,, X, X,. Supongamos que el

primer alumno seleccionado ha obtenido 13 en leh@awe educacién ambiental en este caso,

la variable aleatoriaX, toma el valorx, = 13.

Si el segundo alumno seleccionado ha obtenido 1@ enueba de educacién ambiental en

este caso, la variable aleator}a, toma el valorx, = 10. De igual forma las variables
aleatoriasX;, X, X, X, tomaran valores numéricos que van a dependesdmlificaciones

que obtienen los alumnos seleccionados en termameta, quinta y sexta seleccion.
Ahora estamos utilizando el termino muestra ale@atoo para referirnos a los alumnos

seleccionados 0 a las variables aleatorias asa@moellos sino a los seis valores numéricos

X, %y, X3, X4, X5, X5 UE toman respectivamente cada una de las s&blearaleatorias.

Por tanto hay tres formas de considerar a una naugsiatoria:

1. Como un conjunto de unidades seleccionadas y qusauetidos al estudio.

2. Como un conjunto de variables aleatorias tedrisasiadas con esas unidades

3. Como un conjunto de valores numeéricos tomadasgsordriables.

Las definiciones no son equivalentes pero estdactstmente relacionadas.

2.6. PARAMETRO

Sierra Bravo (1991) indica que parametro derivavdebblo griegparametreogue significa

medir una cosa con otra;
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En estadistica se refiere a los valores o medidascgracterizan una poblacion como
por ejemplo la media y la desviacion tipica de poalacion (...) Son cantidades
indeterminadas constantes o fijas respecto a umdiaon o situacion que caracteriza

a un fendmeno en un momento dado que ocurre epalsacion.

Se suele representar a un parametro mediante dgiegms, por ejemplo la media poblacional

se representa mediange, y se lee como media poblacional de la variablatafea X, la
varianza poblacional se representa mediantey se lee como varianza poblacional de la

variable aleatoriX.

En términos practicos un parametro es un valorrggalta al emplear los valores que se

obtiene de una poblacion.

Ejemplo 2.5

Si al obtener las calificaciones de los 300 alumgos conforman la poblacion, estos se

promedia, entonceg/, = 14.78 es el parametro correspondiente. Paraakwlc se ha

empleado la siguiente expresion, llamada mediaaeabial:

po=E— (21

Obviamente qué&l toma el valor 300, para este ejemplo.

Si de estos 300 alumnos 198 son mujeres, entoacpeoporcion poblacional de mujeres

representada porz, = 0.66 (66%). Para su célculo se ha empleado laesite expresion,

llamada proporcion poblacional:




Pero ahora la variable aleatoria se define como:

_ |1 si alumna
0 si alumno

En este caso el numerador de la expresion (2.29&gN toma el valor 300.
2.7. ESTADISTICO

Se contrapone al parametro, porque es un valorsguebtiene a partir de los valores

muestrales, se puede obtener media y varianzagnalaéspor ejemplo.

Los estadisticos son variables aleatorias por gi@ eujetos a la fluctuacion de la muestra en

relacion al valor poblacional que se asume es antest
Ejemplo 2.6

Continuando con el ejemplo 2.4, al seleccionarmuoastra aleatoria de tamafio seis, una vez

identificados los seis alumnos, obtienen las sigee calificacionesq = 13, x, = 10, X; =

13, x, = 14, x, = 11, x; = 10 la media obtenida de los seis alumnos esld8 lllamada

media muestral y se representa media_nteuya expresion es:

|
I
o

(2.3)

El numerador de la expresion (2.3) es la sumasleds valores, que da 71, que dividido por

6, resultax = 11,83, es decir en promedio los alumnos hamatiel1,83 de calificacion en

la prueba de educacion ambiental.
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La varianza de esta muestra aleatoria es 2,4722rgpsesenta median®’, cuya expresion

es:

> (% -xf

=2 - (2.4)

Para su calculo, disponemos de la tabla, 2.1, ejuéamostramos paso a paso el uso de la

expresion (2.4) sabiendo q&e= 11,83:

Tabla 2.1

Célculos para obtener el valor de la varianza (ejepio 2.6)

Unidad | x (x -x] (x -x
1 13 1,17 1,3689
2 10 -1,83 3,3489
3 13 1,17 1,3689
4 14 2,17 4,7089
5 11 -0,83 0,6889
6 10 -1,83 3,3489
Total | 71 0,02* 14,8334

Tebricamente:

El numerador de la expresion (2.4) es la sumausdrado de las seis desviaciones de cada
valor que toma la variable, respecto a su mediandética, que es igual a 14,8334, que

dividido por 6 es justamente 2,4722.
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La raiz cuadrada, positiva, de la varianza se lldesviacion estandar o desviacion tipica,

esto es:

S=+J/S? (25)

Entonces, usando la expresion anterior (2.5) laidei®n estandar eS = 1,5723.
2.8. DISTRIBUCION MUESTRAL
Sierra Bravo (1991) anota que la distribucion nmadst

Esta formada por estadisticos o valores determgabitenidos de muestras: medias,
varianzas, etc., acompafiados de sus respectivaefieas relativas o probabilidades,
o de la proporcion de veces que se repiten en gumim de todas las muestras

posibles del mismo tamafio obtenidas de la poblacion

De manera mas formal, Tsokos y Milton (1998) anotme: “(...) la distribucion de

probabilidad del estadistico se llama distribugi@restral.”
Ejemplo 2.7

Vamos a obtener la distribucion muestral de laficationes obtenidas en la prueba que
mide la educacion ambiental de una poblacion hipat&€ompuesta por 3 estudiantes y que
toman calificaciones iguales &; = 13, X, = 11, X, = 07. Fijjamos para una muestra de
tamafio 2, en la tabla 2.2 se muestra los posibmdtados de la muestra de tamafio 2, asi

como su respectiva media muestral:
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Tabla 2.2

Resultados de posibles muestras de tamafio 2

Muestras Medias muestrales
Posibles (media para cada muestra)

13,11 12

13,7 10

11,13 12

11,7 9

7,13 10

7,11 9

Ahora se muestra la distribucion de frecuenciaa [m& valores de la media muestral:

Tabla 2.3

Distribucion muestral de la media muestral

Valordelasmedias | Frecuencia | Frecuencia relativa
muestrales
9 2 2/6 =0.33
10 2 2/6 =0.33
12 2 2/6 =0.33

La distribucion muestral de la media muestral esdiktribucion de frecuencias o de
probabilidad, en este caso, de las frecuenciagivadade todas las medias muestrales

posibles, obtenidas de muestras de tamafo 2,mlacion de tamanio 3.

Por cultura estadistica estudiaremos algunos sefitai y su distribucion de probabilidad

(distribucién muestral).
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2.8.1. MEDIA MUESTRAL
La expresion (2.3), nos indica como se obtienemiedia muestral. Veamos sus propiedades:
PROPIEDADES DE LA MEDIA MUESTRAL

Si X es una variable aleatoria con esperanza o mediagional i y varianza poblacional

o?, entonces la media muestral tiene las siguientes propiedades:

1. E(x)=,u
2. VG():JZ/n

3. La desviacion estandar de, que se representa mediarde, conocida también como

error estandar de la media muestral es igual-dn

4. Sea X, X,,X,,...,X,, una muestra aleatoria de tamafjale una distribucion con media

poblacional i y varianza poblacionad®. Entonces paragrande, la variable aleatoria:

XTH
i @9

Se distribuye aproximadamente como una normal @atemada N(0,1). Se considera una

buena aproximaciéon cuando= 30(Teorema del Limite Central). De este modo, inclago
cuando la variable aleatorid no estd normalmente distribuida, podemos aplicanaa
Inferencia Estadistica.

2.8.2. VARIANZA MUESTRAL

A partir de cada muestra aleatoria de tamafibe X : x,X,,...,x, también se puede calcular

la varianza muestral, definida como:
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g=_1 %
n-143

=X @7

Cabe precisar, que algunos autores la llacoasivarianza.

PROPIEDADES DE LA VARIANZA MUESTRAL

Si X es una variable aleatoria con esperanza y varignygacg’ respectivamente, entonces

para la varianza muestral de tamarise cumple que:
1. E(?)=0
_1\2
2. Si X tiene distribucion de probabilidad normag% es una variable aleatoria con
distribucion chi-cuadrado com—-1 grados de libertad.
2.8.3.PROPORCION MUESTRAL

Consideremos una poblacion en la que existe unaopidon 77 de elementos que tienen el

atributo A (o pertenecen a la categog.

Si se toma una muestra aleatoriardelementos, de esa poblacion y se calcula el namgero

de elementos con el atribu#®, entonces:

p= (2.8)

S |>3

Es la proporcion muestral de los elementos queetiiesl atributo A en la muestra, esta

proporcién muestral corresponde a una variablaaiaa
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PROPIEDADES DE LA PROPORCION MUESTRAL

1. E(p)=7T

2. V(p)=nl-m)/n

La desviacion estandar o error estandar de la pr@gpomuestral, se denota conag, y

es igual a\/77l— )/ n

3. Paran suficientemente grande, la variable aleatoria:
-7
Z= S (2.8.)
JTA-m) I n
Se distribuye aproximadamente como U‘méo,l). Se considera una buena aproximacion

cuandon = 30(Teorema del Limite Central).

4 N

¢ CUAL ES LA DIFERENCIA ENTRE DESVIACION ESTANDAR
Y ERROR ESTANDAR?
La diferencia es que ldesviacion estandardescribe la variabilidad de los valores de

una variable, en cambio etror estandar describe la precision del estadistico.

o

Ejemplo 2.8
En una muestra aleatoria de 15 docentes de educsedindaria, de la Institucion Educativa

Martin Adan, se les aplico un cuestionario paragec su opinion sobre el investigador

educativo, se presenta la respuesta de 3 pregdetas, total de 27:
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Tabla 2.4
Muestra aleatoria de 15 docentes de la Institucideducativa “Martin Adan” (Lima)

Docentes Edad (1) Investigador (2))  Remuneracion (3)
1 34 1 1
2 38 1 1
3 49 2 1
4 42 1 1
5 35 1 2
6 44 2 1
7 30 1 2
8 36 1 1
9 43 2 1

10 47 2 1
11 39 1 2
12 46 2 1
13 48 2 1
14 36 1 2
15 44 1 1

(1) Edad en afios cumplidos del docente.

(2) La profesion de investigador es profesion atragbara:

1. Docentes jovenes. 2. Docentes maduros.

(3) El investigador educativo debe ser bien remunerado
1. Si. 2. No.

Con esta informacion vamos a mostrar la difereresire desviacion estandar y error

estandar.
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MEDIA MUESTRAL

La edad en afios cumplidos tiene distribucion comlian@oblacional,u = 38,5 afios y

varianza poblacionalg? = 30 afio%

Usando la expresion 2.3 se obtiene= 40,73 afios, y al usar la expresion 2.7 se obtér-
33,21 afios

Por tanto la desviacién estandar muestral de ld egias = \/? =,/3321 =5,76.

En cambio el error estandar del estadistico mediesimal, empleando la propiedad 3, es:

54

(o¢]

:i = 1,42 afios

387

(o¢]

50
&

PROPORCION MUESTRAL

Para la segunda variable, interesa que el docemgestado indique que la profesion de
investigador es una profesion atractiva para desejitvenes Q). La muestra aleatoria es
igual a 15 docentefn =15).

En esta poblacion se asume que la proporcién pohklocde docentes que consideran que la
profesién de investigador es una profesion atragtiara docentes jévenes es igual a 0,71
(7= 072).

De la tabla contamos que, = 9, es decir, 9 docentes afirman que la profesién

investigador es una profesion atractiva para desembvenes, entonces empleando la

expresion 2.8 se obtiene:
p= 9 0,6 (60%)
15
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Esto es, el 60% de docentes encuestados afirmataqu®fesion de investigador es una

profesidn atractiva para docentes jévenes.

El error estandar del estadistipoes:

o - \/ - _ \/0,7](1— 071 _ \/ 071(029) _ \/0,2059= 00137 = 0.1170
n 15 15 15

2.9. ESTIMACION
La Inferencia Estadistica se clasifica como: Estidray Prueba de Hipétesis de parametros
estadisticos. En ambos casos hay una poblaciénirbagstigacion y generalmente al menos

un parametro de esta poblacion, al que vamos aseqmiar mediante la letra grie§a

Cuando no se tiene una nocidén preconcebida sobrel@l de 6, se desea responder a la

pregunta: ¢ Cual es el valor &

En este caso el intentar conocer el valogdes en termino estadisticos, estimar el valofde

es decir tratar de conocer el valor del parametr@eninos practicos.

Sierra Bravo (1991) anota que:
Estimacion proviene del latastimatioy significa estimacion, precio y valor que se da
a una cosa. En estadistica es la operacion queameda inferencia un parametro,
utilizando datos incompletos procedentes de unastrajese trata de determinar el
valor del parametro. Pero los valores de la muesti@ sujetos al error muestral esto
es a las fluctuaciones de la muestra.

La estimacion de un parametro puede ser, mediamate u

1. Estimacion puntual.

2. Estimacién mediante intervalos de confianza.
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Para cualquiera de estas dos situaciones empleaimestadistico que como ya se ha

mencionado es una variable aleatoria.

La aproximacion se hace utilizando estadisticos@mpdos. A un estadistico empleado para

aproximar o estimar un parametro de la pobladodse le llama estimador puntual @ley se
denota mediant@. De este modo por ejemplo, al estimador de la angdise le denotara
por 1. Una vez que la muestra ha sido tomada y se hemoh@gunas observaciones, se
puede obtener el valor numérico del estadisttoA tal ndmero se le denomina una

estimacion puntual d&. Notese que hay una diferencia entre los térmasignador y

estimacion.

ESTIMADOR: Es el estadistico utilizado para generar una astin y es una variabl
aleatoria.

ESTIMACION: Es el valor que toma el estimador.

Ejemplo 2.9

Consideremos las variables edad en afios cumpﬁlz{dsy el docente considera que el

investigador educativo debe ser bien remuneréhd)o para distinguir entre estimador y

estimacion:
Variable | Pardmetro Estimador Estimacion
n
DX N )
X = =L M =X =40,73 anos
U n
X

o 1 &y oy
2 ST Z()ﬂ X) 62 =¢? =33,21 afiod

36



Y 71 P= n = p=0,7333(73,33%)

PRUEBA DE HIPOTESIS

Proceso mediante el cual, a partir de los valoeesith muestra aleatoria se decide si se
rechaza o no el supuesto que plantea el investigaata el parametro o parametros de la
poblacion o poblaciones bajo estudio, pero cortaigmobabilidad de error (riesgo) por tomar

una decision.

Ejemplo 2.10

En cierta investigacion, se requiere estudiar eélndle comprension lectora en nifios de 8
afos de edad, que asisten a Instituciones Edusastatales y privados, para tal fin se elige
al azar una muestra de alumnos de cada tipo deutniéh Educativa (IE). Se pretende lograr

los siguientes objetivos:

1. Determinar el nivel promedio poblacional del puatdg la prueba de comprension lectora

para tipo de IE.

2. Verificar si el nivel promedio poblacional del paj& de la prueba de comprension lectora

en nifios de IE estatal es diferente de los nifd& geivados.

Explicar cual rama de la Inferencia Estadisticalearpg, para lograr cada objetivo.

Solucién

Previamente se requiere identificar:
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Poblacion.Se trata de dos poblaciones bajo estudio:
1 Nifios de 8 afios de edad, que asisten a Instituiciedecativas Estatales.

2. Nifios de 8 aflos de edad, que asisten a Institigibdecativas Privadas.

Muestra. Niflos de 8 afos de edad seleccionados aleatorianeemtdependiente de cada
poblacion.

Variable Aleatoria. Esta representada mediadtg se define como Puntaje de comprension

lectora obtenida mediante una prueba especial.

Parametros. En relacion a la variable aleatoria bajo estudangsiderando que se investiga
para dos tipos de IE, los parametros son:

4, = Nivel promedio poblacional del puntaje de lagtra de comprension lectora para nifios

de 8 afios de edad que asisten a |IE Estatales.

M, = Nivel promedio poblacional del puntaje de laglra de comprension lectora para nifios

de 8 afios de edad que asisten a IE Privados.

o, = Desviacion estandar poblacional del puntajeadpriieba de comprension lectora para

nifos que asisten a IE Estatales.
o, = Desviacion estandar poblacional del puntajeaderlieba de comprension lectora para

nifios que asisten a IE Privadas.

Para lograr el objetivo 1.Se debe emplear la estimacion debido a que seeregi@ner un
valor aproximado dgy y 4, empleando muestras aleatorias que se han obtdeidwmnera

independiente de cada tipo de institucion educativa

Para el logro del objetivo 2.Se desea verificar que los promedios poblacionales 1/, son
diferentes a partir de muestras aleatorias, aritaré@ente significa:y, diferente dey,

(4, # W,) o equivalentementg, - 1, = 0.

En este caso se parte del supuesto que no exigendias entre el nivel promedio

poblacional del puntaje de la prueba de comprenkétora para nifios que asisten a IE
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Estatales y Privados. Por tanto se empleara ldbarde hipotesis estadistica, mediante el cual

se somete a prueka - 4, = 0.

ESTADISTICA PARAMETRICA

Segun Sierra Bravo (1991) es parte de la estaaligtie exige determinados requisitos para
emplear en la inferencia estadistica generalmesdgigre para su uso el supuesto de
normalidad es decir que las muestras aleatoriagxt@en de poblaciones que estan

normalmente distribuidas o aproximadamente.

Ejemplo 2.11

Se desea verificar si el tiempo promedio requepdm resolver un problema sencillo en
nifios de 10 afios de edad con secuelas neurol@gdaadas de hiperbilirubenia al nacer, se
incrementa después de haber recibido una capacitasipecial para resolver problemas de

ese tipo.

En este caso se debe elegir una muestra aleatoita gbblacion conformada por nifios de
esta poblacion, es decir, nifios de 10 aflos de edladecuelas neurologicas derivadas de

hiperbilirubenia al nacer.

La variable aleatoria bajo estudiy es el tiempo, en minutos, para resolver un proale

sencillo, cuyo parametro se define como:

4 = Tiempo promedio poblacional, en minutos, reqierpara resolver un problema

sencillo.
Para estudiar a este parametro se requiere ewallsamuestra aleatoria de esta poblacion

antes de la capacitacion especial y después @péitacion especial, es decir los parametros

para este esquema, sujetos a estudio estadistico so
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M, . Tiempo promedio poblacional, en minutos, requepdra resolver un problema sencillo

antes de la capacitacion.

MU, Tiempo promedio poblacional, en minutos, requepdra resolver un problema sencillo

antes de la capacitacion.

En este caso la muestra aleatoria es relacionadgque a cada unidad de la muestra se le

evalla bajo dos condiciones antes, y despuésagéitacion especial.

Para verificar el supuesto propuesto: la capaditaespecial incrementa el tiempo promedio
requerido para resolver problemas sencillos ensnd@esta poblacion a partir de muestras

relacionadas, se aplica una prueba de hipétess g@ameter a pruebgy : tiempo, en
minutos, promedio poblacional requerido para resoln problema sencillg, < u, o

equivalentementes, - 1, <O.

La Estadistica Inferencial nos da la herramiermdlda estadistica para someter a prueba la
diferencia de medias poblacionales empleando nagestelacionadas, cuya aplicacion
requiere que las diferencias de cada par de olzsenes (tiempo empleado para resolver un
problema sencillo antes y después de la capaditasipecial) debe tener distribucién normal
de probabilidad. En este caso se esta emplearekiddistica paramétrica debido a que debe

cumplir con el supuesto de normalidad.

ESTADISTICA NO PARAMETRICA

Cuando no se da el supuesto de la normalidad se tles alternativas, una de ellas es
aproximar los valores de los datos a una distrdsuciormal para el cual a una serie de
métodos y la segunda alternativa es emplear losdogtde la estadisticas no paramétricas, es
decir, métodos que no supone nada acerca de tébuatsdbn poblacion muestreada por eso

también a los métodos de la estadistica no paraaét le llama de distribucion libre.

Y gque son excelentes cuando los tamafios muess@tepequefiosn<10), asimismo estos

métodos se basan en el analisis de los rangos diatos que en las propias observaciones.
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Ejemplo 2.12

Considerando el caso anterior si las diferenciasstnales no cumplen con el supuesto de
normalidad, cuya verificacion se realiza con hereatas estadisticas pertinentes, entonces se

recurrird a la estadistica no paramétrica; y queasara en el capitulo 6.

EJERCICIOS PROPUESTOS

1. Leer atentamente el siguiente resumen, del artmiiavestigacion, titulado:

COMPETENCIAS DOCENTES EN LOS PROFESORES DE MEDICINA
DE LA UNIVERSIDAD MICHOACANA DE SAN NICOLAS DE HIDA LGO!

