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Control Estadistico de Calidad

En la Planta Industrial de cualquier empresa todo el tiempo se estan ejecutando
procesos que podemos “medir’ para poder conocer si cumplen con los requisitos del
producto.
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Diagrama de Pareto

Valor
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(a) El proceso es capaz

Valor
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(b) El proceso no es capaz

Este grafico se refiere a las
especificaciones de disefno referentes a
la vida util de una lampara de bajo
consumo con un valor nominal de 1000
hs y una tolerancia de +/-200 hs. Esta
tolerancia arroja una especificacion no
superior a 1200 hs. y una especificacion
no inferir a 800hs. El proceso de
produccion debe ser capaz de
producirlas dentro de esas
especificaciones de diseno.

Figura a) El proceso es capaz. Figura b)
el proceso no es capaz, porque produce
demasiadas lamparas de corta vida util.



Control Estadistico de Calidad

En la Planta Industrial de cualquier empresa todo el tiempo se estan ejecutando
procesos que podemos “medir’ para poder conocer si cumplen con los requisitos del
producto.

Todo proceso esta afectado por un gran numero de factores sometidos a variabilidad
(oscilaciones de las caracteristicas del material utilizado, variaciones de temperatura y
humedad ambiental, variabilidad introducida por el operario, entre otras) que inciden en
el proceso y que inducen una variabilidad de las caracteristicas del producto fabricado.

Si el proceso esta operando de manera que existen pequefas oscilaciones de todos
estos factores, de modo tal que ninguno de ellos tiene un efecto preponderante frente a
los demas, entonces en virtud del Teorema del Limite Central (TLC) es esperable que la
caracteristica de calidad del producto fabricado se distribuya de acuerdo con una ley
normal. Al conjunto de esta multitud de factores se denominan causas comunes 0
aleatorias.

Por el contrario, si circunstancialmente incide un factor con un efecto preponderante, se
dice que esta presente una causa especial o asignable. Por ejemplo, si en un proceso
industrial se esta utilizando materias primas procedentes de un lote homogéneo y se
continia la fabricacibn con materias primas procedentes de otro lote, cuyas
caracteristicas son muy diferentes de las anteriores.
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Por definicidn, se dice que un proceso esta bajo control estadistico cuando NO
hay presente causas asignables.
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Por definicidn, se dice que un proceso esta bajo control estadistico cuando NO
hay presente causas asignables.

Los procesos que operan bajo causas asignables se consideran fuera de control
estadistico y se requiere de un sistema de control que mitigue el impacto de las causas
verdaderamente significativas de una manera practica y econémicamente viable.

Control Estadistico de Calidad



Control Estadistico de Calidad

Por definicidn, se dice que un proceso esta bajo control estadistico cuando NO
hay presente causas asignables.

Los procesos que operan bajo causas asignables se consideran fuera de control
estadistico y se requiere de un sistema de control que mitigue el impacto de las causas
verdaderamente significativas de una manera practica y econémicamente viable.

La herramienta estadistica que permite evaluar la variabilidad de un proceso es el
Control Estadistico de Procesos. Comprende un conjunto de herramientas tales como:

Control Estadistico de Calidad



Control Estadistico de Calidad

Por definicidn, se dice que un proceso esta bajo control estadistico cuando NO
hay presente causas asignables.

Los procesos que operan bajo causas asignables se consideran fuera de control
estadistico y se requiere de un sistema de control que mitigue el impacto de las causas
verdaderamente significativas de una manera practica y econémicamente viable.

La herramienta estadistica que permite evaluar la variabilidad de un proceso es el
Control Estadistico de Procesos. Comprende un conjunto de herramientas tales como:

histogramas de frecuencia,

Control Estadistico de Calidad



Control Estadistico de Calidad

Por definicidn, se dice que un proceso esta bajo control estadistico cuando NO
hay presente causas asignables.

Los procesos que operan bajo causas asignables se consideran fuera de control
estadistico y se requiere de un sistema de control que mitigue el impacto de las causas
verdaderamente significativas de una manera practica y econémicamente viable.

La herramienta estadistica que permite evaluar la variabilidad de un proceso es el
Control Estadistico de Procesos. Comprende un conjunto de herramientas tales como:

histogramas de frecuencia,
grafico de Pareto,

Control Estadistico de Calidad



Control Estadistico de Calidad

Por definicidn, se dice que un proceso esta bajo control estadistico cuando NO
hay presente causas asignables.

Los procesos que operan bajo causas asignables se consideran fuera de control
estadistico y se requiere de un sistema de control que mitigue el impacto de las causas
verdaderamente significativas de una manera practica y econémicamente viable.

La herramienta estadistica que permite evaluar la variabilidad de un proceso es el
Control Estadistico de Procesos. Comprende un conjunto de herramientas tales como:

histogramas de frecuencia,

grafico de Pareto,
diagrama causa-efecto,

Control Estadistico de Calidad



Control Estadistico de Calidad

Por definicidn, se dice que un proceso esta bajo control estadistico cuando NO
hay presente causas asignables.

Los procesos que operan bajo causas asignables se consideran fuera de control
estadistico y se requiere de un sistema de control que mitigue el impacto de las causas
verdaderamente significativas de una manera practica y econémicamente viable.

La herramienta estadistica que permite evaluar la variabilidad de un proceso es el
Control Estadistico de Procesos. Comprende un conjunto de herramientas tales como:

histogramas de frecuencia,
grafico de Pareto,
diagrama causa-efecto,

Graficos de control.
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Diagrama de Pareto

Un diagrama de Pareto es una técnica que permite clasificar graficamente la
informacion de mayor a menor relevancia, con el objetivo de reconocer los problemas
mas importantes en los que se deberia enfocar y por lo tanto solucionar. Es decir
permite representa en forma ordenada el grado de importancia que tienen los diferentes
factores en un determinado problema, tomando en consideracion la frecuencia con que

ocurre cada uno de dichos factores.

El diagrama de Pareto es una variacion del histograma tradicional, puesto que en el
Diagrama de Pareto se ordenan los datos por su frecuencia de mayor a menaor.
Esta técnica se basa en el principio de Pareto o regla 80-20, donde el 80 % de las

consecuencias provienen del 20 % de las causas.
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En éste caso el 81,8% de las
consecuencias (defectos del proceso)
corresponden al 25% de las causas (los
tipos de defectos), es decir que tan
solo solucionando las 3 principales
inconformidades se solucionarian el
81,8% de unidades defectuosas.



Diagrama de Pareto

Supongamos que un proceso que produce Heladeras desea establecer controles sobre
los defectos que aparecen en las unidades que salen como producto terminado en la
linea de produccion. Para ello se hace imperativo determinar cuales son los defectos
mas frecuentes. " Motor no detiene

En primer lugar se clasifican todos los defectos posibles; *® Mo enfria
ip EBurlete def.

" Pintura def.

" Rayas

g Mo funciona

@ Puerta no cierra
B Gavetas def.

@ Motor no arranca
W Mala nivelacion
" Puerta def.

W Otros
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Supongamos que un proceso que produce Heladeras desea establecer controles sobre
los defectos que aparecen en las unidades que salen como producto terminado en la
linea de produccion. Para ello se hace imperativo determinar cuales son los defectos
mas frecuentes. " Motor no detiene

En primer lugar se clasifican todos los defectos posibles; *® Mo enfria

' i i "® Burlete def
Después de inspeccionar 88 Heladeras defectuosas, | —onctede

se obtuvo la siguiente tabla de frecuencias: " Pintura def.
Tipo de defecto N° " Rayas
Burlete def.

Pintura def. P No funciona

Gavetas def. "$ Puerta no cierra
Mala nivelacion
Motor no arranca P Gavetas def

Motor no detiene
Mo enfria ® Motor no arranca
Mo funciona
Otros

Puerta def.

Puerta no cierra

W Mala nivelacion
" Puerta def.

Rayas g Otros

Total
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Diagrama de Pareto

Ordenamos los datos y anexamos una columna de frecuencias y otra de frecuencias
acumuladas:

Tipo de defecto N® Frecuencia Frecuencia Acumulada
Motor no detiene 36 40,9% 40,9%
Mo enfria 27 30, 7% 71,6%
Burlete def. g 10,2% 81,8%
Pintura def. 5 5. 7% 87,5%
Rayas 4 4,5% 92,0%
Puerta no cierra 2 2,3% 94,3%
Mo funciona 2 2,3% 96,6%
Motor no arranca 1 1,1% 97, 7%
Mala nivelacion 1 1,1% 98,9%
Gavetas def. 1 1,1% 100,0%
Puerta def. 0 0,0% 100,0%
Otros 0 0,0% 100,0%
Total a8 100,0%