RESUMEN

Para la identificacion de un grupo de competerdteentes basicas en los profesores que se
desempeian en la licenciatura en medicina en laltBdade Medicina “Dr. Ignhacio Chavez”,
objetivo fundamental del presente trabajo, sezatitin métodos tedricos y empiricos. Se
aplic6 una encuesta a una muestra seleccionadeaockntds y alumnos. Se emplearon
procedimientos estadisticos para el analisis dedsgltados y se elaboraron tablas. A partir
de la identificacion de las necesidades de aprajedde los profesores estudiados, en relacion
con la direccién del proceso ensefianza-aprendjziaje referentes tedricos sobre el tema, se
realiz6 un analisis integrador para valorar lososlabbtenidos, lo que permitid la
caracterizacion de los docentes objeto de invasfigaen relacion con las competencias
docentes basicas propias de una gestion formatngn@nte. Se tomaron en consideracion los
principios metodologicos mas actuales acerca derfaacion de recursos humanos en la
educacién superior en sentido general y en paati@r la educacion médica superior.

! MANZO RODRIGUEZ, Lidia, RIVERA MICHELENA, Natachg RODRIGUEZ OROZCO, Alain:
“Competencias docentes en los profesores de madieifa Universidad Michoacana de San Nicolas
de Hidalgo.” Revista Cubana Educativa de Mediciape8ior, Abril-Junio, 2006, Vol. 20, N° 2.
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A partir de este resumen:

1.1. Defina la poblacién.

1.2. Defina la muestra.

1.3. Defina la(s) variable(s) aleatoria(s).

1.4. Plantear un parametro y su respectivo estadistémnin su respuesta dada en 3.

2. Leer atentamente el siguiente resumen, del artteiiavestigacion, titulado:

PERCEPCION DE LOS ESTUDIANTES UNIVERSITARIOS
DE SUS PROPIAS HABILIDADES DE INVESTIGACION 2

RESUMEN

El objetivo de esta investigacion fue identificar percepcion que tienen los estudiantes
universitarios respecto a sus habilidades de imaestn, para lo cual se utilizd un
instrumento llamado “Autoevaluacion de habilidadis investigacion” (Rivera, Torres,
Garcia Gil de Mufioz, Salgado, Arango, Cafia y Vater005). Participaron 119 estudiantes
de los cuale33.7 % fueron mujeres y 26.3 % hombres, entre ,edb88.2 % se encontraba
realizando estudios de licenciatura y el 11.8 %pasgrado. Se contd con representantes de
cuatro areas de conocimiento: Ciencia y tecnold@iencias humanas, Ciencias econémico
administrativas, y Educacién. La confiabilidad dedtrumento aplicado fue alta (Alfa de
Cronbach = 9557). Se encontré que la mayoria dedtgliantes asignan calificaciones altas
a sus habilidades de investigacion y que por legghos hombres y las mujeres evallan sus

habilidades de investigacion de manera semejanégido aparecen diferencias significativas,

2 Maria NEIena RIVERA HEREDIA merivera@bolivar.usb.mx y Claudia Karina TORRES
VILLASENOR ambiental@bolivar.usb.mx(Universidad Simén Bolivar).
www.usb.edu.mx/investigacion/cif/proyectos/proyec8/habilidades.doc
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son los hombres quienes se asignan puntajes nads 8# discuten las diferencias entre los

resultados arrojados por este cuestionario coddastras estrategias de evaluacion.

En base a este resumen, plantear como seria ta@ph de la inferencia estadistica bajo el

enfoque de:

2.1. Estimacién de parametros.

2.2. Prueba de hipotesis de parametros.
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CAPITULO 3

ESTIMACION DE PARAMETROS

3.1. INTRODUCCION

Los estimadores son variables aleatorias, veamegenmplo cuando se estima la varianza de
una poblacion en base a una nuestra aleatoridmiitte se puede esperar que el valor de la
varianza que obtenemos, a partir de los valoredadenuestra aleatoria extraida, sea

exactamente igual al valor de la varianza poblatiart; pero debemos esperar que ambos,
la varianza muestral y la varianza poblacionaEre& mas cerca posible; Esto es el valor del

estadistico y el parametro tomen valores muy sigsla

Pero el investigador no tiene la posibilidad o nedge disponer de los datos de toda la
poblacion, entonces debe usar las diversas prajeedestadisticas de los estimadores para
gue decida cudl es el estimador mas apropiado,exydine a un riesgo menor, cual daré la
mayor informacion al costo mas bajo, y asi podesegsiir enunciando propiedades éptimas.
Por tanto es necesario revisar o examinar las guegdes de los estimadores.

3.2. PROPIEDADES DE LOS ESTIMADORES

No se tiene la certeza que los estimadores terigamlae del pardmetro, por ello debemos

considera sus propiedades.

3.2.1. INSESGAMIENTO

No hay estimadores perfectos que siempre nos \dar s valores exactos del parametro
pero es razonable que un estimador debe hacenem@bs en el promedio, esto es su valor
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esperado debe ser igual al parAmetro que se sigstimea. Es este caso se dice que es
estimador es insesgado.

Formalmente un estadistiébes un estimador insesgado del parémétrouandoE(@)z 7]
Ejemplo 3.1

El estimadors® es insesgado de®, por que:

Es decir en promedio el estimadsir es igual aog”

3.2.2. PROPIEDAD DE EFICIENCIA

Si tenemos que escoger uno entre varios estimadwesgados de un parametro dado, se
suele tomar aquel cuya distribucion muestral telagaarianza mas pequefa, por tanto el

estimador seleccionado de varianza més pequefizieste.

Ejemplo 3.2

Seané1 y 6, , estimadores insesgados éesi sus varianzas respectivas sbcﬁl) yv(éz) ,
tal quev(él)<v(92), entonces@1 es un estimador eficiente, porque el estimaﬁortiene

menor varianza qué, .

3.2.3. CONSISTENCIA

Llamada también propiedad limite de un estimader, refiere a que cuando es
suficientemente grande, podemos estar practicamsggeros de que el error entre el

estimador y el parametro sera menor que cualquastante positiva. Formalmente: la
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estadisticad es un estimador consistente del pardmétrsi y solo si para cade>0, se

cumple que:

lim Plo-4<c)=1

A este tipo de convergencia expresada por el lienitierior se le llama convergencia en

probabilidad. En términos préacticos, cuanto mersotaediferencia entre el parametro y el

estimador, con probabilidad uné, - 6 (el estimador se aproxima lo mas que se pueda al

parametro).
3.2.4. SUFICIENCIA

Cuando un estimador utiliza toda la informacionlaemuestra para la estimacion de un

parametro, se dice que tiene la propiedad de sufieio suficiencia.
Ejemplo 3.3

La media muestral es un estimador suficiente popauwe su célculo se utiliza todos los datos

de la muestra. Recuerde el céalculo:

3.2.5. ROBUSTEZ

Un estimador es robusto si su distribucion nuestialse ve seriamente afectada por
violaciones de la suposiciones, frecuentemente taldaciones se deben a puntos o datos
extremos de origen diversos. También pueden relarse con la naturaleza de las

poblaciones muestreadas o con sus parametros.
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Ejemplo 3.4

Consideremos los datos de la variable edad en aioglidos, del ejemplo 2.8, a fin de

calcular la mediana, para ello previamente ordesdosdatos de manera ascendente.

Orden 1 2| 3| 4, 5| 6| 7| 8| 9| 10| 11| 12| 13| 14| 15
Edad 30| 34| 35| 36| 36| 38| 39| 42| 43| 44| 44| 46| 47| 48| 49

El dato que esta en la posicién (orden) 8 es ervld la mediana, es decMle =42 afios y se
interpreta como, el 50 % de docentes con edadesbajas tienen como edad maxima 42

anos.

Recuerde qu& = 40,73 afios, con respecto a la mediana estatsubda, esto se debe a la

presencia de edades extremas bajas.

Sélo por cuestiones didacticas, vamos a asumilagedad 49 no es tal, sino es 68, veamos
gue ocurre con los valores de la media aritmétida ynediana, observe ahora los datos

ordenados de manera ascendente son:

Orden 1} 2| 3| 4, 5| 6/ 7| 8| 9| 10| 11| 12| 13| 14| 15
Edad 30| 34| 35| 36| 36| 38| 39| 42| 43| 44| 44| 46| 47| 48| 68

Ahora la x = 42 afios y esta afectada por el valor extrentm5dt la media se sobreestima,

pero la mediana no cambia, por que el valor extraliwono le afecta, ya que para el calculo
de la mediana solo interesa el valor de la varighke esta en el lugar o posicién central. Por
tanto la mediana es una estadistica que tienefagulad de robustez, por que su valor no se

afecta por valores extremos.
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3.3. ESTIMACION DE PARAMETROS MEDIANTE INTERVALOS D E
CONFIANZA

Un intervalo de confianza es un intervalo estimad®run parametro, cuyos extremos, el
limite inferior (LI) y limite superior (LS) son fuiones de la muestra, es decir depende

solamente de valores muestrales.

Un intervalo de confianza del parametices un intervaI({LI ,LS], gue incluye al parametro

con cierto grado de incertidumbre establecido.

Tomando en cuenta la distribucion del estimadonstair un intervalo de confianza es

equivalente a plantear el enunciado probabilistigoiente:
PlLI <6<LS|=1-a @1

Donde & es un nimero positivo pequefio y el V6(|b1‘ a) indica la proporcion esperada de

las veces que el intervalo contendra al parame@odo el muestreo se repite un determinado

numero de ocasiones.

Este valor (1a) se conoce como nivel de confianza. El nivel defieoza se fija de antemano
y su valor debe ser grande. A menudo se usa cofoesadea como 0.10, 0.05, 0.01, de
esta manera los niveles de confianza son 0.90,)00889, respectivamente. A diferencia del
estimador puntual que solo plantea un Unico vadbrintervalo de confianza brinda un
conjunto de posibles valores, respaldado por ldagbitidad de que contenga el valor del

parametro.

En las siguientes secciones trataremos acerca dstil@acion de pardmetros mediante
intervalos de confianza, de forma aplicada, paraelwp lectores que les interese el
fundamento estadistico matematico, recomendamasaregn el este capitulo bibliografia

correspondiente.
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La siguiente teoria esta basada en el libro denlereld. Johnet al (2000) y brindamos las
aplicaciones paso a paso a fin que se entiendacel al célculo y la interpretacién del

intervalo de confianza.

3.4. INTERVALO DE CONFIANZA PARA ESTIMAR LA MEDIA u DE UNA
POBLACION NORMAL

El parametro 1z, media poblacional, se obtiene de datos poblagenal estudiar una

variable cuantitativa continua.

En general la construccion del intervalo para estimediante intervalo a un parametro,

depende de los siguientes elementos:

1. De la probabilidad o nivel de confianza que elijmeestigador, y es la medida de certeza

que consideramos a fin que el intervalo de confiammntenga el valor del parametro.
2. Del tamarfio(s) de la(s) muestra(s) aleatoria(s).
3. Del error estandar del estimador.
Las estimaciones mediante intervalos los haremgdeamdo los datos recolectados de la
muestra aleatoria, que mediante los métodos destidistica Inferencial, se podra realizar
conclusiones de la poblacién, es decir, los redoftade la muestra se generalizan para la
poblacion, con cierta probabilidad de confianza.
La ventaja de estimar aun pardmetro mediante @tede confianza es que, para su calculo

se considera la variabilidad del estimador puntll@iado error estandar, del cual hemos

tratado en la seccion 2.8.
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4 N

RECUERDE
Un intervalo de confianza o estimacién medianterialo de confianza es un conjuntp

de valores que probablemente contiene al valopai@metro (expresion 3.1)

- /

Para interpretar al intervalo de confianza no si#be realizarse en términos cuantitativos
sino se debe contextualizar y ser conscientes guealidad de los datos, es decir su
pertinencia, respecto a los objetivos para lograrlae investigacion o las hipodtesis a
verificarse, hardn que los célculos obtenidos ram $60s, por el contrario estara indicando
alguna propiedad respecto a la poblacion.

4 N

RECUERDE
Si los datos no se han recolectado adecuadamengt,debido cuidado, pueden

resultar inutiles, aunque se el tamafio de la masstt grande.

o /

2
3.4.1. CUANDO LA VARIANZA POBLACIONAL U ES CONOCIDA

Si x es la media de una muestra aleatoria de tamafidenida de una poblacion normal con

varianza poblacionat® conocida, entonces:
x-2z.-L x+z .92
T lan2 T 27 3.1
a \/ﬁ a \/ﬁ (3.1)
Es un intervalo de confianza ({él— a) 100 % para la media poblacional
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En este caso la distribucién de probabilidad noresakl soporte para realizar la inferencia,

mediante la estimacion por intervalo de confianza.

Sus limites son:

L . - g

Limite inferior : X=Z,—F—

Jn

Limite superior : X+Z g
. /12

a \/ﬁ

Ambos limites dependen de la probabilidad de canéiague elija el investigador y del error

estandar de la media muestral, ver seccion 2.8.1.

Los valores de los limites contienen al estimadottyeal x, al valor de este estimador para

obtener los limites inferior y superior se dismiayyadicion respectivamente.

o
azalzﬁ

La amplitud o rango del intervalo de confianza 2g;, esto significa que los posibles

o
/2ﬁ ’
valores del parametrq:, de una poblacién normal, basado en una muestetoalh de
tamafion y cuando la varianza poblacionaf es desconocida depende de dos factores: la
probabilidad de confianza que elija el investigaglolel error estdndar del estimador puntual

de i, que es lax, esto es;Z . Como también del valor del valor del estimadantpal del

T

parametro.

En el siguiente grafico, se muestra la particioriaddistribucion normal estandarizada para

obtener un intervalo de confianza(ara) 100 %.
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Grafico N° 3.1
Particion de la distribuciéon normal estandarizada @ra obtener

un intervalo de confianza parau

ol 2 Za’f2

El valor z,,, es la cuantila (abscisa) de la distribucion noresthndarizada, tal que la

probabilidad hacia la derecha@g$2.

Esta y el resto de cuantilas que se requierengda@culo de los intervalos de confianza, los

obtenemos mediante el software Excel. En el apérs#ianuestra la forma de obtenerlos.

Ejemplo 3.5

El director de la EAP de Educacion elige al azat6aalumnos de pregrado que estan
matriculados en el curso Estadistica Aplicada Bdacacion y que asisten regularmente, con
el objetivo de conocer si han comprendido el uska ymportancia de la estimacién de
parametros mediante intervalo de confianza. Lafficzaliones obtenidas mediante una
prueba pertinente (escala vigesimal) tiene distitou normal cono?® = 7,43. El director
desea saber cuanto es la calificaciéon promediotpdas los alumnos que estan matriculados

en el curso mencionado. Las calificaciones obtenitdalos 16 alumnos son:

17 13 14 15 13 17 13 8 12 16 15 10 11 13 15 9
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Solucién

Primero identificamos la variable aleatoria:

X: Calificacion de la prueba que mide la comprensi@h uso y la importancia de la

estimacion de parametros mediante intervalo deaurd.

Esta variable aleatoria tiene distribucion nornoad parametros:

M : Calificacion promedio poblacional

o° =743

El nivel de confianza que se empleara es 0.95 6454l

Para estimau empleamos la expresion 3.1, los valores de la sdbsmrmal estandariza se

presenta en el siguiente gréfico.

-196 196

Los valores requeridos son:

X =13,2 (estimador puntual ge), z,,, = 1,96 yo =+o* =/ 743 =2,73.

Los limites del intervalo de confianza pawason:

o . - o 2,73
Limite inferior: X—=2,,— =132-196| — |=132-134=1186
“*Jn (\/mj
Limite superior:  x+z,,-2- =132+ 1,96( 273) =132+134=1454
. a/zT - y T - 'y —
n 16
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Por tanto se espera con un 95 % de probabilidazbaftanza, que la calificacién promedio
para todos los alumnos que estdn matriculados s Estadistica Aplicada a la Educacién

y que asisten regularmente, tome valores entré3118,54.

3.4.2. CUANDO LA VARIANZA POBLACIONAL, o¢?, SE DESCONOCE

Si x es la media de una muestra aleatoria de tamaienida de una poblacién normal con

varianza poblacionab® desconocida, entonces:

x—t i,;(+t S 3.2
alz\/ﬁ a/2\/ﬁ ( )

Es un intervalo de confianza ({él— a) 100 %, para la media poblacional

En este caso la distribucion de probabilitt&&tudentes el soporte para realizar la inferencia,

mediante la estimacion por intervalo de confiaisss limites son:

o - s

Limite inferior: X—t,,,—

a \/ﬁ

Limite superior:  x+t,, —
' /2

a \/ﬁ

Ambos limites dependen de la probabilidad de canéiague elija el investigador y del error
estandar de la media muestral, pero cuando lanzaripoblacionalg?, se desconoce, por

tanto se usa como estimadordae a la cuasivarianza, seccion 2.8.2:

=2 e -x

n_

i=1

La desviacion estandar muestral ss:+/s?
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Los valores de los limites contienen al estimadortyel x, al valor de este estimador para

obtener los limites inferior y superior se dismiayyadicionat respectivamente.

S
al2 \/ﬁ
En el siguiente grafico, se muestra la particioriaddistribuciont-Studentpara obtener un

intervalo de confianza d1-a) 100 %.

Grafico N° 3.2
Particion de la distribucion t-Studentpara obtener

un intervalo de confianza parau

_talz t0//2

El valort,,, es la cuantila (abscisa) de la distribudistudenttonn-1 grados de libertad, tal

que la probabilidad hacia la derechane2.

Ejemplo 3.6

Como parte de la evaluacion de la calidad del aliwaje en escolares del segundo grado de
primaria de Instituciones Educativas estataleggelipo evaluador ha elegido al azar a 20
nifios de esta poblacion. Se les aplico una pruebaritmética que consta de 30 problemas
para este nivel, los autores de la prueba indioanekcolares de este grado escolar debe

emplear en promedio 40 minutos, para resolver gstildemas.
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El equipo evaluador desea estimar el tiempo promgde emplean todos los nifios de este
nivel de estudios para resolver esta prueba,slse que el tiempo tiene distribucion normal.

Los tiempos empleados por los alumnos son:

50 48 48 55 40 52 57 55 47 46
43 49 51 50 53 48 50 46 43 45

Solucién

Primero identificamos la variable aleatoria:
X: Tiempo empleado para resolver los 30 problemas.
Esta variable aleatoria tiene distribucion nornoad parametros:

M : Tiempo promedio poblacional empleado para resdbgeB0 problemas.

o?: Varianza poblacional del tiempo empleado paralves los 30 problemas.

No se dispone del valor d#’.

El nivel de confianza que se empleara es 0.95 659l

Para estimaru empleamos la expresion 3.2, los valores de la sdosite la distribuciom
Studentconn-1 = 19 grados de libertad se presenta en el sigugrafico, que corresponde a

la participacion de la distribucidrStudent

-2,093 2,093

Los valores requeridos son:

X = 48,8t,,, = 2,003 ys=+/s? =./1901= 4,36.
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Los limites del intervalo de confianza son:

o - 436
Limite inferior: X=t,,, = 488-2,09 488-204=46,76
a \/ﬁ ( j
Limite superior: ~ x+t,,,— N = 488+2,09 33_6j 488+ 204=5084
n

Por tanto, se espera con un 95% de probabilidadodéanza que el tiempo promedio

poblacional empleado para resolver los 30 probleesté comprendido entre 46,76 y 50,84
minutos. La estimacion intervélica indica que gsihlacion esta fuera de control, por que la
norma indica que el tiempo promedio poblacional leago es de 40 minutos, valor que no

pertenece al intervalo de confianza obtenido.

3.5. INTERVALO DE CONFIANZA PARA ESTIMAR LA VARIANZ A
POBLACIONAL o DE UNA POBLACION NORMAL

Si s” es la varianza de una muestra aleatoria de tamabtenida de una poblacion normal,

entonces:

(n-Ds* (n —1)52}
, 3.3
{ )(12—a/2 )(5/2 53

Es un intervalo de confianza d@a) 100 %, para la varianza poblaciored.

En este caso la distribucion de probabilidad Clidcado o Ji-cuadrado, es el soporte para

realizar la inferencia, mediante la estimacioniptarvalo de confianza; sus limites son:

L n-1)s’

Limite inferior: %
Xl—a'/2

. . (n-1s

Limite superior: —
al2

Ambos limites dependen de la probabilidad de coréiaque elija el investigador y del error

estandar estimado de la varianza muesiral
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Los valores de los limites contienen al estimadotyel. En el siguiente grafico, se muestra

la particién de la distribucién Chi-cuadrado pabéeaer un intervalo de confianza (& a)

100%, parag?.

GraficoN° 3.3

Particion de la distribucion Chi cuadradopara obtener

un intervalo de confianza parac?

a2 RER

.- /2
''''' 1-a N X
; z

xw’i xl—wz

Fuente: virtual.uptc.edu.co/.../libro/node104.h#8.05.06)

El valor x2,, es la cuantila (abscisa) de la distribucion Clidrado tal que la probabilidad

acumulada es igual a/2 y el valor x7,, es la cuantila (abscisa) de la distribucion Chi

cuadrado tal que la probabilidad acumulada es iguata /2, pero la distribucién Chi

cuadrado tiene-1 grados de libertad.

Ejemplo 3.7

Considerar el ejemplo 3.6, para estimar mediantenialo de confianza ar®, varianza

poblacional del tiempo empleado para resolver lbpr@blemas. Interprete.

Solucién

El nivel de confianza que se empleara es 0.95 098e%. Para estimau®, mediante
intervalo de confianza usamos la expresion 3.3;\adsres de la abscisa de la distribucion

chi cuadrado con-1 = 19 grados de libertad se presenta en el sigugrafico:
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0,025
0,025

Los valores de requeridos, para calcular el intersla confianza son:

$? =1901; xZ05s = 8,91 y2q, =32,85.

Los limites son:

(n-1)s’ _19@90)

Limite inferior: 5 =1099
Xl—a/z 32'85
_N\2
Limite superior: (n 21)5 = 19907 =4054
Xa/z 8’91

Por tanto se espera con un 95% de probabilidadnlieanza, que la varianza poblacional del
tiempo empleado para resolver los 30 problemag, esmprendido entre 10,99 y 40,54

minutog.

3.5. INTERVALO DE CONFIANZA PARA ESTIMAR LA PROPORC ION
POBLACIONAL 71 DE UNA POBLACION BINOMIAL

Si p es una proporcion de una muestra aleatori@rande) obtenida de una poblacién

binomial con parametra, entonces:

|:p_za/2\ @ ’ p+Za/2\ @} (34)

Es un intervalo de confianza c(él— a) 100%, para estimar la proporcion poblacional

59



Siendo p : Es el estimador puntual de, expresion 2.8 de la seccion 2.8.3.

En este caso la distribucién de probabilidad nomstdndarizada es el soporte para realizar la

inferencia, mediante la estimacién por intervalacdefianza.

Sus limites son:

Limite inferior: pP-2,, pQ=p)
n

Limite superior: p+z,, pl-p)
n

Ambos limites dependen de la probabilidad de coréiaque elija el investigador y del error
estandar estimado de la proporcion muestral.
Los valores de los limites contienen al estimadortyal p, al valor de este estimador para

obtener los limites inferior y superior se dismiayyadicionaz,, pA-p) respectivamente.
n

En el siguiente grafico, se muestra la particiorladdistribucion normal estandarizada para

obtener un intervalo de confianza(hl— a) 100%, para la proporcion poblacional.

Grafico N° 3.4
Particion de la distribucion normal estandarizada

para obtener un intervalo de confianza paran

_ 0
Zm’Z z

afl2
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El valor z,,, es la cuantila de la abscisa normal estandarizhdme la probabilidad hacia la

derecha esr /2.

Ejemplo 3.8

Se aplica un cuestionario que mide la actitud hiactéutoevaluacion de la calidad educativa a
una muestra aleatoria de alumnos de la Facult&Ziatecias Matematicas. De un total de 364

alumnos, 247 evidencian actitud positiva hacialt@evaluacion.

Se solicita que estime la proporcion de alumnossti@ Facultad con actitud positiva hacia la

autoevaluacion de la calidad educativa.

Solucion

Primero identificamos la variable aleatoria:

X: Actitud hacia la autoevaluacion de la calidadoadiva, siendo la clase de interés actitud
positiva.

Esta variable aleatoria tiene distribucion binontah paradmetros grande (n = 364) yu:
Proporcion poblacional de alumnos de la FacultadCdsncias Mateméticas, con actitud
positiva hacia la autoevaluacién de la calidad atiua.

El nivel de confianza que se empleara es 0.90 (90%)

Para estimarn empleamos la expresion 3.4, los valores de la sdosbe la distribucion

normal estandarizada se presenta en el siguieafieqr
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—1,645 1,645

Los valores requeridos, para el calculo del interda confianza correspondiente son:

p=247_06786,2,, = 1,645.
364

Reemplazando en la expresion 3.4, se obtiene lesitp:

Limite inferior: P-2,, pA-p) _
n

0,6786—1645(\/ 0’6786(;;40'6786 j =0,6786-0,0245=0,6541

Limite superior: P+z,, Pd-p _
n

0,6786—1645[\/ 0’6786(;;40’678@ j =0,6786+0,0245=0,7031

Por tanto se espera que con un 90% de probabitidadonfianza, que la proporcion de
alumnos de esta Facultad con actitud positiva Hacatoevaluacion de la calidad educativa
esté comprendida entre 0,6541 (65,41%) y 0,703 B1%0).
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3.5. INTERVALO DE CONFIANZA PARA ESTIMAR DIFERENCIA DE M EDIAS
POBLACIONALES, u —u,, DE POBLACIONES NORMALES

Cuando en una investigacion deseamos comparar @rdpss o poblaciones, empleando los

valores de una variable aleatoria, estamos rea@analisis de diferencias.

Estas poblaciones pueden ser independientes doreddas, por tanto las muestras aleatorias
que serviran para realizar inferencias mediantrvatos de confianza también estan en ese
sentido, veamos.

3.5.1. USANDO MUESTRAS INDEPENDIENTES

Proponemos el siguiente caso, el coordinador dsbcGiencia y Ambiente a fin de mejorar

el rendimiento de sus alumnos dispone de dos metbelensefianza:

1. Resolucion de problemas.

2. Discusion de casos.

El coordinador desea saber con cual método losradsjrde la Institucion educativa donde
trabaja, obtienen mejor rendimiento; entonceszaal estudio entre alumnos del tercer grado
de secundaria de dos secciones. A una secciomgleaaaeatoriamente el método resolucion
de problemas y a la otra seccién, el método diéoude casos.

Es obvio que cada método de ensefianza se desamd#igendientemente uno del otro. A
este tipo de disefio se le llama de muestras indegers y la comparacion se realiza en base

al rendimiento de los dos grupos.

El rendimiento de los alumnos se mide mediantepuneba disefiada por el coordinador, que

debe ser valida y confiable.
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3.5.1.1.CUANDO LAS VARIANZAS POBLACIONALES o7 Y o7 SON
DESCONOCIDAS PERO o7 =07

Si x y X> son las medias de muestras aleatorias indepeeslielet tamafios, y n, de

poblaciones normales con varianzas poblacionafeg o’ , conocidas e iguales, entonces:

- = 1 1
Xi—X2|xt S |[—+—
( 1 2) al2 ~p nl n2 (3.5)

Es un intervalo de confianza d@-aY100% de probabilidad de confianza, para la diferencia

o~ H;.

Donde:

SZ = (nl _1)512 +(n2 _1)522 (3 6)
P n+n,-2 '

Es el estimador insesgado de la varianza comun.

El valor t,,, es la cuantila (abscisa) de la distribucté®tudentcon n, +n, -2 grados de

libertad, tal que la probabilidad hacia la dereebar /2. La particion de la distribucion de

probabilidadt-Studentes similar a la del gréafico 3.2.

Esto es la distribucidon de probabilida8tudentes el soporte para obtener los limites y son:

Limite inferior: (X1 - XZ)_ta/z Sp

[ 2
+ +
= S

Limite superior: (Xl - XZ)"' 2 Sy

-
=
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Ejemplo 3.9

En la ensefianza es muy importante emplear las Tegas de la Informacion y las
Comunicaciones (TICs) porque brinda resultadostiposien el aprendizaje de los alumnos,
un investigador desea mostrar las ventajas pagadaianza de Historia del Peru frente a la

ensefanza tradicional (expositor, pizarra, tizayghografo).

Empleando las TICs no solo requiere los conocimgmhinimos sobre el hardware y el
software a emplearse, sino buscar informacion aglievpara la ensefianza, crear materiales,

digitales o multimedia para la docencia y la inigestion del curso que se imparte.

Un equipo de investigadores ha desarrollado urwaof, PERU, para la ensefianza de
Historia del Perd, para los alumnos del cuarto @rdd secundaria. Para verificarlo se
selecciona una muestra aleatoria de tamafio 4Q;aracteristicas similares. Veinte escolares
se asignan al azar al grupo control (ensefianzacitedl) y los otros veinte al grupo
experimental (ensefianza con el software PERU)rdros grupos ensefian docentes que han
sido debidamente capacitados y desarrollan el mamtenido tematico. Al final del curso se
aplica una prueba que mide el nivel de conocimgstbre Historia del Perd a cada grupo y

se obtienen las siguientes calificaciones.

13| 9,5/ 12| 13|11,5] 12| 9,5 12| 10|13)5
11} 13,5/ 11,5| 10,5 9 12 8/ 12|10,5 15
Grupo experi- | 14,5 13,5/ 16,5| 17| 12|13,5| 14|17,5 14| 16
mental 17,5 15] 15,5 13| 17| 15|15,5| 16| 14,5 14,5

Grupo control

Calcule e interprete la estimacién de la diferenigacalificaciones promedios poblacionales
para los dos grupos, sabiendo que las calificasiqmega cada grupo tiene distribucion

normal, con varianzas desconocidas e iguales.
Solucion
X: Calificacion de la prueba que mide el nivel daammientos sobre Historia del Pera. Esta

variable aleatoria tiene distribucién normal corapaetros:
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Grupo control

M, : Calificacion promedio poblacional del grupo control

o’ Varianza poblacional de la calificacion del grugamtrol.

Grupo experimental

U, Calificacion promedio poblacional del grupo queusado el software PERU.

o’ Varianza poblacional de la calificacion del grupe ha usado el software PERU.

El nivel de confianza que se empleara es 0.95 659l

Para estimarny, — 1, empleamos la expresion 3.5, pero previamente eakmlos el valor de

la varianza combinada:

s? = (nl _1)312 +(I’12 _1)322
p

n+n,—-2
Las estadisticas obtenidas son:
Grupo control ; X =11,45ys? = 2,99
Grupo experimental : X, = 15,1 ys: =2,38

Los tamafios de muestras= 20 y n, = 20, reemplazando adecuadamente:

(n, -1)sf +(n, -1)s} _ (19)299+19(238) _ 10203
n+n,-2 38 38

S, =4/269=164

S? = = 269

Para calcular los limites se requiere, el valortgdg, = 2,024 con 38 grados de libertad, y

i+i:\/i+i:032,
n n, 20 20
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Calculamos los limites:

Limite inferior:

(;(1 —;(2)—ta,2 Sp

ni+ni = (1145-151) - (2,024)(164)(0,032) = -376
1 2

Limite superior:

(§<1 —§<2)+ta,2 S, /% +ni = (1145-151) +(2,024)(164)(0,032 = -354
2

Por tanto se espera con un 95% de probabilidadodéanoza, que la diferencia de la
calificacion promedio poblacional entre el grupontcol y el grupo experimental esta
comprendida entre -3,76 y -3,53. Como podemos hatabos limites son negativos para

estimar mediante intervalo de confianzata-u,, por tanto la calificacion promedio

poblacional del grupo que ha usado el software PERiayor que del grupo control.

3.5.1.2.CUANDO LAS VARIANZAS POBLACIONALES ¢ Y o7 SON
DESCONOCIDAS, PERO g # g7

Si x1 y X2 son las medias de muestras aleatorias indepeeslieiet tamafios, y n, de

poblaciones normales con varianzas poblacionatgsy o>, desconocidas y diferentes,

entonces:
- = S
(Xl_xz)ita/Z i+_2 (3.7)

Es un intervalo de confianza d@g-aJ100% de probabilidad de confianza, para la diferencia

o~ ;.

Donde:
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El nimero de grados de libertad, para la abtjsa de la distribucion-Studentde acuerdo a

Smith-Satterthwaite es:

(3.8)

Si su valor no es entero, entonces se redondedefexto al entero mas proximo.

En este caso la distribucion de probabilitt&&tudentes el soporte para realizar la inferencia,

mediante la estimacion por intervalo de confianza.

Sus limites son:

Limite inferior: (X1 - Xz)—ta,2
o 2 2
Limite superior: (X1 - X2)+ ta,z\/ﬁ
n n
Ejemplo 3.9

Para evaluar el desempefio docente entre profedelnesoma inglés, que ensefian a alumnos
del tercer grado de secundaria, se compara la gradgude textos entre alumnos de profesor

de lengua nativa castellana (PLNC) y profesor dgua nativa inglesa (PLNI).

Se evalla mediante una prueba adecuada cuyo ecale 0-10 puntos, para muestras
aleatorias independientes de alumnos de cada udasdeecciones con profesores de lengua
nativa castellana e inglesa; asimismo el puntageetidistribucion normal con varianzas

desconocidas y diferentes. Los puntajes obteniglos s
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PLI\JC

PLNI

o N | ©
N oo | o
N o o N
~N| o o] o
o o v &
o| o o o
©| o o N
o vl | o

Calcule e interprete la estimacion mediante internde confianza para la diferencia de
calificaciones promedios poblacionales entre los dapos, sabiendo que la diferencias
muestrales tienen distribucion normal .para cada#partiene distribucion normal, con

varianzas desconocidas e iguales.

SOLUCION

X: Puntaje de la prueba que evalla la produccidexdes en idioma inglés.
Esta variable aleatoria tiene distribucion nornoad parametros:

Grupo PLNC

M, . Puntaje promedio de la produccion de textos emidionglés con PLNC.

o?: Varianza poblacional del puntaje de la producdértextos en idioma inglés del grupo

con PLNC.

Grupo PLNI

MU, Puntaje promedio de la produccion de textos emidimnglés con PLNI.

o’ Varianza poblacional del puntaje de la producdértextos en idioma inglés del grupo

con PLNI.
El nivel de confianza que se empleara es 0.90 6@beél

Las estadisticas obtenidas son:
Grupo PLNC : X =5,69ys? =210

Grupo PLNI : X2 =6,1ys?=1,78
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Los tamafios de muestras= 16 y n, = 20, reemplazando adecuadamente se tiene que:

Para calcular los limites se requiere, el valortt ge pero previamente se debe calcular los

grados de libertad segun la expresion 3.8:

2
non) _ 16 20] _ 022°  _ 00484 _,.,..
sf g 210 []JST 0137°  [0089" 00011+00004
n rT2 20 15 19
n - 1t n, -1 19
Redondeando al entero menor, es 32 grados dealibemtonces,,; = 1,694.
Calculamos los limites:
Limite inferior:
= S 10 178 _
X1 =Xz |—t,,,.|—+—==(569-6 69 — =-041-079=-12
(1z)mn1n2( )- 1699, =0+ 200 - L
Limite superior:
. 2 2
(ki = %)+ 1, .| 2 + 2 = (569- 61)+ 1694), | 222+ 278 = _041+ 079= 038
n n 16 20

Por tanto se espera con un 90% de probabilidacodfanza, que la diferencia del puntaje
promedio poblacional de produccion de textos doge@lumnos cuyo profesor de inglés es de
lengua nativa castellana y de profesor de lenggiasa, estd comprendida entre -1,2 y 0,38.

Como podemos notar, el limite inferior es negatyvel superior es positivo, el intervalo
contiene al valor cero; esto significa que hay dailplidad que, -, = O, por tanto el

puntaje promedio poblacional de produccion de gertoidioma inglés para ambos grupos de

alumnos probablemente pueden ser iguales.
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3.5.2. USANDO MUESTRAS RELACIONADAS

Proponemos el siguiente caso, el profesor del cGisacia y Ambiente observa que sus
alumnos tienen bajo rendimiento, por tanto decamlaliar de método de ensefianza y elige
meétodo de resolucion de problemas debido a queeit len revistas de investigacion

educativa que ha dado buenos resultados, estoncesmenta el rendimiento de los alumnos

del mencionado curso.

A fin de comprobarlo que se elige al azar una maedé alumnos del tercer grado de
secundaria, para realizar el ensayo con una muekiedoria de alumnos, pero antes de
aplicar el presente método mide el rendimientcsdslalumnos, y también los vuelve a medir

al final del curso empleando el método alternagiaa la ensefianza del presente curso.

Es obvio que a cada alumno que participa en elyensa mide su rendimiento en el presente
curso en dos momentos o bajo dos condiciones @istantes y después de emplear el método
alternativo. El rendimiento de los alumnos se nmuliante una prueba disefiada que debe
ser valida y confiable.

En este caso la muestra es relacionada porque aomediciones del rendimiento que se
obtiene de cada alumno en dos situaciones distiAtéss muestras relacionadas, también se
les llama apareadas.

Ahora veamos al intervalo de confianza para estimar 4, , usando muestras relacionadas.

Si d es el promedio de las diferencias muestrales, mlatetle una muestra aleatoria de

tamanfon, entonces

- s
d itmﬁ (3.9)

Es un intervalo de confianza d@-aJ100% de probabilidad de confianza, para la diferencia

M, — U, . Las diferencias muestrales deben seguir disidbumormal de probabilidad.
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Donde:

g== (3.10)

n
i(di _d)2
Si=— (3.11)
n-1

Son la media de las diferencias muestrales y laanvaa muestral de las diferencias,

respectivamente.

En este caso la distribucion de probabilitt&&tudentes el soporte para realizar la inferencia,

mediante la estimacion por intervalo de confiaisss limites son:

Limite inferior: d- t T
n

Limite superior: d+t,, T
n

El valor t,,, es la cuantila (abscisa) de la distribudiétudentcon n—1 grados de libertad,

tal que la probabilidad hacia la derechaees . Ifialmente emplear el grafico 3.2 para
obtener la particion de la distribucidsStudent pero considerando los grados de libertad

correspondientes.
Ejemplo 3.10

La gestion del director de una institucion educeaties uno de los factores que afecta la
calidad de la educacion superior. Con la finalid@dmejorar la gestion se dispone de un
programa basado en talleres que permiten mejolateedzgo, se dispone de 15 directores a
quiénes se les aplica una prueba antes y despulkes ad@acitacion, que mide el estilo de
liderazgo. Se trata de una prueba cuya escala #8 de50, a mayor puntaje, el liderazgo es
optimo.
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Los puntajes obtenidos, al aplicar la prueba, son:

Sujeto 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Antes 13 16| 10| 17, 13| 13| 15| 17| 12
Después 19 10| 17| 22| 23| 32| 42| 30| 10
Sujeto 10 11, 12| 13| 14| 154 16| 17
Antes 1§ 12| 14| 14| 12| 15| 19| 20
Después 28 28| 26| 32| 32| 31 33| 42

Calcule e interprete la diferencia de medias patreates, si se sabe que las diferencias

muestrales tienen distribucién normal.

Solucién

Para usar la expresion 3.9, se requiere trabajbase a las diferencias muestrales, para tal
efecto disponemos de la siguiente tabla:

Sujeto | Antes | Después d,
1 13 19 -6
2 16 10 6
3 10 17 -7/
4 17 22 -5
5 13 23 -10
6 13 32 -19
7 15 42 -27
8 17 30 -13
9 12 10 2
10 18 28 -10
11 12 28 -16
12 14 26 -12
13 14 32 -18
14 12 32 -20
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15 15 31 -16
16 19 33 -14
17 20 42 -22
Total -207

Céalculo de la media de las diferencias muestralesdo la expresion 3.11, requiere calcular

la media de las diferencias muestrales

>d
d=22=2297_ 1518
n 17

Célculo de la varianza de las diferencias muestrakando la expresion 3:12

Zn:(di _a)z

n d -1218)°
g =3 _ i:1( ) _11234

n-1 1€ 1€

=7021

Usando nivel de confianza 0,95 (95 %), el valgy,; = 2,12 conn-1 = 16 grados de

libertad.

En este caso la distribucion de probabilitk8tudentes el soporte para realizar la inferencia,
mediante la estimacion por intervalo de confia®ss limites son:

Limite inferior:

- S 265
d-t ., —9L =1218-(2.129| —= |=-1218- (212)(593) =-1218-1257=-2475
e 21218 )[@j 18- (212)(599 5
Limite superior:
pr) Sd _ 26,5 _ _ _
d-t,,—+==1218- (2129 —= |=-1218+ (212)(593) =-12.18+1257= 039
n £ 20

74



Por tanto se espera con un 95% de probabilidacdaftanza, que la diferencia del puntaje
promedio poblacional antes de la capacitacion puesde la capacitacion, esta comprendida
entre -24,75 y 0,39. Como podemos notar, el linmferior es negativo y el superior es
positivo, el intervalo contiene al valor cero; estgnifica que hay posibilidad que, — 1, =

0, por tanto, se recomienda revisar 0 mejorar la ¢&gEa@n, a fin que ambos limites sean

negativos.