Diagrama de Pareto

Lo que obtenemos es lo que se conoce como Diagrama de Pareto:

Frecue ncias

40

35

30

25

I I I I I I I I
e " A 2 » v o . &
e o 2 o o = & & 2 o
& o~ w & P e
g+ 1:'5‘& w0

110,0%
100,0%
90,0%
80,0%
70,0%
60,0%
50,0%
40,0%
30,0%
20,0%
10,0%
0,0%
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En éste caso el 81,8% de los defectos del proceso corresponden al 25% de los tipos de defectos,
es decir gue tan solo solucionando las 3 principales inconformidades se solucionarian el 81,8%
de unidades defectuosas.
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DIAGRAMAS DE CAUSA - EFECTO

La variabilidad de una caracteristica de calidad es una consecuencia de multiples
causas, por ello es importante detallar las posibles causas de la inconsistencia.

Un diagrama de causa-efecto es una herramienta visual que se utiliza para organizar de
forma logica las posibles causas de un problema o efecto especifico, mostrandolas
graficamente de forma cada vez mas detallada, sugiriendo relaciones causales entre las

distintas hipotesis.

Causa principal | ‘ Causa principal

Causa
Causa |
c_ausa I u

. » Problema
C ausa
T o b
Causa

G |

Causa |

Causa principal Causa principal




DIAGRAMAS DE CAUSA - EFECTO

Para hacer un diagrama de causa — efecto se recomienda seguir los siguientes pasos

1. Elegir la caracteristica de calidad que se va a analizar: Por ejemplo, en la
produccion de frascos de mermelada, la caracteristica podria ser el peso del frasco
lleno, la densidad del producto, etc. Trazamos una flecha horizontal gruesa en sentido
izquierda a derecha, que representa el proceso y a la derecha de ésta escribimos la

caracteristica de calidad.

aracteristica de
Calidad




DIAGRAMAS DE CAUSA - EFECTO

Para hacer un diagrama de causa — efecto se recomienda seguir los siguientes pasos

2. Indicamos los factores causales mas importantes que puedan generar la
fluctuacion de la caracteristica de calidad: Trazamos flechas secundarias diagonales
en direccion de la flecha principal. Usualmente estos factores causales se ven
representados en Materias primas, Maquinas, Mano de obra, Métodos de medicion, etc.

Maguinas Medicion

aracteristica de
Calidad

Mano de obra Materia prima




DIAGRAMAS DE CAUSA - EFECTO

Para hacer un diagrama de causa — efecto se recomienda seguir los siguientes pasos

3. Anexamos en cada rama factores causales mas detallados de la fluctuacion de
|la caracteristica de calidad: Para simplificar ésta labor podemos recurrir a la técnica
del interrogatorio. De ésta forma seguimos ampliando el diagrama hasta asegurarnos

de que contenaa todas las posibles causas de dispersion.

Maquina

Falta de Mantenimiento

Equipos Obsoletos

Personal

Falta de entrenamiento

Conversaciones paralelas

Jornada de trabajo excesiva

Falta de control de calidad =—

Métodos

Materia prima con defecto
Herramienta sin corte

Materiales

Producto
con defecto




DIAGRAMAS DE CAUSA - EFECTO

Para hacer un diagrama de causa — efecto se recomienda seguir los siguientes pasos

4. Verificamos que todos los factores causales de dispersion hayan sido
anexados al diagrama: Una vez establecidas de manera clara las relaciones causa y
efecto, el diagrama estara terminado.



DIAGRAMAS DE CAUSA - EFECTO

Para hacer un diagrama de causa — efecto se recomienda seguir los siguientes pasos

El siguiente grafico corresponde a un ejemplo de diagrama de causa — efecto. El
proceso corresponde a una maquina en la que se observa un defecto de rotacion
oscilante, la caracteristica de calidad es la oscilacion de un eje durante la rotacion:
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Inspeccion Capacitacion o [ Herramientas ]
Tope Axia
Medacién o Cubierta F
Tnspecioy Cubierta de Eje F
Ancho de Pamrdn Cubierta de Soporte de Eje G

Instrunento

Experencia Cubrerta ce Eje G e )
;[_."" ! Abertura de Cubierta
Evalwacion A uste
it ..r""“ Diescentrada Descentrada
Método
o Oscilacion
l del Eje

) Cavidad Axial Intervalo Calidad del Material
Experizncia \ o
Contentdo Cubterta F
Soporte de Eje G
] [rregula
Capacitacian = L
Personalidad .4
Roscas [ amndko Grande

. Pequetio Gmnde
Conocunientos {
Eje Central / {_TKTH-:L-;_-_M
Calidad del Material lojas Ajustadas
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Graficos de Control

Gréaficos de control. La importancia del grafico de control radica en su capacidad para
detectar causas asignables durante un proceso de fabricacion.