3.6. INTERVALO DE CONFIANZA PARA ESTIMAR LA RAZON DE VAR IANZAS

2
Jl

2!

2

POBLACIONALES, DE POBLACIONES NORMALES INDEPENDIENTES

2

Sisys

poblaciones normales, entonces:

son las varianza de muestras aleatorias indeperdiele tamafios, y n, de

[a?/si sf/si]
(3.12)

Fl—alz Fa/Z

2
Es un intervalo de confianza dg+ aJL00% de probabilidad de confianza para estilgéy.
02

Los valores de los limites contienen a los estimeglpuntuales de; y o7 que sons’ y s

respectivamente.
En el siguiente grafico, 3.4, se muestra la panticie la distribuciofr-Fisher para obtener un

2

. . o
intervalo de confianza 41-a) 100 %, para— .
0-2
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Grafico N° 3.5
Particion de la distribucion F-Fisher para obtener un intervalo de confianza

o2
o 2

El valor F,,, es la cuantila (abscisa) de la distribuctoue Fisher tal que la probabilidad

acumulada es igual@/2 y el valor F_,,, es la cuantila (abscisa) de la distribucifisher

tal que la probabilidad acumulada es igudl-ad , p@ro en este caso la distribucibn

Fishertienen, -1y n, —1grados de libertad.

En este caso la distribucién de probabilidad F idadf o simplemente F, es el soporte para

realizar la inferencia, mediante la estimacioniptarvalo de confianza; sus limites son:

2 2
o . /
Limite inferior: 375
I:l—a'/2
2 2
Limite superior: $/s
Fa/z

Ejemplo 3.11
Considerar el ejemplo 3.9, para estimar la razéwadi@nzas poblacionales de la calificacién

de la prueba que mide el nivel de conocimientogesdtistoria del Perd, entre el grupo

control y el grupo experimental.
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Solucion
Recordemos que la variable aleatoria bajo estuglio e

X: Calificacion de la prueba que mide el nivel daammientos sobre Historia del Peru. Esta
variable aleatoria tiene distribucion normal condpaetros, que se describen en el desarrollo

del ejemplo 3.9.

El nivel de confianza que se empleara es 0.95 65iéb.

2
. O - - .
Para estimar—-, empleamos la expresion 3.12, las estadisticaslofiznen de cada muestra
02

son:
Grupo Control: s? = 2,99
Grupo Experimental: s’ =2,38

Los tamafios de muestras = 20 y n, = 20, por tanto las cuantilas de la distribucién

Fishercon 19 y 19 grados de libertad, se muestran sig@kente grafico:

I:(19 19)

0,025
0,025

0,396 2,526

Los limites del intervalo de confianza son:

S/ 299/238 1256 _
F., 2526 2526
77

Limite inferior: 0,497



/s _ 299/238_ 1,256 _

=3172
F, 039 039

Limite superior:

Por tanto se espera con un 95 % de probabilidadod&anza, que la razon de varianzas
poblacionales esté comprendida entre 0,497 y 3,t@2)0 se observa el intervalo de

confianza contiene al valor uno; Esto significa dway posibilidad para considerar que

ol =03

3.7. INTERVALO DE CONFIANZA PARA ESTIMAR LA DIFERENCIA D E
PROPORCIONES POBLACIONALES, m—-m, DE POBLACIONES

BINOMIALES INDEPENDIENTES

Si p, es una proporcion de una muestra aleatoriggrande) obtenida de una poblacion
binomial con parametraz, y si p, es una proporcion de una muestra aleatojiggrande)

obtenida de una poblacion binomial con parametrmrees:

(b= p)2 z\/ pl(lr; B, pz(ln: DNERE)

Es un intervalo de confianza dé]—a) 100 %, para estimar la diferencia de proporciones

poblacionalesr, — 1z, .

En este caso la distribucién de probabilidad nomstdndarizada es el soporte para realizar la

inferencia, mediante la estimacion por intervaladefianza. Sus limites son:

pl(l_ pl) + pz(l_ pz)

Limite inferior: - -z,
imite | | (pl pz) /2\/ n, n,

pl(l_ pl) + pz(l_ pz)
n n,

Limite superior: (pl - p2)+ Zalz\/
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Ambos limites dependen de la probabilidad de canéiague elija el investigador y del error
estandar estimado de la diferencia de proporcipobkcionales. En este caso la particion de

la distribucidon normal estandarizada es como layd#lco 3.4.

Ejemplo 3.12

En la practica, la evaluacion de la calidad dedaceacion, requiere disponer de datos que
permitan la emision de juicios de valor basados @videncia, por tanto esos datos deben ser
validos y confiables, ademas deben ser difundidosvas de diversos medios. En tal sentido
se realizo una encuesta entre docentes que laboraniversidades estatales y privadas, a fin
de conocer la opinion de los docentes sobre caliiadios datos que recolectan las
universidades y su trascendencia el proceso dadditacion académica.

Entre varias preguntas que comprende el cuestmagticado, una de ellas es: “¢Los datos

gue recolecta su universidad garantiza la validelasl evaluaciones?”

Los resultados se muestran en la siguiente tabla:

Universidad | Tamafio de| Si No
Muestra
Estatal 1650 496 | 1154
Privada 970 361 | 609

Se solicita que estime mediante intervalos de aomél la diferencia de proporciones
poblaciones entre universidades estatales y prévadre aquellos docentes que opinan que
los datos recolectados en la universidad que labora garantiza la validez de las

evaluaciones.

Solucién

X: “¢ Los datos que recolecta su universidad garalaizalidez de las evaluaciones?”
Si
No (Categoria de interés para el estudio)
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Esta variable aleatoria tiene distribucion binoro@h parametros:

Universidad estatal
75. Proporcion poblacional de docentes que laboran mivetsidades Estatales y que

responden que los datos recolectados por su Uidedrsho garantiza la validez de las

evaluaciones.
n, =1650

Universidad privada
71, Proporcion poblacional de docentes que laboran eivetsidades Privadas y que

responden que los datos recolectados por su Uidadrano garantiza la validez de las
evaluaciones.
n, =970

El nivel de confianza que se empleara es 0.90 (90%)
Para estimarz, — 77, empleamos la expresion 3.12, entonces los valada dbscisa de la

distribucion normal estandarizadg,,; = 1,645.

Las estadisticas obtenidas son:

Universidad estatal: p, = 1154 0,6963y 1- p, =0,3037
165(
: . , 609
Universidad privada: P, :ﬁ =06278y 1- p, =03722

Reemplazando en la expresion 3.13, se obtiendimdss:

Pero por razones de espacio primero calculamos:
(p, - p,) =0,6963-0,6278= 0,0685
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Limite inferior:

J

p,(1-p,) .\ p,(L-p,) _ \/ 0696303037 , 0627903723 _ [02115 02337

=,/0,00013+ 0,00024
1650 970 1650 970

=4/0,00037=0,0192

n n,

Limite inferior:

(p,-p,)-2,,, \/ pl(lr; P, Pll=pa) 0,0685-1,645(0,0192 = 0,0685- 0,0316= 0,0369

n,

Limite superior:

n n,

(p,=p,)*2,, \/ Pl P, P~ P) - 0685+ 1645000192 = 00685+ 00316= 01001

Por tanto se espera con un 95% de probabilidad aidianza, que la diferencia de

proporciones poblacionales esté comprendida er@869 (3,69%) y 0,1001 (10,01%).

Como observamos los limites son valores positiva® ycubre el valor cero, por tanto la

proporcion poblacional de docentes que laboran mretsidades Estatales y que responden

que los datos recolectados por su Universidad nangaa la validez de las evaluaciones es

mayor que de los docentes de Universidades Privadas

1.

EJERCICIOS PROPUESTOS

Se emplea un método que consiste en usar un mantminstructivo acompanado del
video correspondiente, para aplicar un programa cdpacitacion industrial. Las
calificaciones (0 - 100) obtenidas al final de kpacitacion, al aplicar una prueba

adecuada a una muestra aleatoria de alumnos son:

71 75 68 59 70 66 78 79 68 73
55 63 72 56 72 66 60 58 62 70

Si las calificaciones tienen distribucion normalptebabilidad, con varianza poblacional

igual a 40, construir e interpretar el intervalofotdencial para el promedio poblacional de
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las calificaciones. Emplear 90% y 95% de probahdidde confianza, compare los

resultados.

. Repita el problema anterior pero asumiendo queatianza poblacional se desconoce.

. En un estudio sobre el nivel de conocimientos dereetel profesor de nivel primaria
recién graduado sobre los recursos de las TIC, glasprendizaje de sus alumnos. Se
aplico un cuestionario (0 - 20) para tal fin a uomaestra de 25 docentes de esta poblacion,

siendo los resultados:

10 14 11 12 9 5 17 18 10 12 16 12 11
8 11 9 10 13 11 9 13 11 8 10 14

Si las calificaciones tienen distribucion normalptebabilidad, construir e interpretar el
intervalo de confianza para el promedio poblacialelnivel de conocimientos que tiene
el profesor de nivel primario recién graduado sdbee recursos de las TIC, para el
aprendizaje de sus alumnos. Tome en cuenta dos caando la varianza poblacional se

conoce y es igual a 46 y cuando se desconoce.

. Respirar benceno puede causar somnolencia, marpérdida del conocimiento; la
exposicion de larga duracién produce alteraciometaemédula de los huesos y puede
causar anemia y leucemia., por tanto disminuiertiimiento académico de los escolares.
En cierta investigacion se ha tomado muestras dditnande agua de un rio cuyo

contenido enug/ L, en diferentes puntos; Este rio recorre tresittistrurales de extrema

pobreza y que cada distrito tiene una escuela quditte. Seguin la OPS el valor

permisible de benceno es hastayffy L . Los datos obtenidos son:

10,4 9,7 11,3 12,7 10,7 10,3 95 129 8,7 12,9 10,3 11 12
12,7 8 92 11,6 104 12 11,7 109 11,2 8,4 11,9 10,5 8,2
10,2 99 94 10,6 11 10,7 10,1 9 116 10,7 94 10 114
8,9 11,2 11,7 10,5 10 8 11,3 9,7 10,6 10,4 9,1
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Considerando que el contenido de benceno se dig&ribomo normal de probabilidad,
obtenga e interprete el intervalo de confianza pa@ntenido promedio poblacional de

benceno y su respectiva varianza poblacional.

5. En un estudio realizado en una Universidad Estd&aK00 estudiantes entrevistados de
manera aleatoria, 166 considera que sus padreslesnasiado autoritarios. Obtenga e
interprete el intervalo de confianza para la projor poblacional de estudiantes que

consideran que sus padres son demasiados autsitari

6. Se realizd una encuesta especializada en diferbiiikkstecas universitarias del pais, se

eligio al azar 60 Facultades (EAP), siendo losltadas:

X|10)]0] 0] 1] 1f Of Of of o0 0 O O O O o @ 0
X2112)0] 1| 0} 1| 1f of of o 4 g 1 O O p P O
Xx{ojpo0o| 1 0] O Of 1f O 1f 134 a4 I | 1L P 1
X210} 2121 0} 1f Of Of of o0 0 O 1 O O D Qo O
Xx({1]0] 0O} 2 2f O 00 4 g 24 1 ¢ O L pPp 11
X220 0 O] O Of 1f O Of 134 qg 1 1 D D o 1
X1|10] 0] 1| 0] Of 1f Of of O

X201 0] O 1] O Of 1} O 1

Donde las variables:

X1: Cuenta con por lo menos un personal con formaamibliotecologia universitaria.
0: No 1: Si

Xo: La biblioteca cuenta con Plan Estratégico paraiscionamiento.

0: No 1: Si

Obtenga e intérprete intervalos de confianza meraiguientes parametros:

6.1. Proporcién poblacional de bibliotecas que cuentanpor lo menos un personal con

formacion en bibliotecologia universitaria.
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6.2.

7.1.

7.2.

Proporcion poblacional de bibliotecas que cuenta Btan Estratégico para su

funcionamiento.

Se aplica una prueba a los docentes de institusiedecativas de gestion estatal del
nivel secundaria y primaria para evaluar la gestiénia alta direccion de la UGEL

correspondiente. La prueba tiene puntajes comptesdentre 10 - 30, a mayor

puntaje indica que los docentes consideran querigec® es eficiente y ademas los
puntajes de esta prueba tiene distribucion nornealprbbabilidad con varianza

poblacional igual a 100 para cada nivel. Se haerothd las siguientes estadisticas:

Nivel Media muestral | Varianzamuestral
Primaria 16,55 14,252
Secundarial 20,03 12,897

En cada poblacion los puntajes tienen distribuoidmal de probabilidad.

Calcular e interpretar el intervalo de confianza apda razon de varianzas

poblacionales.

Calcular e interpretar la estimacion de la difei@hale medias poblacionales de los
puntajes que evallan la gestion de alta direcatola dGEL, entre docentes del nivel
primaria y del nivel secundaria, considere nivetdefianza del 90% y 95% ¢ Dan los

mismos resultados? ¢ Por qué?

Se esta planificando implementar la ensefianza dieina chino mandarin en la
Facultad de Ciencias Empresariales de una Uniatsdtatal, los resultados basados

en muestras aleatorias son:

EAP Muestra Aleatoria De acuerdo
Administracion 309 188
Economia 400 247
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9.1.

9.2.

10.

Mediante la estimacion mediante intervalo de cofa para la diferencia de
proporciones poblacionales de alumnos que estéacuderdo en que se implemente
este idioma, entre las dos EAP; es posible quexistae diferencias de proporciones

poblacionales ¢ Por quée?

En la autoevaluacion de una facultad se aplicauestmnario que mide la satisfaccion
de los docentes de los departamentos académicepecte a la gestion y

funcionamiento de la facultad, que se refiere aféaslidades que tiene para su
desarrollo profesional, al reconocimiento de sbdja participacion en la toma de
decisiones, entre otros. El cuestionario tiene estala de 20 a 80, a mayor puntaje

indica alta satisfaccion de los docentes. Los dsggsin sexo del docente son:

60 47 56 66 70 50 61 66 70 50
Masculino| 47 57 62 58 61 51 67 48 59 68
63 49 71 68 59 52 64 53 65 59
38 23 28 42 29 30 50 38 36 ay
Femenino| 33 35 51 35 31 37 22 38 31 40
41 28 42 46 31 47 48 30 50 35

Asumiendo que los datos tienen distribucion de @iodidlad normal:

Obtenga el intervalo de confianza para la razonvaéanzas poblaciones ¢Hay

posibilidad que sean iguales?

Interprete el intervalo de confianza para la difier@ de promedios poblacionales del

puntaje de satisfaccion entre docentes de sexautirasg femenino.

Se ha realizado la evaluacion del desempefio dentdofde profesion estadistico) en
aula durante el desarrollo de sus clases, parareb cle Estadistica Basica entre dos
areas de estudios, en cuanto al item: “El docemteefita la practica de la capacidad

autocritica entre sus alumnos”, la respuesta dallomsnos es:
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Area Muestra Aleatoria Si

Ingenierias

328 261
Ciencias
Bésicas 500 385

Estimar mediante intervalo de confianza la difelemte proporciones poblacionales de
alumnos que responden afirmativamente a este éetre las aéreas de Ingenierias y de

Ciencias Basicas.

Se evalla a los alumnos del tercer ciclo de esdudimas de la EAP de Investigacion
Operativa sobre comprension lectora y ortografiggleando pruebas confiables y validas
en una muestra aleatoria de 27 alumnos. Antesrtieipar y al termino de un curso taller
para mejor la comprension lectora y la ortogradi@waltan con las pruebas mencionadas.
Los puntajes (con valores de 10 a 30) que obtiéyseealumnos antes y al final del curso

taller son:

Alumno | Antes | Después
1 17 22
2 16 19
3 11 16
4 20 27
S 20 24
6 15 21
7 20 24
8 18 19
9 23 23

10 24 24
11 18 24
12 18 20
13 14 19
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14 13 18
15 18 23
16 14 18
17 14 21
18 18 26
19 21 28
20 17 23
21 15 21
22 21 27
23 12 17
24 14 18
25 21 21
26 20 26
27 26 28

Obtenga e interprete el intervalo de confianza paraliferencia del puntaje de los

promedios poblacionales de la prueba de ortoggaiiaurso taller tuvo buen efecto?

La gestion del director de una Institucion Educates un factor clave para lograr la
calidad educativa. Preocupados por esta situagidaquipo multidisciplinarios elabora
una capacitacion especial, para formar directavassaficiente capacidad de gestiéon. Para
validarlo emplea una muestra aleatoria de 34 direstde Instituciones Educativas de
gestion estatal, estos docentes son evaluados yardakdinal de la capacitacion sobre
diversos aspectos de la gestion. A mayor puntajenalo indica mayor capacidad de

gestion para con la direccion de la Institucién &diva. Los resultados son:

Director | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 11 1P

Antes 200 19| 16 23] 23 18 23 21 26 7 21 |21
Después 26 | 23| 20| 31| 28 22 28 28 27 32 28 P4
Director | 13 | 14| 15 16 17} 18 19 20 2] 42 23 P4
Antes 17| 16| 21 17 17 21 24 20 18 P4 15 17
Después 21 | 22| 25| 21| 25 30 320 2b 23 29 21 P2
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Director | 25| 26| 27| 28| 29 30 31 32 33 34
Antes 24| 20| 18 23] 21 26 27 1 21 L7
Después 30 | 27| 25| 30| 23 24 321 26 24 23

Obtenga el intervalo de confianza para estimariferahcia de los puntajes promedios

poblacionales ¢ La capacitacion tuvo buen efecto?
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CAPITULO 4

PRUEBA DE HIPOTESIS PARAMETRICA

Introduccién

En una investigacion no solo se requiere estimgrandmetro, sino que el investigador puede
proponer hipotéticamente un valor o valores parpaghmetro; valor basado en su propia
experiencia profesional o segun oriente el maréoide, de la investigacion. Por tanto, es
necesario decidir si se considera ese supuestaarisaza, obviamente se efectla en base a
datos obtenidos de una muestra aleatoria, y engelanprueba de hipotesis estadisticas o

llamado también contraste de hipotesis estadistisamplemente prueba de hipotesis.

Para verificar las hipétesis estadisticas se debalizar pruebas estadisticas especificas, si
tiene como requisito, que la distribucion de praddrd sea conocida empleamos este

capitulo, sino se debe usar las pruebas de hip@stEdisticas paramétricas.

Con la verificacion de la hipétesis se decide gnsatiene el supuesto o se rechaza, pero en
condiciones de incertidumbre, para tal efecto spleanla probabilidad como medida de

riesgo, una medida de probabilidad por tomar eguaistamente una decision.

4 )

EN RESUMEN

Una prueba de hipotesis es el proceso mediantaagl & partir de los valores d

1%

una muestra aleatoria extraida de una poblacimdsdjidio, se decide si mantierje

el supuesto gque plantea el investigador pararénpetro, o se rechaza; con cierfa

J

probabilidad de error (riesgo) por tomar una dénis

Con el siguiente grafico se sintetiza la pruebhipétesis.
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Grafico N° 5.1

Proceso de la prueba de hipétesis estadistica

POBLACION MUESTREO
—— MUESTRA ALEATORIA
HIPOTESIS: SUPUESTO —— (PARA VERIFICAR)
PARA EL PARAMETRO INFERENCIA
ESTADISTICA

El grafico nos esta indicando lo siguiente:
Para la poblacion se plantea un supuesto parar&@npfro, de ésta se extrae una muestra
aleatoria, los datos recolectados de ella se usam generalizarlo en toda la poblacion,

mediante el proceso de la prueba de hipotesis.

Previamente requerimos ciertas definiciones bagizaa el estudio y aplicacion de una

prueba de hipétesis estadistica.

Conceptos basicos

Los conceptos basicos se han consultado en Fr&undiohn, et al (2000) y Mood, A. y
Graybill, F.(1974)

4.2.1.1Hipotesis estadisticas

Es una conjetura o supuesto que el investigadotgdgyara el parametro, que puede o no ser
verdadera, relativa a una o mas poblaciones. asdtsis estadisticas pueden ser simples o
compuestas, también nulas o alternativas.

4.2.1.2Hipotesis simple

Freund, E. John, et al (2000), anotan que “si uipatésis especifica completamente la

distribucion se le llama hipétesis simple. Una tegés simple debe especificar no solo la
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forma funcional de la distribucion subyacente stamnbién los valores de todos los

parametros”.

4.2.1.3Hipotesis compuesta

Freund, E. John, et al (2000), indican que es htraco de la hipétesis simple.