Un gréafico de control consiste de una linea central que representa el valor promedio de
la caracteristica de calidad correspondiente al estado bajo control y dos lineas que
representan los limites de control inferior y superior.

Limite de conuol superior

Linea central

Lirmite de control inferior
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LCS = promedio de proceso + 3 desviaciones estandar

LCI = promedio de proceso - 3 desviaciones estandar
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Graficos de Control

Gréaficos de control. La importancia del grafico de control radica en su capacidad para
detectar causas asignables durante un proceso de fabricacion.

Un gréafico de control consiste de una linea central que representa el valor promedio de
la caracteristica de calidad correspondiente al estado bajo control y dos lineas que
representan los limites de control inferior y superior.

Limite superior de control

VAV AV,
IR

Limite inferior de control

Muestra de la caracteristica de calidad

Mumero de muestra o tiempo
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Graficos de Control

GRAFICOS DE CONTROL

Los graficos de control pueden clasificarse en dos categorias, segun el tipo de variable
0 caracteristica de calidad que se desee monitorear:
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GRAFICOS DE CONTROL

Los graficos de control pueden clasificarse en dos categorias, segun el tipo de variable
0 caracteristica de calidad que se desee monitorear:

1) Graficos de control para variables.
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Graficos de Control

GRAFICOS DE CONTROL

Los graficos de control pueden clasificarse en dos categorias, segun el tipo de variable
0 caracteristica de calidad que se desee monitorear:

1) Graficos de control para variables.

2) Gréaficos de control por atributos.
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Graficos de Control

GRAFICOS DE CONTROL

Los graficos de control pueden clasificarse en dos categorias, segun el tipo de variable
0 caracteristica de calidad que se desee monitorear:

1) Graficos de control para variables: Este tipo de graficos se emplea cuando la
caracteristica de calidad puede medirse y expresarse como un numero en alguna
escala continua de medicion, por ejemplo, el diametro de un objeto, la longitud de una
piza, el peso de un producto, etc.

Control Estadistico de Calidad



Graficos de Control

GRAFICOS DE CONTROL

1) Graficos de control para variables mas usadas en procesos industriales son los
siguientes:

a) X — R .Se utilizan para controlar y analizar un proceso, empleando valores continuos
de calidad del producto.

X es la media aritmética de los valores en subgrupos pequefios (una medida del
promedio del proceso); R es el rango de los valores dentro de cada subgrupo (una
medida de la variaciéon del proceso). Las graficas X — R son las graficas mas comunes,
aungue pueden no ser las mas apropiadas para todas las situaciones.

Control Estadistico de Calidad
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GRAFICOS DE CONTROL

1) Graficos de control para variables mas usadas en procesos industriales son los
siguientes:

a) X — R .Se utilizan para controlar y analizar un proceso, empleando valores continuos
de calidad del producto.

X es la media aritmética de los valores en subgrupos pequefios (una medida del
promedio del proceso); R es el rango de los valores dentro de cada subgrupo (una
medida de la variaciéon del proceso). Las graficas X — R son las graficas mas comunes,
aungue pueden no ser las mas apropiadas para todas las situaciones.

b) Gafico x
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Graficos de Control

GRAFICOS DE CONTROL

2) Graficos de control para atributos mas usadas en procesos industriales son los
siguientes:

Basados en la distribucién Binomial:

« Grafico np: numero de unidades defectuosas en una muestra de n articulos para N
muestras producidas.

» Grafico p: proporcion de unidades defectuosas en una muestra de n articulos para N
muestras producidas.

Basados en la distribuciéon de Poisson:

» Grafico c: Numero de defectos por unidad para N muestras de igual tamafio (n).
« Grafico u: Numero de defectos por unidad para N muestras de distintos tamafos.