Ejemplo 4.1

Se sabe que el tiempo promedio requerido paravexsoh problema sencillo en nifios de 10
afos de edad con secuelas neuroldgicas es igu2B amnutos, suponiendo que se especifica
el tamafio de la muestra (una muestra de nifios tdepeblacion) y que la distribucion

poblacional (el tiempo requerido para resolverrebfema) es normal, entonces la hipoétesis:

M = 4.23 es una hipotesis simple.

Pero si hubiese conjeturado que el tiempo promestjoerido para resolver un problema
sencillo en nifios de 10 afios de edad con secuelaislagicas es mayor de 4.23 minutos, se

trata de una hipotesis compuesta porque no asigwvalar especifico al parameti@ , esto

es, la hipbtesisy > 4.23 es una hip6tesis compuesta.

4.2.1.4Hipotesis nula
Supuesto que indica que el valor del parametr@pastante, que no ha sufrido cambios, es

nula. Equivalentemente que la poblacion permaneostante, la hipétesis nula se plantea

generalmente con la intencion de rechazarla. Sesepta mediantél .

4.2.5.1Hipotesis alternativa

Supuesto que se relaciona con la teoria a demssstranunciado alternativo a la hipotesis

nula. Se representa mediartie
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Ejemplo 4.2

Como parte de la evaluacion de la calidad del ajiwaje en escolares del segundo grado de
primaria de instituciones educativas estatalegqeipo evaluador ha elegido al azar a 20
nifios de esta poblacion. Se les aplico una pruebaritmética que consta de 30 problemas
sencillos, y se obtiene en promedio 51,5 minutos. dutores de la prueba indican que el nifio
de este grado escolar debe emplear en promediorgsokverla 40 minutos y con varianza

poblacional igual a 576 (minutds)

Pero por diversos problemas de aprendizaje indaquam el promedio poblacional se ha

incrementado.

Solucién

Planteamos las hipétesis estadisticas, para elpcapaesto:

H, :El tiempo promedio poblacional para resolver 30bf@mas sencillos es igual a 40

minutos.

H, : El tiempo promedio poblacional para resolver 3fbfgmas sencillos es mayor de

40 minutos.

Bajo la hipdtesis nula se esta indicando que laiangoblacional no ha sufrido cambios, se

mantiene como 40 minutos, pero en la hipétesisratera se indica el cambio, en el sentido

que la media poblacional es mayor 40 minutos, pasado en los problemas de aprendizaje
que los alumnos evidencian.

Equivalentemente:

H,: =40
H,:u>40
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4.2.5.2Prueba de una hipétesis estadistica

Freund, E. John, et al (2000), indican que “la paugle una hipotesis estadistica es la
aplicacion de un conjunto de reglas para decidsesrechaza o no la hipétesis nula. Para
tomar una decision, se recolecta datos muestraléismgntes, en relacion a los objetivos y/o
hipotesis propuestas en la investigacion y despaésalcula el valor de una estadistica de
prueba que indicara la accion para cada resultadiblp; esto es, rechazar o no la hipotesis
nula. Esta procedimiento divide los posibles vaode la estadistica de prueba en dos

subconjuntos: la region de no rechazo y la de mxpara la hipotesis nula”.

4.2.5.3Pruebas unilateral y bilateral

Cuando la hipétesis alternativa indica cambio em sola direccion, (> 6 <), con respecto a la
hipétesis nula, se dice que la prueba de hipéesisinilateral. Pero cuando la hipotesis
alternativa no indica direccidon determinada par@aeibio se dice que la prueba es bilateral.
Ejemplo 4.3

Continuando con el ejemplo 4.2, se trata de unabarunilateral:

H,: =40
H,:u>40

Por definicion en la hipétesis nula se indica qeehay diferencia, por tanto la media

poblacional es 40 minutos.

La hipdtesis alternativa indica la diferencia e gola direccion, mayor de 40, basado en lo

gue evidencian los escolares.
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Ejemplo 4.4

En el ejemplo 3.9, se indica que las varianzasgoiirhales de la calificacion de la prueba
gue mide el nivel de conocimientos sobre HistoghRErd, son desconocidas e iguales para

el grupo control y el grupo experimental.

Las hipétesis estadisticas son:
H,:0f =07

H,:07 # 02

Por definicion en la hipétesis nula se indica qaéhay diferencia, por tanto la diferencia de
varianzas poblacionales es cero (nula), no hayaeién o cambios respecto a al varianza

entre los dos grupos poblacionales.

La hipétesis alternativa indica diferencias, porque hay una propuesta que oriente la
direccién de esa diferencia.

4.2.5.4Errores de tipo 1 'y de tipo I

Los errores que podemos cometer cuando realizameoprueba de hipotesis, se muestran en
la siguiente tabla:

Tabla 4.1
Decision basada en la prueba estadistica y el estactal

del valor supuesto para el parametro

DECISION ESTADO REAL
H, es verdadera H,es falsa
RechazaH Error de tipo | OK
No rechazaH, OK Error de tipo Il
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Estos errores deben ser cuantificados, pero eersmnnos de probabilidad de riesgo, por que
estamos ante la incertidumbre. Por tanto la prdidadi de cometer Error de tipo | y Error de

tipo Il, respectivamente son las siguientes prdlakenies condicionales:

P[RechazaH ,|H,es verdadera] = (4.1)

P[No RechazaH ,|H,es falsa ] =4 (4.2)

Pero una buena prueba estadistica es aquella de teomtoa comofS son pequeias, porque

permitira tomar una decisién correcta, con meresgo para equivocarse.
En términos de probabilidad la tabla 4.1 se muesinao la siguiente tabla.
Tabla 4.2

Decision basada en la prueba estadistica y el estackal

del valor supuesto del parametro, términos de prolalidad

DECISION ESTADO REAL
H, es verdadera H,es falsa
RechazaH, a 1-B
No rechazaH, 1-a B

Al observar la tabla 4.2 se deduce que el rechazond hipétesis nula verdadera conduce a
cometer Error de tipo | @, mientra que el norechazo de una hipétesisi raléa fconduce a
cometer Error de tipo Il ¢5.

El error a esta bajo control del investigador y se eligetatl#sce antes de realizar la prueba
de hipdtesis, es el nivel de significancia parprl&eba de hipotesis, entonces como se puede

controlara , también l1la esta controlada.
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En el capitulo anterior hemos visto queres el nivel de confianza, o probabilidad de que el

intervalo de confianza contenga al valor del patémme

Pero el error3, es complicado, porque varia con esto es, el tamafio de muestra, la prueba

estadistica concreta que se utiliza, el disefioidgdeg la magnitud del efecto, influyen en

estos errores.

A la probabilidad 14, se le llama potencia, es la probabilidad de moeter error de tipo Il.

4.2.5.5Nivel de significacion de la prueba

La probabilidada es el nivel de significacion de la prueba, esesigo o la probabilidad que
el investigador asume de manera voluntaria paravecprse al rechazar la hipétesis nula,

cuando en realidad es verdadera.

Es también la confiabilidad de decidir si se reehazno la hipotesis nula. Los niveles de

significacion mas usados son: 0,01, 0,05y 0,10.

Cuando se rechaza la hipoétesis nula, se dice qusi¢iaificancia estadistica, pero cuando no
se rechaza la hipotesis nula significa que “no texsuficiente informacion como para
rechazarla”, es errado afirmar que se acepta tadss nula. No se puede aceptar algo que no

sabemos que sea verdadero o falso.

Que una prueba sea estadisticamente significagwajecir, rechazar la hipétesis nula no
asegura que la hipoétesis alternativa sea cieralargvidencia de datos muestrales, sino que

los datos muestrales discrepan con el supuestdabhjpotesis nula.

Recuerde que la muestra es aleatoria, los estadigimbién lo son y por puesto que la

estadistica que se usan para someter a pruebadigéstadisticas.

Por tanto se recomienda a los lectores no ser nogstas y estar dependiendo del vafdr

porque lo estadisticamente significativo no siengzreelevante para la investigacion. Pero si
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el investigador le da relevancia a la investigaciésto es, emplea los mejores recursos
tedrico-metodoldgicos y por tanto obtiene datosalglad, en resumen sigue adecuadamente

el método cientifico.

Ahora se usan los softwares estadisticos como SRBHTAB, SAS, entre otros y es
preocupante ver como se usa de manera indiscrimirgad sustento, se cree que es solo
poner los datos y ver el resultado si es 0 no Edie@mente significativo. No hay que

contentarse con que sea estadisticamente sigivificaho que sea relevante la investigacion.

4.2.10.1 Estadistico de prueba

Para rechazar o no la hipétesis nula se toma ueatrawaleatoria de la poblacion bajo estudio
y los resultados contenida en ella se usa en egpessllamadas estadisticos o estadisticas de
prueba e indican el grado de discrepancia entheplatesis nula y los datos muestrales que

estan resumidos en las estadisticas.

Cuando la discrepancia es “grande”, es decir ldezwia de la muestra (datos muestrales)
difiere del valor supuesto para el parametro bajoipotesis nula; se rechaza la hipotesis nula

en caso contrario no se rechaza.
Ejemplo 4.5
Asumiendo, para el ejemplo 4.2, que el tiempo pasolver 30 problemas sencillos se

distribuye como normal de probabilidad y con vaz@poblacional igual a 4,47 (minutasp

estadistica para someter a prueba las hipotesis:

H,: =40
H,:u>40
Es: z=""H _N(0y

a/\/ﬁ

(Se lee asi: la estadistica Z se distribuye commaloestandarizada)
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Pero analicemos la estadistica:

Z —_ X_/'IO

_a/\/ﬁ

La media muestrak, es el valor gue se obtiene en base a los datds oeiestra s 51,5

minutos.

Siendo x,=40 minutos, que es el valor asumido, para la mgoldacional, bajo la hipotesis

nula.
%, es el error estandar de la media muestral, wei®@e?2.8.1, cuyo valor es:
n
o 24 24
=——=——=537
Jn V20 447

El valor de la estadisticZ= 2,14

Podemos afirmar que la estadistica para la pruebaipbtesis es una medida de contraste
entre la informacién muestral y lo que se asumenmjetura para el parametro, bajo la

hipotesis nula.

4.2.10.2 Regidén de rechazo

Al conjunto de valores de la estadistica de prymlra los que la hipotesis nula se rechaza se

llama “regién de rechazo o region critica”.

El establecimiento de la region de rechazo depeéedea distribucion de probabilidad de la
estadistica de prueba, el punto de corte (puntalar que divide a la regién critica de la no
critica) se llama también “valor critico o puntdtico”, cuyo su valor depende de la
distribucion de probabilidad de la estadistica eipa.
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Ejemplo 4.6

Continuando con el desarrollo del ejemplo 4.5,elgign critica o de rechazo, se establece
tomando en cuenta que la prueba de hipétesis ewmalatcon desigualdad mayor que (>)
entonces la regién de rechazo va en ese sentidoragidn de rechazo unilateral, porque
mientras mayor sea el valor de la estadifick evidencia muestral no estara a favor del

supuesto sino se le rechazara.

Veamos la region critica para someter a prueba bgtatesis estadisticas.

/

TN
\N(O,l)
\

Zai2

Si elegimosa =0,05, entonces,,,=1,645 (valor critico), por tanto la region de raob,

indica que si el valor de la estadisttal,645 se rechaza la hipdtesis nula; en caso cantra

no se rechaza.

En el ejemplo 4.5, se calculo el valor de la estawdi:Z= 2,14, este valor es mayor de 1,645,
por tanto se rechaza la hipdtesis nula, al 5% del rde significacion, esto es, ante la
evidencia de la muestra, se puede asumir que ebgalio poblacional para desarrollar la
presente prueba se ha incrementado, por tantovestigador debe tomar la decision mas
adecuada para que el promedio para esta poblaciorsala mayor de la norma (40 minutos).

4.2.10.3 Nivel critico de una prueba de hipotesis (p-value)

Es la probabilidad, que mide el riesgo que tieneadstigador cuando al obtener un cierto
valor de la estadistica, se rechaza la hipotesis (BPSS le llama Sig).
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4.3. Etapas para realizar una prueba de hipotesis

La prueba de hipétesis brinda las herramientaslissitzas para someter a prueba las hipotesis
estadisticas y también modelos tedricos, para adsEs es conveniente seguir la siguiente
secuencia, ya sea cuando se realizan los calceldercha manual o auxilidndose de un

software estadistico.

Los pasos a seguir se presentan a continuacion.

~N

1. Plantear adecuadamente las hipétesis nulg
y alternativa.

2. Elegir el nivel de significaciond).

U

3. Elegir el estadistico para la prueba, gde
acuerdo a los requisitos que exige la teqgria
estadistica inferencial.

{

4. Definir la region de rechazo, segun |a
hipodtesis alternativa propuesta.

{

5. Calcular el estadistico seleccionado para
realizar la prueba de hipétesis.

[

6. Compara el valor de la estadistica de prug¢ba
con el valor critico, para decidir si se rechgza
0 no la hipétesis nula.
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4.4. Prueba de parau de una poblaciéon normal

Se aconseja que el lector A este nivel de estuiglimportante que se tenga bien en cuenta los
conceptos y la aplicacion tanto de la estadistesriptiva como de la estimacion mediante

intervalos; asi como plantear adecuadamente lasgsig nula y alternativa.

La prueba de hipétesis es paramétrica por que Igm awlo para muestras aleatorias que
provienen de poblaciones con distribuciones degiitidad conocida, que generalmente es la
distribucion de probabilidad normal.

Iniciamos las pruebas de hipdtesis para el parématmedia poblacionaly, bajo dos

aspectos cuando se conoce la varianza poblacianendo es desconocida.

4.4.1. Cuando g? se conoce

Sea X, X5, uenne. X, una muestra aleatoria de tamafiobtenida de una poblacion normal

con parametrog:y o (conocida), para someter a prueba las hipétesis:

(I () (1)
Ho < g Ho 2 Ho i =y
Hyt >, H, < Hy i # i

Se emplea la estadistica:

z=2"H _N(y (4.1)

J/\/ﬁ
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I. Cuya region de rechazo de tamafia esta dada por:
N (01)

a

¥

0 7

a

RechazarH ,si el valor de la estadisticZ > Z, . en caso contrario no se rechata.

II. Cuya region de rechazo de tamafar esta dada por:

N (01)

RechazarH ,si el valor de la estadisticA < —Z,, en caso contrario no se rechata.

[ll. Cuya regién de rechazo de tamafioa esta dada por:
N (01)

al2
‘4

0

Za/z

RechazaH ,si el valor de la estadistic < —Z,/5 0 Z> Z,,», en caso contrario no se

rechazaH, .
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Obs. Cuando la muestra es grande de una poblacién @searnormal, pero tiene varianza
finita, se usa el TLC, para usar esta prueba aandmuno se conozca la varianza poblacional,

se aproxima su valor con la varianza muestral.séecion 2.8.1 (pag. 18)
Ejemplo 4.7

Se ha determinado que la duracion promedio parzlwonos estudios de la carrera
profesional de Derecho en cierta Universidad Hstatade 14 semestres y con desviacion
estandar igual a 8 semestres, asi mismo la durdeidos estudios tiene distribuciéon normal
de probabilidad. En el proceso de autoevaluaciéestie carrera profesional se ha elegido una
muestra aleatoria de 40 egresados del periodo 2004- siendo los semestres que han

realizado para concluir sus estudios:

21 16 16 19 13 15 19 14 19 20 16 19 20 16 19 13 16
12 14 15 13 16 12 15 16 16 17 15 14 16 16 18 17 19
18 19 17 18 16 19

El equipo evaluador considera que por diversofastque la duracién promedio de los
estudios se ha incrementado. ¢La muestra aleapaoga este supuesto? Asumir que la
muestra tiene comportamiento normal de probabilidad

Solucion

X: Duracién (semestres) para concluir la carreréegronal de Derecho.

X ~ N(u,64)

o’ =64semestrésla varianza poblacional de la duracién semes@sh goncluir la carrera

profesional de Derecho.

o0 =8 semestres, es la desviacion estandar poblacienal duracion semestral para concluir

la carrera profesional de Derecho.
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La prueba de hipotesis es:

H,:u=14
H,:u>14

a = 005

. Estadistica para la prueba es (4.1), por que parase se conoce la varianza poblacional y

ademas la variable aleatoria bajo estudio tienelaligion normal de probabilidad.

. Laregion de rechazo, de tamafic- 0Bs:
N (01

a =005
¥

0 1,645

RechazaH, : 4= 16i el valor de la estadisticA>1, 64&n caso contrario, no rechazarla.

. Célculo de la estadisti@a(expresion (4.1))
Xx=1648 semestresy, = Iemestresg =8semestres p= 40, reemplazando en (4.1), estos

1648-14 _ 248 _ 248

= = =197
8//40  8/633 126 e

valores:Z =

. Elvalor de la estadisticZ = 188 mayor de 1,645, por tanto al 5% de nivel deifstguion

se rechaza la hipétesis nula, esto es, ante |@moiel de la muestra aleatoria, si hay razones
para asumir que la duracion promedio para contdsgiestudios de la carrera profesional de

Derecho se ha incrementado, es decir es mayor demdstres.
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4.4.2 Cuandoog? no se conoce

Sea X[, X5yeuennn. X, una muestra aleatoria de tamafiobtenida de una poblacién normal

con parametrog:y o° es desconocida, para someter a prueba las higotesi

() (1) (1)
Ho it < Hotuzpy  Ho:p=p,
H,:u>u, Hotu<u, H,:u#u,

Se emplea la estadistica:

;(_,Uo

T= ~ 1 4.2
s/n (n-1) 4.2)

I. Cuya region de rechazo de tamafa esta dada por:

RechazaH ), si el valor de la estadl’stiEE > ta , €N caso contrario no se rechazg.

II. Cuya region de rechazo de tamafar esta dada por:

L(n-a)
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RechazaH ,, si el valor de la estadistich < _ta, en caso contrario no se rechaza.

[ll. Cuya regién de rechazo de tamafioa esta dada por:

RechazarH,,, si el valor de la estadisti(;E < _ta/z o] T> ta/z en caso contrario no se

rechazaH,

Obs. Esta prueba es recomendable cuando el tamafiamgekstra es pequenio.
Ejemplo 4.8

Los egresados de la EAP de Estadistica, puedesegjerprofesion como investigadores, en
tal sentido la remuneraciéon promedio que perciberde 2800 soles mensuales; pero los
egresados manifiestan que recientemente diverstituaiones de investigacion de gestion
estatal, demandan de sus servicios en este carbpoallay por tanto la remuneracion

promedio se ha incrementado. Una muestra aleatlerid0 egresados, que laboran como

investigadores juniors, tiene las siguientes remagi@nes mensuales:

2475 2685 3125 3004 3325 3692 3325 1875 2895 3125 2725
3325 3625 3325 2925 2625 3125 2925 3325 3625

Verificar si lo manifestado por los egresados tisastento, considerando los resultados que

da la muestra aleatoria. Las remuneraciones tidisgribucion normal de probabilidad.
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Solucién

X: Remuneracién mensual (soles)

X ~N(u,a?)

o?, es la varianza poblacional de las remuneracipmssdesconocida.
La prueba de hipotesis es:

H,:x=2800
H,:x>2800

a = 005

. Estadistica para la prueba es (4.2), por que paiase no se conoce la varianza poblacional y

adem@s la variable aleatoria bajo estudio tierteiluligion normal de probabilidad.

. Laregion de rechazo, de tamafic- 0Bs:

t(lg)
a = 005
'4

0 1,729

RechazarH,: = 2800si el valor de la estadistick >1, 72@n caso contrario, no

rechazarla.

. Calculo de la estadistida(expresion (4.2))
x=305380 soles, M, = 2808oles, s=98 0%oles yn= 20, reemplazando en (4.2), estos

valores:
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1 -305380-2800_ 25380 _ 25380 _
43867//20  43867/447 9809

259

. El valor de la estadistich = 259es mayor de 1,729, por tanto al 5% de nivel deifsiguion

se rechaza la hipétesis nula, esto es, ante l@msig de la muestra aleatoria, la proposicién
de los egresados tiene sustento, la remuneractnegolio poblacional de los egresados que
trabajan en este campo laboral perciben mas de 2868.

4.5. Prueba para o’ de una poblacién normal

Sea X, X5yuennn. X, una muestra aleatoria de tamafiobtenida de una poblacion normal

con parametrog:y o’ , para someter a prueba las hipétesis:

() () (1)
Hy:o0% <0} Hy:0°20; H,:0°=0;
H,:0% >0} H,:0°<0g; H,:0° 20

Se emplea la estadistica:

n-1)s?

X?= ( e = )((Zn—l) (4.3)
0

I. Cuya region de rechazo de tamafia esta dada por:

/’ \ X (2n -1)
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: X2 g2 .
RechazaH ,, si el valor de la estadistic& X, en caso contrario no se rechasg.
II. Cuya region de rechazo de tamafar esta dada por:

/ \ /Y(Zn—l)

0
2
XNita

. Y2 2 .
RechazaH ,, si el valor de la estadlstlcx < X1_a, €n caso contrario no se rechatg.

[ll. Cuya regién de rechazo de tamafioa esta dada por:

/\

al2 | 2
X(n—l)
¢
" al2
¥
% X, Xe

. LY 2 2 .
RechazaHH ), si el valor de la estadisticd = < X1_o, €n caso contrario no se rechata.
Ejemplo 4.9

Considere el caso del ejemplo 2, para verificda sarianza poblacional puede ser a lo sumo
190000 (sole$)
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Solucién

X: Remuneracién mensual (soles)

X ~N(u,a?)

o?, es la varianza poblacional de las remuneraciese®sconocida.

La prueba de hipotesis es:

H,:0% <190000

H,:0° >190000

a =005

. Estadistica para la prueba es (4.3), por que lahlaraleatoria bajo estudio tiene distribucién

normal de probabilidad.

. Laregion de rechazo, de tamafic- 0Bs:

2
X o)

/N

a = 005

0 30,144

RechazarH,, :0% £19000Q si el valor de la estadisticé® >30, 14dn caso contrario no se

rechazaH, .
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5. Calculo de la estadistida(expresion (4.3))

s? =19243375so0le$ y n= 20, reemplazando en (4.3), estos valores:

X2 = (1919243375 _ 365624125

=19,24
19000( 19000(

6. El valor de la estadisticX®=19 2 es mayor de 30,144, por tanto al 5% de nivel de

significacién no se rechaza la hipétesis nula, est@nte la evidencia de la muestra aleatoria,
podemos asumir que la varianza poblacional de émsumeraciones por trabajar como

investigadores junior es a lo sumo 190000 $oles

4.6. Para 7l de una poblacién binomial

Sea X, X5yuennn. X, una muestra aleatoria de tamarfisuficientemente grande, obtenida de

una poblacién binomial con parametfb, para someter a prueba las hipétesis:

( (I (1)
Hy:n<sn, Hy:nzn, H,:n=n,
H :m>m H :m<m H,:m#m,

Se emplea la estadistica:

pP—7,
m\1-r,
n

Z= ~N (0D (4.4)

I. Cuya region de rechazo de tamafi@ esta dada por:

N (0D

a
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RechazaH ,, si el valor de la estadl'sticZ >Z , €N caso contrario no se rechaza.

II. Cuya region de rechazo de tamafiar esta dada por:

RechazaHH ), si el valor de la estadl’stioa < —Z,  en caso contrario no se rechata.

[ll. Cuya region de rechazo de tamafiar esta dada por:

N (0D

al2

RechazarH,, si el valor de la estadisticA<-z,, 6 Z>z,,, en caso contrario no se

rechazaH, .

Ejemplo 4.10

En cierta investigacion basada en una muestraoakeatle 683 docentes, extraida de
instituciones educativas de gestion estatal (IEGE)no cuentan con laboratorio de computo,
del nivel primario, se averiguo si participarian @ma capacitacion para ensefiar Historia
empleando las Tecnologias de la Informacion y las@hicaciones (TICs). En tal sentido,
254 indican que no participarian en la mencionadpacitacion. Los investigadores

responsables, manifiestan que si por lo menos &b 8@ docentes de la mencionada
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poblacion estd de acuerdo con asistir a la cap#amitase ejecutara la misma. ¢Es posible

realizar la capacitacion?

Solucién

X: Docente participa en la capacitacion para engddistoria empleando TICs:

Si (Categoria de interés para el estudio)

No

Por tanto el pardmetro bajo estudio es:

71 . Proporcién poblacional de docentes que participa eapacitacion para ensefiar historia

empleando TICs (parametro de una poblacion bingmial

n = 683 (valor grande)

La prueba de hipotesis es:

H,:m= 05

H,:r<05

a = 005

Estadistica para la prueba es (4.4), por que parase el tamafio de muestra es grande y se

somete a prueba a un parametro de la poblaciémipho
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4. Laregion de rechazo, de tamadic= 005, es:

N (01)

RechazarH,:77> 05 si el valor de la estadisticZ <-1, 64&n caso contrario, no

rechazarla.
5. Calculo de la estadisti@a(expresion (4.4)

_ 254
p_

~
<
-

=0,3719 (Proporcion muestral de docentes que van a pgaati@n la mencionada
capacitacion) yir, = 05reemplazando en (4.4), estos valores:
_ 03719-05 _-01281_ -01281_-01281_

- = = = -6,405
\/ 05(1- 05) \/ 025 400004 002
683 683

6. El valor de la estadisticZ =—6, 46% menor de -1,645, por tanto al 5% de nivel de

significacion se rechaza la hipotesis nula, estaete la evidencia de la muestra aleatoria,
hay razones para asumir que el porcentaje poblctndocentes que van a participar en la
mencionada capacitacion no es por lo menos del F8tonces se aconseja todavia no

realizar la capacitacibn mencionada.

4.7 Prueba paray, — 1, usando muestras independientes

Este tipo de pruebas es muy 0til cuando se desdiaareanalisis de diferencias entre dos

grupos poblacionales, que pueden ser independiem&dacionadas.
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Independientes, se refiere a que se elige la nauedtatoria y se miden las variables

independientemente, esto es, en cada grupo pobégor separado.

Relacionadas, se refiere a que los mismos elemeniaglades estadisticas muestrales, se les

mide la misma variable en dos condiciones distintas

4.7.1 Cuando las varianzas poblacionales son contas

Sea Xl’ X2’ """" ’an una muestra aleatoria de tamaRgobtenida de una poblacién

normal con parametrog, y o ;y sea Xll X2’ """" ’an una muestra aleatoria de

tamano N, obtenida de una poblacién normal con pardmetrgs o, siendo las varianzas

poblacionales conocidas, entonces para someteredafas hipétesis:

(N (I (1)
Hotthy = S o Ho i =, 2 g Ho o fly = 1y = g
Hytiy =y > o Hylph =, <ply Hytfh = 1, # fg

Se emplea la estadistica:

~ N (0)) (4.5)

I. Cuya region de rechazo de tamafa esta dada por:

N (01)
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RechazarH,, si el valor de la estadisti¢d > Z, , en caso contrario no se rechasg.

II. Cuya region de rechazo de tamafiar esta dada por:

N (0

RechazarH ,, si el valor de la estadisti¢d < —Z,, en caso contrario no se rechaza.

[ll. Cuya regién de rechazo de tamafiax esta dada por:

N (01)

al?
‘4

Zcr/2

RechazaH,,, si el valor de la estadisticd <-2,,, 6 Z>Z,,,, en caso contrario no se

rechazaH, .

Obs. Cuando la muestra es grande de una poblacién @seainormal, pero tiene varianza
finita, se usa el TLC, para usar esta prueba aandmno se conozca la varianza poblacional,

se aproxima su valor con la varianza muestral, gadla poblacion.
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Ejemplo 4.11

Se aplica una prueba a los docentes de instituziedacativas de gestion estatal del nivel
secundaria y primaria para evaluar la gestion @dtdadireccion de la UGEL correspondiente.

La prueba tiene puntajes comprendidos entre 10a-8@ayor puntaje indica que los docentes
consideran que le servicio es eficiente y adenm@plntajes de esta prueba tiene distribucion
normal de probabilidad con varianza poblacionahigul100 para cada nivel. Se ha obtenido
las siguientes estadisticas:

Nivel Media muestral | Varianza muestral
Primaria 16,55 14,252
Secundarial 20,03 12,897

¢Los docentes de ambos nivedemlUan de igual forma, en promedio, la gestiéiadalta
direccion de la UGEL correspondiente? En cada pabialos puntajes tienen distribucion
normal de probabilidad.

Solucion

X: Puntaje de la prueba que evalla la gestion didalireccion de una UGEL.

Se trata de dos poblaciones:

1: Docentes del nivel primaria de institucionescadivas estatales.

X ~ N(x,100), la varianza poblacional del puntaje para estpara; = 100
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2: Docentes del nivel secundaria de institucionkxativas estatales.

X ~ N(u,,100), la varianza poblacional del puntaje para estp@ra’; = 100

Hoith =1, =0
Hyipy =1, %20
a =005

. Estadistica para la prueba es (4.5), por que paease se conocen las varianzas poblacionales

y ademas la variable aleatoria bajo estudio tiesteilolicion normal de probabilidad.

. Laregion de rechazo, de tamafic- 0Bs:

N (0D

al?

RechazaH,, si el valor de la estadisticd <-—

rechazaH, .

. Célculo de la estadisti@a(expresion (4.5)

X =1655, n, =60 y g2 =100

X2 =2003, n, =60y o2 =100

U, =0 , reemplazando en (4.5), estos valores:

,-1655-2003_ 348 _-348__ .

\/100+1oo T J167+25 M7
60 40
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6. El valor de la estadistic&Z =-083no es mayor de -1,96, por tanto al 5% de nivel de

significacion no se rechaza la hipdtesis nula, estpante la evidencia de las muestras
aleatorias, los docentes de ambos niveles evakéiagudl forma en promedio la gestion de la

alta direccion de la UGEL.
4.7.2 Cuando las varianzas poblacionales son desooitlas

En este caso, hay que distinguir si las varianpddapionales son iguales o diferentes, para

ambos casos la distribucion de probabilidad sopwta t-Student.

Para verificar si son iguales s no las varianzddagmnales, se usa una prueba estadistica,

gue mas adelante se tratara.

4.7.2.1 Cuando las varianzas poblacionales son ides

Sea X|s X5 yeennns ,an una muestra aleatoria de tamaffi@btenida de una poblacién normal

con parametrosy, y o7 ;y sea Xg; Xpyeeeunnn X, Una muestra aleatoria de tamario

n,obtenida de una poblaciéon normal con paramettgy o, siendo las varianzas

poblacionales desconocidas e iguales, entoncespareter a prueba las hipotesis:

(1 (I (1)
Hotthy = S o Ho iy =, 2 iy Ho o fly = 1y = g
Hytiy =y > o Hylph =, <ply Byt fh = 1, # l

Se emplea la estadistica:

polos
|

XZ)_,UO

_ 4.6
T 1 (n) (4.6)
i S
nl n2
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Siendon=n, +n, -2, los grados de libertad de la distribucion de pholdad t-Student; y la
varianza combinada:

s? = (nl _1)312 +(n2 _1)55
P n+n,-2

I. Cuya region de rechazo de tamafi@ esta dada por:

t(n)

RechazaH , si el vauur ue la estadistida>t, , en caso contrario no se recha#a.

II. Cuya region de rechazo de tamafar esta dada por:

RechazaH ,, si el valor de la estadistida< -t,, en caso contrario no se rechazg.

[ll. Cuya region de rechazo de tamafaa esta dada por:
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RechazaH ,, si el valor de la estadistida<-t,,, 6 T >t,,,en caso contrario no se rechaza
H,.

Obs. Esta prueba es recomendable cuando los tamaiigettra son pequenos.

Ejemplo 4.12

Conociendo los efectos que produce el Plomo (Plsgegre, en el desarrollo psicomotor de
los nifios, se considerd necesario profundizar déueeion de ciertos parametros de este tipo
de desarrollo (coordinacién visomanual y aprendizig la escritura), en los nifios que viven
en distritos de extrema pobreza y que cerca deigieshdas existen depdsitos de metales con

alto contenido de plomo.

Las autoridades de salud indican que el nivel demplen sangre permisible es menos de 10
mg/dL. Se elige una muestra aleatoria de nifiosddees entre 6 y 8 afios, que estudian y
viven cerca a estos depdésitos, y se aplica el dedBerry para medir los parametros del
desarrollo psicomotor mencionados. En base a laiesite informacion verificar que Los
ninos que tienen niveles de plomo no permisibleyfma igual a 10 mg/dL) tienen en
promedio el desarrollo psicomotor menor que lostereen niveles permisibles de plomo en

base a la siguiente informacion:

Nivel de Pb » Media | Varianza
Nifios
(mg/dL) muestral | muestral
> 10 24 7,59 1
<10 31 10,73 1,613

Los puntajes de este test tienen distribucion nbdeaprobabilidad, en cada grupo y con

varianzas poblacionales desconocidas e iguales,

Solucién

X: Puntaje del Test de Berry.
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Se trata de dos poblaciones:

Nifios con nivel de plomo mayor o igual de 10 mg/dL

X ~N(y,07), la varianza poblacional del puntaje para estp@no se conoce.

Nifilos con nivel de plomo menor de 10 mg/dL

X ~N(u,,07), la varianza poblacional del puntaje para estp@no se conoce.

Ademéso? =0’

1. Hoth -4, =0
Hyipn -1, <0

2. a=005
3. Estadistica para la prueba es (4.6), por que plamas no se conocen las varianzas
poblacionales y son iguales. Ademas la variablatat@ bajo estudio tiene distribucion

normal de probabilidad.

4. Laregion de rechazo, de tamadic- 0Bs:

t 53

a =005

N

‘-‘-‘_—

-1674 0

RechazaH,,, si el valor de la estadistida<—  20én caso contrario no se recha#g.
5. Calculo de la estadistida(expresion (4.6)
X =759, n=24ys?=1

X2 =1073, n,=31y s? =1613
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M, =0 , previamente se calcula la varianza combinada:

s? = (nl _1)312 +(n2 _1)35
p

n+n,-2
s - (23) 1+(30) 1613 _ 23+4839 _ 7139 _ 135
53 53 53
S, =/135=116

Reemplazando en (4.6), estos valores:

759-1073 _ - 314 __ 314 _ -314 _-3l4_ 4937
1 1 116/0042+0032 116/0074 11600279 0316
R PYRET!

T =

. El valor de la estadisticd =-9,937y es menor de -1,673, por tanto al 5% de nivel de

significacion se rechaza la hipétesis nula, est@a®t® la evidencia de las muestras aleatorias,
los nifios de la poblacion con niveles de plomo mayagual a 10 mg/dL, tienen puntaje
promedio poblacional del Test de Berry, menor aqgenifios de la poblacion con niveles de
plomo menor de 10 mg/dL. Cabe indicar que el noelplomo en sangre influye en el

desarrollo psicomotor de los nifios.

4.7.2.2 Cuando las varianzas poblacionales no sguales

Sea X|y X5 yeeuenns ,an una muestra aleatoria de tamaffi@btenida de una poblacién normal

con parametrosy, y o7 ; y sea Xg; Xpyeeeunnn X, Una muestra aleatoria de tamario

n,obtenida de una poblaciéon normal con paramettgy o, siendo las varianzas

poblacionales desconocidas y diferentes, entorar@sgometer a prueba las hipotesis:

(1) (11 D)
Ho by —Hy S o Ho ity =, 2 g Ho 't fiy = 15 = g
Hy iy =, >y Hytph =, <ty Hytph = 1 # g
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Se emplea la estadistica:

~{y (4.7)

Siendo y los grados de libertad de la distribucion de pbdiskad t-Student; que se obtiene

como la expresion (3.8), del capitulo 3.

I. Cuya region de rechazo de tamafi@ esta dada por:

t(y)

'S

°

a

RechazarH ,si el valor de la estadistich > t, , en caso contrario no se rechatg.

II. Cuya region de rechazo de tamafiar esta dada por:
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RechazaH ,, si el valor de la estadistich < —1,, en caso contrario no se rechata.

[ll. Cuya regién de rechazo de tamafioa esta dada por:

RechazarH,si el valor de la estadistica <-t,,, 6 T >t,,,en caso contrario no se

rechaza .

Obs. Esta prueba es recomendable cuando los tamaiingettra son pequenos.

Ejemplo 4.13

Se realiza un estudio para mejorar el aprendizgjewdso de matematicas en nifios del primer
grado de educacion secundaria de colegios estakmsada en una muestra aleatoria de 40
nifios, de esta poblacibn que tienen caracteristgaslares tanto académicas como
psicolégicas. La mitad nifios se les ensefio mateasatie manera tradicional (pizarra, tiza y
materiales didacticos elaborados por el profesa)lg otra mitad se le ensefio matematicas
empleando computadora ademas de lo que tradiciensdmse emplea. Los resultados
muestrales de los promedios del rendimiento ences$®, a mitad del afio escolar, son:

Media | Desviacion estandat
Grupo
muestral muestral
Ensefanza tradicional 11,35 2,13
Ensefanza tradicional
uso de computadora 16,50 1,19
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Los promedios tienen distribucion normal de proliddnil, en cada grupo y con varianzas
poblacionales desconocidas y diferentes. El regtibasdel estudio considera que ensefar
matematicas de manera tradicional y usando compatatiejora el rendimiento de estos

alumnos.

Solucién

X: Promedio del rendimiento del curso de matemaéticas

Se trata de dos poblaciones:

1: Ensefianza de mateméticas de manera tradicional.
X ~N(y,07), la varianza poblacional del promedio del renditttesn este curso, para este

grupo no se conoce.

2: Enseflanza de matematicas de manera tradiciarsando computadora.
X ~N(u,,07%), la varianza poblacional del promedio del rendintdeen este curso, para

este grupo no se conoce.

Ademasa; # o,

Ho T =0
Hyipy -1, <0
a = 005

Estadistica para la prueba es (4.6), por que plamas no se conocen las varianzas
poblacionales y son iguales. Ademas la variablatat@ bajo estudio tiene distribucion

normal de probabilidad.

La region de rechazo, de tamaiic= O@®ro previamente se debe calcular los grados de

libertad empleando la expresion (3.8):
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Sf+SzT {2132 1192}2 454, 142]"
n on| _ |20 2] _ [20 20}
[sz SZT [2132} {1192}2 [454}2 [142}2
nj o [n L 20 20| | 20
1 n,—-1 19 19 19
596
_ [zo} __[o29g® _0089_0089_,,
Yoz [oo7® 0052, 0005 0057 0003
19 19 19 19 19

El maximo entero de 29,67 es 29 ; por tanto lodagale libertad son 29. Por tanto la region

de rechazo es:

-1699 0

RechazaH ,si el valor de la estadistida< -1,699, en caso contrario no se recha#g.

5. Calculo de la estadistida(expresion (4.7)
¥ =1135, n, =20y s? = 454
X2 =1135, n, =20y s = 142
M, =0 , reemplazando en (4.7), estos valores:

1135-1650 _ -515  -515 -515

= = = = =-943
\/454+ 142 \/5,96 J0298 0546
20 20 20
6. El valor de la estadisticd =— 943es menor de -1,699, por tanto al 5% de nivel de

significacion se rechaza la hipotesis nula, est@aet® la evidencia de las muestras aleatorias,

los alumnos de la poblacibn que aprenden matersattom método tradicional tienen

rendimiento promedio en matematicas menor quelioares de la poblacion que aprenden
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matematicas con método tradicional y usan comptaad@abe indicar que en el rendimiento

promedio en matematicas influye el método empleado.

4.8 Para y, —u, usando muestras relacionadas

Las medias pueden ser comparas bajo el supuestdagudiferencias muestrales tiene
distribucion de probabilidad normal. Para somepguebas las hipotesis estadisticas, tal que

la hipotesis nula considerada gs— 1, = i :

(1) (I (1)
Ho:ittp <0 Hyi iy 20 Hyipyp =0
Ho ity >0 H iy <0 Hytpy 20

Se emplea la estadistica:

T= s ‘/3 N tns) (4.8)
I. Cuya region de rechazo de tamafi@ esta dada por:
t(ha)
|
0t

RechazamH,, si el vaior ae la estadistida>t,, en caso contrario no se rechaza.
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II. Cuya region de rechazo de tamafar esta dada por:

RechazaH ,, si el valor de la estadistida< -t,, en caso contrario no se rechazg.

[ll. Cuya region de rechazo de tamafiaa esta dada por:
t
(n-2)

al?

: '
e
ta/2

F
_ta/2 0

RechazarH,, si el valor de la estadistich <-t,,, 6 T>t,,en caso contrario no se

rechazaH, .

Obs. Esta prueba es recomendable cuando el tamafioesrmes pequefio.
Ejemplo 4.14

Enfermeras especialistas en salud publica, realimeninvestigacion a fin de contribuir a
generar estrategias de solucion a la problematcaatud sexual y reproductiva de los(as)
adolescentes, en edad escolar. El estudio se Gephra evaluar el impacto de una
intervencion educativa encaminada mejorar sus @aneatos sobre educacion sexual. La

primera etapa del estudio se realizo durante 3 sngs®n una muestra de 20 adolescentes

129



escolares de ambos sexos. Antes de la intervereddcativa y tres meses después se midié
esta intervencion empleando una prueba valida fiaiie. Dando los siguientes resultados:

Alumno 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Antes 21 12 11 18 20 15 20 18 23 16
Después 2y 17 16 23 24 21 24 19 23 19
Alumno 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Antes 1§ 18 14 20 17 14 14 18 21 17
Después 24 20 19 27 22 18 21 26 28 23

¢La intervencion educativa mejora los conocimiendobre educacion sexual, en esta

poblacion?