Control Estadistico de Calidad



Graficos de Control

La forma tipica de un grafico de control establece limites de control que se encuentran
dentro de +30 0 sea dentro de +3 desviaciones estandar de la medida estadistica de
interés (puede ser el promedio, la porcion, etc.). En general puede establecerse como:

<promedio de proceso> +<3 desviaciones estandar>

LCS = promedio de proceso + 3 desviaciones estandar

LCl = promedio de proceso - 3 desviaciones estandar

Diagrama de Control Tipico

|

| LSC

LIC

Caracteristica de Calidad de la Muestra
Ll
h
]

1 7 3 4 5 & 7 B 9 10 11 12 13
Humero de la Muestra
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Graficos de Control

GRAFICO | LINEA CENTRAL=LC | LINEA CONTROL SUP. = LCS | LINEA CONTROL INF. = LCI
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Gréficos de Control X — R

Factor for Control Limits

X Chart R Chart S Chart n tamanos
n® 4, (4) 4 () (p) e ,) decada
2 3760 1%%0 1128 v 3% 07979 7 muestra
3 2394 1023 1.693 0 2,575 0.8862 3
1 1880 729 2059 0 2282 0.9213 A
5 1596 577 2326 0 2115 09400 5
6 1410 483 2534 0 2.004 09515 6

1277 419 2704 076 1.924 09504 7
; 1175 373 2.847 136 1.864 09650 8
9 1.094 37 2970 184 1816 0.9693 0
10 1028 308 3078 23 177 09727 10
1l 973 285 3173 256 1.744 09754 11
12 025 266 3258 284 1716 09776 12
13 884 249 3336 308 1.692 09794 13
14 848 235 3407 329 1671 09810 14
15 816 203 3472 348 1652 09823 15
16 788 212 3532 364 1.636 09835 16
17 762 203 3588 379 1621 09845 17
18 738 104 3.640 302 1608 09854 18
19 717 187 3.689 404 1.59 09862 19
20 697 180 3735 414 1586 09869 20
21 679 173 3778 425 1575 09876 21
22 662 167 3819 A3 1566 09882 22
23 647 162 3858 443 1557 09887 23
24 632 157 3895 450 1548 09892 24
25 619 153 3931 450 1541 09896 25

*n = 25 4; = 3/ nwhere n = number of observations in sample.
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Graficos de Control

GRAFICOS DE CONTROL

2) Graficos de control para atributos mas usadas en procesos industriales son los
siguientes:

Basados en la distribucién Binomial:

« Grafico np: numero de unidades defectuosas en una muestra de n articulos para N
muestras producidas.

» Grafico p: proporcion de unidades defectuosas en una muestra de n articulos para N
muestras producidas.

Basados en la distribuciéon de Poisson:

» Grafico c: Numero de defectos por unidad para N muestras de igual tamafio (n).
« Grafico u: Numero de defectos por unidad para N muestras de distintos tamafos.
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Graficos de Control p

GRAFICOS DE CONTROL POR ATRIBUTOS

a) Grafico p (fraccion o proporcion defectuosa o no concordante)

A menudo es deseable clasificar un producto como defectuoso o no defectuoso
sobre la base de la comparacion con un estandar. Por ejemplo, el diametro de una
bola puede verificarse determinando si pasara a través de un medidor compuesto por
agujeros circulares cortados en una plantilla. Esto seria mucho mas simple que medir
el diametro con un micrometro. Sin embargo, los diagramas de control de atributo
requieren un tamafio de muestra bastante mas grande que en el caso de las
mediciones de contrapartes.

El grafico se realiza tomando muestras de tamafio n; (no tienen por qué ser todas de
igual tamafio) y contando el numero de articulos defectuosos d, . Nuestro interés esta
en la evolucion de la proporcion de articulos defectuoso, es decir,

—~ ¢, numero de defectuosos en la muestrai-esima
piz = —
M, taman o de la muestra 1-€sima

L
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Graficos de Control p

GRAFICOS DE CONTROL POR ATRIBUTOS

a) Grafico p (fraccion o proporcion defectuosa o no concordante)

Como en graficos anteriores, para el calculo de los limites de control se utilizan las sigmentes formulas:

2, )

N = —_— ¥ 11 = Z;:I'T:l i
P N ’ N
d; = cantidad de productos defectuosos de la muestra [ de tamafio n,,

n, = numero de productos de la muestrai y N = numero de muestras

i
1
ISC=p+3 ’Q

4 LE:ﬁ

(1 —
LIC=p—3 |u
! n
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Graficos de Control np

b) Grafico np (tamafio de la maestra constante)

Numero de unidades defectuosas en una muestra de n articulos para N muestras producidas. Estas
muestras se seleccionan periodicamente en el proceso de produccion, por ejemplo: cada hora,
cada 15 minutos, cada mafiana, cada turno, etc.