Solucién

X: Puntaje de la prueba que mide el nivel de coniecitos sobre educacién sexual en
adolescentes escolares.

Esta variable se mide en dos ocasiones a la mukst& alumnos.

1: Antes de la intervencion educativa.

2: Después de la intervencion educativa.

Para cada par de mediciones se calcula la diferedeilos puntajes, y se muestra en la

siguiente tabla:
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Diferencia

muestra

Alumno | Antes | Después (di )

1 21 27 -6
2 12 17 -5
3 11 16 -5
4 18 23 -5
5 20 24 -4
6 15 21 -6
7 20 24 -4
8 18 19 -1
9 23 23 0
10 16 19 -3
11 18 24 -6
12 18 20 -2
13 14 19 -5
14 20 27 -7/
15 17 22 -5
16 14 18 -4
17 14 21 -7/
18 18 26 -8
19 21 28 -7
20 17 23 -6
Total -96

Las diferencias tienen distribucion normal de philidad. La prueba de hipétesis es como

sigue:

1. Hy:up =0

H, 1 <0

2. a=005
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3. Estadistica para la prueba es (4.7), por que s$e tla muestra apareada o relacionada.
Ademas las diferencias muestrales bajo estudie tigstribucion normal de probabilidad.

4. Laregion de rechazo, de tamadia= 005 es:

t 19

-1729 0

RechazaH,,, si el valor de la estadistida< -1, 72&n caso contrario no se recha#ga.

5. Calculo de la estadistida(expresion (4.8)

Previamente calculamos la media o promedio deilasedcias muestrales:

También la cuasi-varianza de las diferencias maiestr
S -df 3 -(-48)
i i ! 812

S =2 == = =427
n-1 19 19

Siendo la desviacion estandar muestral de lasediférs muestrales es:

s, =~/ 427 = 207

My =0 , reemplazando en (4.8), estos valores:

_ —48  -48 _-48
207//20 2071447 046

=-10435
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6. El valor de la estadistica =-10435y es menor de -1,729, por tanto al 5% de nivel de

significacion se rechaza la hipotesis nula, est@et® la evidencia de la muestra aleatoria, la
intervencion educativa mejora el nivel de conocitoe promedio poblacional sobre

educacién sexual en esta poblacion, en su printepa.e

4.9. Para laigualdad de varianzas poblacionales

Sea Xp1 Xoyeennees vxnl una muestra aleatoria de tamahd obtenida de una poblacion

normal con parametrog,y g;y sea Xiy Xgyeunenns ’an una muestra aleatoria de tamafio
N, obtenida de una poblacién normal con paramepgg o2, para someter a prueba las

hipotesis:

(1 ) (1)
H,:07 <0’ H,:07 207 H,:0! =0}

H,:07 >0’ H,:07<0g; H,:0{ #0;
Se emplea la estadistica:

_s
F ¢ Foin1)  @49)

I. Cuya region de rechazo de tamafa esta dada por:

/N

RechazaHH , si el valor de la estadistida > F, , en caso contrario no se rechazg.
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II. Cuya region de rechazo de tamafar esta dada por:

\ |:( n,-1,n,-1)

Fl—a

RechazaH ,, si el valor de la estadistids < F -a , €N caso contrario no se rechata.

[ll. Cuya region de rechazo de tamafaa esta dada por:

/\

al2 |:(nl -1,n,-1)
X

| e—
i S T 1 '

I:1—af/2 |:a'/2

RechazarH,,, si el valor de la estadistida < F_,,, 6 F > Falz , €n caso contrario no

se rechaza .

Ejemplo 4.15

Considere los datos del ejemplo 4.13, para veriicge puede considerar que las varianzas

poblaciones, de los grupos poblaciones bajo estadiodiferentes.
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Solucién
X: Promedio del rendimiento del curso de matematicas
Se trata de dos poblaciones:

1: Ensefianza de matematicas de manera tradicional

X ~N(4,07), la varianza poblacional del promedio del rendittdeen este curso, para este

grupo no se conoce.

2: Enseflanza de matematicas de manera tradiciarsando computadora.

X ~N(u,,07%), la varianza poblacional del promedio del rendirtdeen este curso, para

este grupo no se conoce.

Verificando queo? # o?

H,:07 =0}

H,:0f # 0’
a = 005

. Estadistica para la prueba es (4.9), por que lahlaraleatoria bajo estudio tiene distribucién

normal de probabilidad.

. Laregion de rechazo, de tamadic- 0:3:5)

/ \ |:(19 19)

al?2




RechazarH,,, si el valor de la estadistida <0,396 6 F >1369, en caso contrario no se

rechazaH, .

. Célculo de la estadisti¢a(expresion (4.9)

s? = 454y s? = 142

Reemplazando en (4.9), estos valores:

454
F="""=32
w2 >

El valor de la estadistick = &8 mayor de 1,369, por tanto al 5% de nivel deifsigoion

se rechaza la hipétesis nula, esto es, ante lemuii de las muestras aleatorias, las muestras
aleatorias (rendimiento promedio de los alumnosnatematicas) provienen de poblaciones

normales con varianzas poblacionales diferentes.

4.10. Para 7l — 7T, de poblaciones binomiales

Sea X3 X5 ,eennnns X, una muestra aleatoria de tamaity obtenida de una poblacion

binomial con parémetron'l; y sea normal Xy, Xoyeeeuens ,an una muestra aleatoria de

tamafio N, obtenida de una poblacién binomial con parémetﬂz, con Ny y

n2 suficientemente grandes.

Para someter a prueba las hipotesis:

(1 (I (11
Ho:m —n,<n, Ho:m—-n,zn, Hy:n,—n, =n,
H,.m -, >, Hy:m-m<m, H:m-m#m,
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Se emplea la estadistica:

Z= PL” P ~N(0)) (4.10)
\/ p(L- |0)(1 + 1)
nl n2

Siendo P la proporcién poblacional estimada de éxitos cespecto a la muestra

n=n+n,.
I. Cuya region de rechazo de tamaiid? esta dada por:
N (01)

a
¥

RechazaH ,, si el valor de la estadistiGa> z, , en caso contrario no se rechaza.

[I. Cuya region de rechazo de tamafiar esta dada por:

N (0D

-7 0

RechazarH ,, si el valor de la estadisticA < —Z,, en caso contrario no se recha#a.
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[ll. Cuya regién de rechazo de tamafiox esta dada por:
N (01)

al2
4

- Zcr/2 Za/2
RechazarH,, si el valor de la estadisticd <-z,, 0 Z>z,,en caso contrario no se

rechazaH, .

Ejemplo 4.16

Se realiza un estudio para mejorarla enseflanzauds estadistica inferencial en alumnos de
pregrado, del tercer ciclo de estudios, para &dtefse realiza un estudio basal en muestras
aleatorias de alumnos de este ciclo de estudidasdeAP de Genética y Biotecnologia y de
la EAP Sociologia, al final del curso y se les pige interpreten la estimacion de la media

poblacional mediante intervalo de confianza, eotras preguntas. Los resultados son:

Interpretacion
EAP Muestra
correcta
Genética y Biotecnologia 60 46
Sociologia 70 50
Total 130 96

¢Existen diferencias entre las proporciones paimadés de interpretacion correcta del
intervalo de confianza para la media poblacionatedos alumnos de estas Escuelas?
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Solucion

X: Interpretacion del intervalo de confianza para media poblacional.
» Correcto (Categoria de interés para el estudio)

* Incorrecto

Se trata de dos poblaciones:

1: Alumnos de la EAP de Genética y Biotecnologia

Cuyo parametro bajo estudio es:

70, . Proporcion poblacional de alumnos que correctaenémterpretan el intervalo de

confianza para una media poblacional, de la EABeleética y Biotecnologia (parametro de

una poblacién binomial).

46 . . .
n=60y P, = 50 =0,7667 (proporcién muestral obtenida con la muestra g®kdacion 1).

2: Alumnos de la EAP de Sociologia
Cuyo parametro bajo estudio es:
71, Proporcion poblacional de alumnos que correctéenénterpretan el intervalo de

confianza para una media poblacional, de la EABalgologia (parametro de una poblacion

binomial).

_50_ g . y
n,=70y P, T 0,7143(proporcién muestral obtenida con la muestra gekdacion 2).
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La prueba de hipotesis es:

7. Hy:m—-m=0

H :m-m %0

8. a=005

9. Estadistica para la prueba es (4.10), los tamadiosugistra son grandes.

10.La regién de rechazo, de tamadic 0Bs:

N (01)

al2=0025 al/2=0,025

—-196 0 196

RechazarH,, siI el valor de 1a estadisticd<- 195 Z > 196. En caso contrario no se

rechazaH, .

11.Calculo de la estadisti@a(expresion (4.10)

p =19—;C =0,7385 y 1- p=0,2615, reemplazando en (4.10), los valores obtenidos:
_ 0,7667-0,7143 _ 0,0524 _ 0,0524
0,19310,0167+0,014 0,1931(0,031
0,7385(0,2615)(1 +1j 0193 9 /0193100319
70
7= 00524 _ 0,0524 _ 06761

~ /0006 00775
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12.El valor de la estadisticZ =0,6761, no es mayor de 1,96; por tanto al 5% de nivel de

significacion se rechaza la hipétesis nula, est@a®t® la evidencia de las muestras aleatorias,
hay razones para asumir que el porcentaje pobkcide alumnos que interpretan
correctamente un intervalo de confianza para laiangdblacional son iguales para las dos

escuelas profesionales.

APLICACIONES

4.1 Una reportera de la revista PENTIUM elige una nmaeateatoria de 30 lectores docentes

universitarios y les pregunta:

¢Hace cuantos afios comprd su primera computadosargalizar tareas académicas en su

hogar? Las respuestas son:

6 4 10 8 11 2 4 9
11 4 6 7 5 9 4 7
7 8 4 7 11 3 10 3 2
9 3 7 6 5 5 4 7

1) Se quiere verificar que en promedio los docentesetsitarios compraron su primera
computadora hace 5 afios, y siendo la varianza giohkl 9 afios Ademas la variable bajo

estudio tiene distribucion normal de probabilidad.

2) Repetir el ejercicio anterior bajo el supuesto tpearianza poblacional es desconocida.

Compare este resultado con el anterior.

3) Se cree que el valor de la varianza poblacionali$minuido, es decir es menor de 9 &fios

¢, Cual es su opinion, en que se basa?

4.2 En una capacitacion sobre manejo de Internet pasiiég del conocimiento, dirigida a
docentes de ciencias sociales del nivel supemoapticdé una prueba de entrada y se pregunta
a los 276 asistentes: “¢,Sabe que es URL?”, 53 djgersi. Se presume que en esta poblacion
el 30% de docentes si saben lo que es URL ¢ Podmmeglerar tal presuncion?
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4.3 En la autoevaluacién de una facultad se aplicauestmnario que mide la satisfaccion de los

1)

2)

docentes de los departamentos académicos, respdetgestion y funcionamiento de la
facultad, que se refiere a las facilidades queetipara su desarrollo profesional, al
reconocimiento de su trabajo, participacion en dena de decisiones, entre otros. El
cuestionario tiene una escala de 20 a 80, a mayataje indica alta satisfaccion de los

docentes encuestados. Los datos segun sexo detecon:

60 47 56 66 70 50 61 66 70 50
Masculino 47 57 62 58 61 51 67 48 59 68
63 49 71 68 59 52 64 53 65 59
38 23 28 42 29 30 50 38 36 47
Femenino 33 35 51 35 31 37 22 38 31 40
41 28 42 46 31 47 48 30 50 35

Estos puntajes tienen distribucion normal de pribioiald, se solicita:

Verificar si tienen varianzas poblacionales iguales

Verificar si en promedio las docentes de esta fadunuestran menor satisfaccion sobre la

gestion y funcionamiento de la misma, respects atmwentes.

4.4En los previos a un examen los alumnos padecen ltde navel de estrés, estudios

especializados reportan que en la Facultad de @gerdatematicas un 60% de alumnos
padecen de estrés. Se cree que este porcentageipoll ha decrecido ultimamente por que
se cuenta con asesoria especializada desde eltseargsrior. Para verificar este supuesto se
elige una muestra aleatoria de 417 alumnos, depetiacion, a dos dias del examen y se

encuentra que 159 tienen alto nivel de estrésagésoria especializada es efectiva?

4.5En un estudio sobre comportamiento ético en esttelauniversitarios (pregrado) se aplica

un cuestionario a una muestra aleatoria de alurdacssta poblacion; en particular sobre la
pregunta: “¢Esta de acuerdo que una autoridad davara sus amigos docentes para su

ratificacion y/o promocion docente?”. Las respuestan:
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Ciclo de Si estan de
) Muestra
Estudios acuerdo
Tercero 280 56
Noveno 159 56
Total 439 112

Se considera que los alumnos del dltimo afio son tolégantes por tanto la proporcion
poblacional de éstos alumnos que estan de acueedari autoridad favorezca a sus amigos
docentes para su ratificaciéon y/o promocién docesgemayor que en la poblacion de los
alumnos del tercer ciclo de estudios. ¢ Es sigtifcaste supuesto?

4.6 Estudiosos de las ciencias sociales indican queiggn socio-economico y socio-educativo
de las personas opera como un factor importanks @eterminacion de sus posibilidades y de
sus logros; motivo por el cual se desea sabessllomnos del nivel primaria que provienen
de hogares con alto clima educativo en el hogairgsacon mas de 13 afos de estudios) tiene
mayor rendimiento académico que los alumnos queigen de hogares con bajo clima
educativo en el hogar (padres de 0 a 6 afios ddiesfulLos resultados al aplicar una prueba

de comprension lectora a muestras de alumnos son:

- 56 45 35 46 45 35 56 25 35 47
ima

) 62 53 66 54 47 55 43 35 26 35
educativo
ba 33 26 46 56 20 34 56 43 52 36
ajo

49 24 56 43 52 36 49 24

Clima 57 60 61 66 57 70 63 57 42 54
educativo 64 55 68 56 70 59 53 60 59 49
alto 58 51 59 47

Si el puntaje tiene distribuciéon normal de prohidhd, para casa grupo poblacional:

1) Verificar si la varianza del puntaje de la pruelgacdmprension lectora del grupo de clima

educativo bajo es diferente del grupo de clima ative alto.
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2)

¢ El promedio del puntaje de la prueba de comprersiiora del grupo de clima educativo
bajo es menor que del grupo de clima educativ® alto

4.7 La conciencia ambiental en los ciudadanos es ublgar@ no solo para municipios, técnicos

4.8

y politicos sino también para las autoridades dtltecss en particular para los de al educacion
superior. En tal sentido, sea ha disefiado una itapién que permite una formacion con
conciencia ambiental critica en estudiantes uniegiss, para verificar si produce cambios
positivos se elige al azar a una muestra aleatt®i26 estudiantes de este nivel. A esta
muestra se evalla empleando una prueba confialdéda antes de iniciarse la capacitacion
y cuando concluye sobre conciencia ambiental ariticas diferencias de los puntajes

obtenidos (antes- después) son:

Si estas diferencias tienen distribucion normalpdsbabilidad, verificar si la capacitacion
tiene buen efecto sobre el incremento de concieatibiental. (Las diferencias negativas
indican que la capacitacion tiene efecto positiamapcon la conciencia ambiental de los

sujetos)

En un estudio sobre el nivel de conocimientos greetel profesor de nivel primaria recién

graduado de los recursos de la TIC, para el apajedide sus alumnos. Se aplico un
cuestionario (0 - 20) para tal fin a una muestr&slelocentes de esta poblacion, siendo los

resultados:

10 14 11 12 9 5 17 18 10 12 16 12 11
8 11 9 10 13 11 9 13 11 8 10 14

Verificar que en promedio esta poblacién tiene sulmo 14 de nivel de conocimientos.
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1) Cuando la varianza poblacional se conoce y es aydél

2) Cuando la varianza poblacional es desconocida.

4.9 Considere el ejercicio 4.8, para verificar si laiaaza poblacional es diferente de 50

4.10 Se esta planificando implementar la ensefianzaideha chino mandarin en la Facultad de

Ciencias Empresariales de una Universidad esthisl,resultados basados en muestras

aleatorias son:

EAP Muestra Aleatoria De acuerdo
Administracion 309 188
Economia 400 247

¢La proporcion de alumnos de la EAP de Adminisbracque manifiestan estar de acuerdo

para que se implemente es mayor que la de la EARRa®omia.

4.11 La gestion del director de una Institucién Educatds un factor clave para lograr la calidad
educativa. Preocupados por esta situacion un equipdtidisciplinarios elabora una
capacitacion especial, para formar directores adiiciesnte capacidad de gestion. Para
validarlo emplea una muestra aleatoria de 34 direstde Instituciones Educativas de gestion
estatal, estos docentes son evaluados antes yal de la capacitacion sobre diversos
aspectos de la gestion. A mayor puntaje obtenidizanmayor capacidad de gestion para con

la direccion de la Institucién Educativa. Los résdibs son:

Director 1 2 3 4, 5 6 7 8 9 10 11, 12
Antes 20 19| 16 23| 23| 18 23] 21 26| 27 21 21
23| 20 31| 28| 22 28| 23 27| 32 28| 24
Director | 13| 14| 15 16/ 17| 18 19, 20 21 22 23| 24
Antes 17 16| 21 17 17| 21 24, 20 18| 24 15, 17
Despuesg 21 22| 25 21| 25| 30 32| 25 23| 29 21, 22
Director | 25| 26| 27 28| 29| 30 31| 32 33| 34

Q)

Después 2
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Antes

24

20
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23

21

26

27
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Después

D

27

25

30

23

27

32

26

24

23

¢La capacitacion tuvo buen efecto?
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5.1

CAPITULO 5
ANALISIS DE REGRESION LINEAL MULTIPLE
Introduccion
Al analizar un conjunto de datos bivariados es earente obtener algin conocimiento acerca

de la relacién que puede existir entre estas Masatuantitativas, por ejemplo, analizar la

relacion entre:

X Y UNIDAD ESTADISTICA
Ingresos Egresos Hogar de Lima Metropolitana
Peso Edad Alumno de nivel inicial en VES
Ingresos generados Gastos Institucion Educati&lde

Puntaje en prueba dd’untaje en prueba deAlumno de nivel secundaria en Atg

habilidad matematica | habilidad verbal

La naturaleza e intensidad de las relaciones gatiables pueden ser examinadas por medio
del andlisis de regresion y correlacion, dos témistadisticas relacionadas pero que sirven

para propaositos diferentes.

En este capitulo analizaremos conjuntamente désbles cuantitativas, una de ellas llamada
variable dependiente o de respues)ac(lyo comportamiento se debe o se explica por otra
variable llamada independientd,(a ésta ultima se le denomina también variabidicativa

o variable regresora.

Pero en muchas situaciones no es suficiente urabl@aregresora para explicar la variable de
respuesta, por el contrario se necesita mas devanigble; por ejemplo para explicar las

calificaciones obtenidas por los estudiantes denlasstrias en Educacion en su primer

semestre:
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Horas dedicadas a estudiar
los cursos.

Cadlificaciones promedio ob-
tenidas en el pregrado.
Frecuencia con que asiste a
la biblioteca.

Cadlificaciones
en la Maestria

Presentaremos en primer lugar el modelo de regréisigal simple para estudiar la naturaleza
de la relacion entre una variable regresoday(una variable de respuesta (y); para luego
presentar el modelo de regresion lineal multiplenclo el comportamiento de una variable de

respuesta (y) es explicado por un conjunto de biesaregresorasd, Xz, Xs,....Xp)

Modelo de regresion lineal simple

Para obtener un modelo que permita explicar losgpes en estrategias metodologicgs (
obtenidas por las Promotoras Educativas Comurstaripartir de los puntajes en estilos de
aprendizajef), se selecciona una muestra de 39 PEC (Promdiohasativas Comunitarias)
gue atienden a niflos y nifas de 3 a 5 afos, erefasnes de extrema pobreza, la que
proporciond los siguientes resultados:

Ne| vy X Ne | Y X N° y X N° y X
1] 19 4 11| 16| 5 21| 25| 3 31| 15 5
2| 28 6 12| 26| 6 22| 20| 2 32| 16 6
3| 25 6 13| 15| 2 23| 33| 6 33| 17 4
4, 28 6 14| 12| 4 24| 35| 8 34 1 1
5/ 23 6 15| 27| 4 25| 22| 6 35| 10 3
6| 27 6 16| 13| 7 26| 37| 8 36| 20 7
7| 23 5 17 11, 4 27| 29| 6 37 7 4
8 25 4 18| 18| 4 28| 25| 5 38 2
9| 15 4 19| 26| 5 29| 13| 3 39 4 1

10| 20 4 20| 14| 3 30| 15| 4
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Como se observa para cada PEC se ha registradoelde %” y el valor de §” de manera

conjunta, por ejemplo la observacion 8 se lee como:

La PEC numero 8 obtuvo una calificacion de 25 ¢éraegias metodologicas y 4 en estilos de

aprendizaje.

Grdfico 5.1

PEC de las Regiones de Extrema Pobreza en el Periy que atienden a nifios de
3 a5 afios

40—

Y =3,423+ 3,494

PUNTAJE DE ESTRATEGIAS METODOLOGICAS

I I I I I I I I
1 2 3 4 5 6 7 8

PUNTAJE DE ESTILOS DE APRENDIZAJE

En el gréfico de dispersion de las variables, afaseos que la relacion es como sigue: cuanto
mayor es el puntaje de estilos de aprendizaje, m&® el puntaje en estrategias

metodoldgicas.
Lo que significa que para analizar los datos y rdater si el puntaje de estilos de

aprendizaje es significativo para explicar la r@iera de los puntajes en estrategias

metodoldgicas utilizaremos el analisis de regrebi@al simple.
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Pero cuando se desea explicar la naturaleza deikble puntajes que se obtiene en la prueba

para evaluar las estrategias metodoldgicas empgamtalas PEC en relacion a mas de una

variable independiente o regresora, el analisisdal®s se hace mediante el analisis de

regresion lineal maltiple.

5.3 Grafico o Diagrama de dispersion

Es de gran utilidad en el estudio de la relacidneetios variables, los puntos graficados nos

mostraran la naturaleza y la fuerza de la relaerdre dichas variables:

5.4 Grafico o diagrama de dispersion

Es de gran utilidad en el estudio de la relacidneemlos variables, los puntos graficados nos

mostraran la naturaleza y la fuerza de la relaendre dichas variables:

(a) Relacion lineal creciente

Grdafico 5.2

PRI B i
~. \
TSROk ok k)

~. ’

(b) Relacidmedl decreciente

(c) No existe relacion lineal

En el grafico (a), las variables (x, y) se incretaanmostrando una tendencia lineal; en el

gréfico (b) las variables muestran una relaciéris& y lineal, al incrementarse los valores de

x disminuyen los valores de y; y en el caso (c)seoobserva ninguna relacion entre las

variables.
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5.4. Modelo de regresion lineal simple poblacional

Para las variables bajo estuddmodelose escribe:

y=48+6x+e (5.1)

Es la ecuacion que describe como se relacighagh “X” y el término error aleatorio.

Donde:

y : variable dependiente o de respuesta. Es laharpor modelar o predecir.

X : variable independiente o regresora. Es la vagigbk se utiliza para modelar o predecir.
Bo: pardmetro del modelo; es la ordenada en el grigen

B1: pardmetro del modelo, pendiente de la recta,canda magnitud del incremento o
decremento dg por cada unidad de incrementoxen

€: error o perturbacion aleatoria, explica la varidaidl eny, que no puede ser explicada en el

modelo.

Supuestos:

1. Los valores de la variable independientesbn "fijos".

2. La variable X’ se mide sin error (se desprecia el error de ni@uienx)

3. Los errores son aleatorios, se distribuyen nionereie con media cero y variancia uno.

5.5. Estimacion de los Parametros del Modelo de regresidineal simple

El modelo de regresién lineal simple ajustado,ld&pe en base a los datos de una muestra:

§=28 +BX

(5.2)

: Es el valor estimado gepara un determinado valor ge
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. Es el estimador de |la ordenada en el origen.
,[5’1 : Es el estimador de la pendiente de la recta.

Para estimar los parametros del modelo se utilixétodo de los minimos cuadradasque

es un procedimiento que permite encontrar los eskimes de los parametros del modelo, que
minimiza la suma de los cuadrados de las desviesi@ntre los valores de la variable de
respuesta (valores de la muestra) y los valoreana&sbs de la variable de respuesta(obtenidos

en la ecuacion estimada de regresion):

2

minSCE = mind (y-"y)

i=1

Donde:
yi : Es el valor observado de la variable de resfaugara la i-ésima observacion.
g/i . Es el valor estimado de la variable de respyzesta la i-€sima observacion.

Grdafico 5.3
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Utilizando el calculo diferencial se puede demastyae los valores que minimizan la

expresion (5.3), se pueden obtener a partir deidasentes ecuaciones:

:szyi_n,éo'FﬂAJ_Z Xi
i i=1

0SCE
08,

=0= ) XY =B X+ 4
i=1 i=1

n

2 X

i=1

(5.5)

Bo.B

Resolviendo (5.4) y (5.5) se obtiene:

By =Y~ X
N XY -D x>y
ﬁ'\l — i=1 i=1 i=1 >
n %-( %
i=1 i=1

Ejemplo 5.1: Para obtener un modelo que permita explicar lostgpes en estrategias
metodoldgicas ) obtenidas por las Promotoras Educativas Comusmstaa partir de los

puntajes en estilos de aprendizaje, se obtuvi@®siguientes resultados:

- _ (39x3887) (17% 759)

P (39x937)- (179 3,494

B, = (@] - 3,49{@] = 3,42:
39 39
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El modelo ajustado de regresion lineal simple pata caso es:

Y, = 3,423+ 3,494

La pendiente es 3,494 y se puede interpretar canmzremento promedio en el puntaje de

las estrategias metodoldgicas de las PEC, delsds puntajes de estilo de aprendizaje.
Como los valores de la variable puntajes de ed8l@aprendizaje, estan cerca al origen (ver
Grafico 5.1), el valor 3,423 es el puntaje promedkolas estrategias metodolégicas de las

PEC.

La Tabla 5.1 muestra los célculos previos paranantias estimaciones de los parametros del
modelo.

5.6. Evaluacion del ajuste global del modelo

Realizado el ajuste, queremos determinar ¢Quéi¢ansk ajusta el modelo a los datos? Una

medida de evaluacion del ajuste global del modelel eoeficiente de determinacion.

5.6.1 Coeficiente de determinacién “B. Es una medida que se utiliza para evaluar la

bondad del ajuste del modelo de regresion lineaple.

Luego de realizar el ajuste del modelo, se tiema paa observacion lo siguiente:
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Gréfico 5.4

Desviacion total = Desviacion explicada + Desviaaid explicada

Y =y = §i-y ¢ Y = ¥

Si se miden estas desviaciones para cada valoa darlable de respuesta, se eleva al
cuadrado cada desviacién, y se suman para todts’ldatos de la muestra, se tiene:

Suma Total de Cuadrados = Suma de Cuadrados + Gmadrados

debido a la regresion de los residuos

st T EE) G
Pero ademas: 2= %
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Si la expresion (5.7) se divide entre SCT y reeagteos la expresion (5.8) en (5.7) se tiene:

¢, COmo se interpreta este coeficiente?
Si:

R? .0 el modelo no representa adecuadamente a los dosariaciones de la variable de

respuesta no son explicadas por el modelo de iégrestimado.

R? -1 el modelo representa adecuadamente a los datdsciesasi todas las variaciones de

la variable de respuesta son explicadas por el Inageregresion estimado.
Ejemplo 5.2
Calcular e interpretar el coeficiente de determirapara los datos del ejemplo 5.1

o 1330,08618
RS =1-""""""7" 05148
2739,6924

Significa que el 51.45% de las variaciones de lastges obtenidos por las PEC en

estrategias metodologicas es explicado por losaemtle estilos de aprendizaje.

La tabla 5.1 muestra los célculos realizados pdrener el valor del coeficiente de

determinacion.
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Ejemplo 5.3

En muchos casos resulta conveniente utilizar unetode regresion lineal simple sin

ordenada en el origen, es decir:

Donde:

Utilizando los calculos de la tabla 5.2, se tiene:

~ _ 3887
By =
937

= 4,148

La pendiente es 4,148 y se puede interpretar cormzremento promedio en el puntaje de
las estrategias metodoldgicas de las PEC, debgls gpuntajes de estilo de aprendizaje. El
modelo de regresion lineal simple ajustado, sieada en el origen es:

y = 4,148

En este caso el coeficiente de determinacion estadd por:
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Utilizando los calculos de la Tabla 5.2 se tiene:qu

2 1386,830
R™=1-———=0,9208
17511

Es decir, que el 92,08% de las variaciones de lo#tages obtenidos por las PEC en

estrategias metodologicas es explicado por losaemtle estilos de aprendizaje.

En este caso el modelo de regresion lineal simiplerdenada en el origen, es el que mejor se

ajusta a los datos de las PEC.

5.6.2. Prueba de la significancia de la regresiéinalisis de la varianza

Para probar la significancia del modelo de regredideal simple, se tiene la siguiente
hipotesis:

Ho: B]_ =0

H]_: [31¢0

Para probar las hipétesis utilizaremos la siguitatté.

Tabla de analisis de varianza

Fuente de Suma de Grados de  Cuadrado Medio Fc
variacion Cuadrados libertad
Regresion SCR 1 CMR=SCR/1 CMR/CME
Residuos SCE n-2 CME=SCEh-2
Total SCT n-1
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Ejemplo 5.4

Para los datos del ejemplo anterior, la tabla ddisie de varianza, proporciona los siguientes
resultados:

Tabla de andlisis de varianza

Fuente de Suma de Grados de Cuadrado Medio Fc

variacion Cuadrados libertad

Regresion 1409,60622 1 CMR=1409,60622 39,21207
Residuos 1330,08618 37 CME=35,9482751

Total 2739,6924 38

Para un nivel de significancia del 5% se tiene lgy@s.1.37= 4,11 por lo tanto se rechaza la
hipotesis nula, y concluimos que el modelo de sadrelineal es apropiado para explicar los

puntajes de estrategias metodoldgicas a partwsipuntajes de estilos de aprendizaje.

5.7 Adecuacion del modelo: Analisis de residuos

El analisis de los residuos permite validar algute@dos supuestos del modelo de regresion
lineal como son: linealidad, varianza constantelependencia, normalidad, etc.; es un
método efectivo para detectar deficiencias en @laim utilizando diversos tipos de graficos.

Los residuos ademas permiten detectar observacigones pueden considerarse como

discordantes.

El residuo esta definido come; =y, — ¥,
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Grafico 5.5
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Grafico 5.6
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PUNTAJE DE ESTILOS DE APRENDIZAJE

Los graficos muestran que la PEC numero 16, ubicad la esquina inferior del lado
derecho, puede ser considerada como una obsendisgmrdante.
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Grafico 5.7

Normal Q-Q Plot of Unstandardized Residual

15

Grafico de  probabilidad
normal, permite evaluar si los
residuos del modelo tienen

distribucion normal, asi como

detectar

Expected Normal Value

presencia de datos

discordantes.

Observed Value

El grafico muestra que los residuos del modelousglen considerar como aproximadamente

simétricos, pero con la presencia de un dato discde la PEC numero 16.

En las siguientes paginas, se muestran las talolaslos resultados utilizados para los

ejemplos de esta seccion.

Tabla 5.1
N° y X xy | x? Y |e=y-9)| (v-97° |(y—19.46)
1 19 4 76 | 16| 17,400711,59929| 2,55773| 0,21160
2 28 6 168 | 36| 24,389603,61040 | 13,03495 72,9316
3 25 6 150 | 36| 24,389600,61040 | 0,37258| 30,6916(
4 28 6 168 | 36| 24,389603,61040 | 13,03495 72,0316
5 23 6 138 | 36| 24,389601,38960| 1,93100| 12,5316(
6 27 6 162 | 36| 24,389602,61040 | 6,81416| 56,8516(
7 23 5 115 | 25| 20,895162,10484 | 4,43036| 12,5316(
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8 25 4 100 16| 17,400717,59929 | 57,74920  30,69160
15 4 60 16| 17,40011-2,40071| 5,76341 19,89160
10 20 4 80 16| 17,400712,59929 6,75630 0,29160
11 16 5 80 25| 20,895164,89516| 23,96257 11,97160
12 26 6 156 36| 24,389601,61040 2,59337 42,77160
13 15 2 30 4| 10,411824,58818 | 21,05142 19,89160
14 12 4 48 16| 17,40071-5,40071| 29,16768  55,65160
15 27 4 108 16/ 17,400719,59929 | 92,14635  56,85160
16 13 7 91 49| 27,8840514,88405 221,5350| 41,73160
17 11 4 44 16/ 17,40071-6,40071| 40,96910 71,57160
18 18 4 72 16| 17,400710,59929 0,35915 2,13160
19 26 5 130 25 20,895165,10484 | 26,05941 42,77160
20 14 3 42 9| 13,906260,09374 0,00879 29,81160
21 25 3 75 13,9062611,09374| 123,071  30,69160
22 20 2 40 4| 10,411829,58818 | 91,93325 0,29160
23 33 6 198 36| 24,389608,61040 | 74,13891  183,3316
24 35 8 280 64 31,3785%03,62150 | 13,11527, 241,4916
25 22 6 132 36| 24,389602,38960| 5,71021 6,45160
26 37 8 296 64 31,378%05,62150 | 31,60128  307,6516
27 29 6 174 36| 24,389604,61040 | 21,25575  91,01160
28 25 5 125 25 20,895164,10484 | 16,849/3  30,69160
29 13 3 39 9| 13,90626-0,90626| 0,82131 41,73160
30 15 4 60 16/ 17,40071-2,40071| 5,76341 19,89160
31 15 5 75 25| 20,89516:5,89516| 34,75288  19,89160
32 16 6 96 36| 24,38960-8,38960| 70,38547, 11,97160
33 17 4 68 16/ 17,40071-0,40071| 0,16057 6,05160
34 1 1 1 1| 691737 -5,91737 35,01527  340,7116
35 10 3 30 9| 13,90626-3,90626| 15,25890  89,49160
36 20 7 140 49 27,884057,88405| 62,15827 0,2916Q
37 4 28 16| 17,4007110,40071 108,1748| 155,2516
38 2 41 10,41182-6,41182| 41,11140 239,0116
39 4 1 4 1| 691737 -2,91737 8,511(215 239,0116
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TOTAL | 759 | 179 | 3887 | 93} 1330,08618 2739,6924
Tabla 5.2

N° y X xy | x| Y | e=(y-9) | (y-9)° y?
1 19 | 4 76 | 16| 16,593382,40662 | 5,79180 361
2 28 | 6 168 | 36| 24,800073,10993 | 9,67164] 784
3 25 | 6 150 | 36| 24,890070,10993 | 0,01208 625
4 28 | 6 168 | 36| 24,800073,10993 | 9,67164] 784
5 23 | 6 138 | 36| 24,89007-1,80007 | 3,57238 529
6 27 | 6 162 | 36| 24,800072,10993 | 4,45178 729
7 23 | 5 115 | 25] 20,7417132,25827 | 5,09979 529
8 25 | 4 100 | 16| 16,503388,40662 | 70,67121] 625
9 15 | 4 60 | 16| 16,59338-1,59338| 2,53887 225
10 20 | 4 80 | 16| 16,593383,40662 | 11,60504 400
11 16 | 5 80 | 25| 20,74113-4,74173| 22,48399 256
12 26 | 6 156 | 36 24,800071,10993 | 1,23193 676
13 15 | 2 30 | 4| 829660 6,70331 44,934B4 225
14 12 | 4 48 | 16| 16,50338-4,50338| 21,00017 144
15 27 | 4 108 | 16/ 16,5933810,40662| 108,2977 729
16 13 | 7 91 | 49| 29,0384216,03842 257,2309| 169
17 11 | 4 44 | 16| 16,593385,50338| 31,28593 121
18 18 | 4 72 | 16| 16,593381,40662 | 1,97857 324
19 26 | 5 130 | 25 20,741735725827 | 27,6494] 676
20 14 | 3 42 9| 12,445041,55496 | 2,41791 196
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N° y X xy | x| Y | e=y-y) | (y-9)? y*
21 25 | 3 75 | 9| 12,4450412,55496| 157,6271 625
22 20 | 2 40 | 4| 8,29660 11,70331 136,9674 40
23 3 | 6 198 | 36| 24,890078,10993 | 65,7708 1089
24 3B | 8 280 | 64| 33,186171,81323 | 3,28782| 1225
25 22 | 6 132 | 36| 24,89007-2,89007 | 8,35253| 484
26 37 | 8 296 | 64/ 33,186173,81323 | 1454075 1369
27 29 | 6 174 | 36| 24,800074,10993 | 16,89149 841
28 25 | 5 125 | 25 20,741134,25827 | 18,13287 625
29 13 | 3 39 | 9| 12,445040,55496 | 0,30798 169
30 15 | 4 60 | 16| 16,59338-1,59338| 2,53887| 225
31 15 | 5 75 | 25| 20,74113-5,74173| 32,96745 225
32 6 | 6 96 | 36| 24,89007-8,89007 | 79,03343 256
33 17 | 4 68 | 16| 16,593380,40662 | 0,16534| 289
34 1 1 1 1| 414835 -3,14835 9,91208 1
35 10 | 3 30 | 9| 12,44504-2,44504| 5,97821 100
36 20 | 7 140 | 49 29,03842-0,03842 | 81,69304 400
37 7 4 28 | 16| 16,59338-9,59338| 92,03300 49
38 4 2 8 4| 829669 -4,29660 18,46166 16
39 4 1 4 1| 414835 -0,14835  0,02201 16
TOTAL | 759 | 179 | 3887 | 937 1386,380| 17511

Ejercicios propuestos

5.1La comprension lectora en alumnos del tercer gagl@ecundaria, se va a estudiar en
relacion a numero de veces que asiste semanalmaetdebiblioteca de su escuela.
Analizar si ambas variables guardan alguna relaaibes asi resumir el comportamiento
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conjunto de ambas variables y si es posible preééguntaje de comprension lectora a

partir del nimero de veces que asiste un alumadblioteca para hacer consultas.

Los datos obtenidos de una muestra de 21 alumnos:

Ne| 1] 2|3 5|6 7| 8 101111213 14|15|16|17|18|19|20| 21
X1 2] 3|1 5|0 5| 3 41 2| 0] 4| 3| 5| 3] 1| 4| 2| 3| 5
Y [12|{10({9(10|13|9|14|13 11| 9)11|15| 9|11}12|10|12|12|11|12

5.2 os tedricos monetaristas sostienen que el Proddational Bruto (billones de ddlares)

esta fundamentalmente determinado por la ofertaetada (billones de ddlares).

N° PNB OFERTA
MONETARIA
1 1127,0 237,5
2 1156,7 2423
3 1181,4 247,4
4 1219,4 252,9
5 1365,0 257,6
6 1287,8 261,7
7 1319,7 265,3
8 1352,7 268,7
9 1370,9 272,7
10| 1391,0 276,5
11| 14244 279,4
12| 14413 282,2
13| 1433,6 282,6
14| 1460,6 287,8

a) Trace el diagrama de dispersion de los datos.
Interprete.

b) ¢Cual es el modelo estimado para estos datos?
c) Interprete los parametros estimados.

d) ¢ El modelo representa adecuadamente la relacion
entre el PNB y la oferta monetaria?

e) ¢El modelo de regresion obtenido en (b) es
apropiado para las variables bajo estudio?
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5.3 La esperanza de vida femenina parece ser el fpataipal en la mortalidad infantil en los

paises de Latinoamérica, el informe proporcionamtdgpOMS en 1990, muestra lo siguiente:

Mortali- | Esperanza

Pais dad de vida
infantil | femenina
Bolivia 75,0 64
Brasil 66,0 67
Colombia 28,0 75 . . .
I a) Trace el diagrama de dispersion de los datos.

Cuba 10,2 78 Interprete.
Chile 14,6 /8 b) ¢Obtenga el modelo estimado para estos
Ecuador 39,0 73 datos?
El Salvador 41,0 69 c) Interprete los pardmetros estimados.
Guatemala 57,0 67

— d) ¢Qué porcentaje de la variabilidad de|la
Haiti 109,0 47 mortalidad infantil es explicada por |[a
Honduras 45,0 70 esperanza de vida femenina?
México 35,0 77 e) ¢El modelo de regresion obtenido en (b) es
Nicaragua 52,5 67 apropiado para las variables bajo estudio?

Justifique su respuesta.

Panama 16,5 78
Paraguay 25.2 75 f) Si la esperanza de vida femenina fuera de 80

_ en un pais latinoamericano ¢Cuénto sera la
Pert 54,0 67 mortalidad infantil?
Rep. 51,5 70
Dominicana
Uruguay 17,0 77
Venezuela 28,0 76
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