Los limites de control se calculan mediante:

i — 1__
1SC = rip+ 30, |PU=P) = 1ip+3,Jmp(1- P)

n ')
NP=<LC=wnp donde np = ==

——
L1 =rp—3n,/PUZP) — ip—3,/np(1- p)
1
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Graficos de Control ¢

c) Grafico c

En algunas situaciones puede ser necesario controlar el numero de defectos en una
unidad de producto, en vez de la fraccion de defectos. En estas situaciones podemos
emplear el grafico de control c.

Supongase que en la produccion de ropa es necesario controlar el nimero de defectos
por metro cuadrado, o que en el ensamblado de un ala de avidon el nUmero de remaches
faltantes debe controlarse.

Muchas situaciones de defectos por unidad pueden modelarse por medio de la
distribucion de Poisson.

Las muestras incluidas en un grafico ¢ son productos individuales de tamafo constante.

El niumero de defectos en cada producto representados por c, se cuenta y se registra
como el valor de una muestra.
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Graficos de Control ¢

c) Grafico ¢

En algunas situaciones puede ser necesario controlar el nimero de defectos en una

unidad de producto, en vez de la fraccion de defectos. En estas situaciones podemos
emplear el grafico de control c.

Sea ¢ el nimero de defectos en una unidad, donde ¢ es una variable aleatoria de Poisson con parametro

a. Por lo tanto, si se disponen k unidades y c; es el numero de defectos en la unidad i, la linea central
del diagrama de control es:

) LSC = ¢ + 3+/¢
c=-%f.c vy C=>{LC=¢
LIC =& — 3¢
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Graficos de Control u

d) Grafico u

El grafico u se utiliza cuando no es posible tener siempre la misma unidad de medida
para contar el nimero de defectos (o0 no-conformidades, o clientes, etc...). Entonces, se
controla el nUmero medio de defectos por unidad de medida.

Entonces, una carta de control u, cantidad de defectos por unidad en una muestra, es el

equivalente a una carta de control ¢, en la que el tamafio de la muestra puede ser
variable o constante.
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Graficos de Control u

d) Grafico u
Cuando las muestras no son de igual tamatfio los limites de control superior o inferior se calculan por
separado para cada tamafio siendo:

_ U
LSC =i +3 |- TE 4
t T=2=1" siendo K = nimero de muestras
U=<{LC=1u donde K .
u; = numero de defectos por unidad de la muestra "i
1,

n
numero de productos o elementos de la muestra "i"

_ U
LIC=u+3 |—
L n;

En la practica, para simplificar los calculos, se reemplaza n; por n =

permanecen constantes Vi los valores de LSC v LIC.

v de esta forma,

K
Ei:l i
K

U=<{LC=u
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Interpretacion de las graficas de control

T (& mas)puntos consecutrvos ubicados del mismo lado
de la linea central

Un punto del grafico excede los limites de 3o

ucL -y

Ay,
- i

P T S | T R e et e e Tl
7 (6 mas) puntos consecutrvos en escalera ascendente o 14 (6 mas) puntos consecutvos oscilando
descendente alternativamente hacia arriba v hacia abajo
ucL ——————— UCL [ = = = = o o o

g

o«

"
>
=
L

I e WLl s======c======cmcmm—mm e ——
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Interpretacion de las graficas de control

2 puntos (6 3 puntos)de 3 consecutivos, exceden los 4 puntos (0 5 puntos)de 3 consecotrios, exceden los
limites de 2o en la mizma direccion limites de 1o en la misma direccion
N bbb L L DL DL D DL L N ettt L il L L
le A "@\ A ) /\/\ A /\\
. i “ '
-
JLUGRL R o e WL e e e e e e —————————

15 puntos consecutrvos dentro del imite de control
de=xl.3g

UGL L LT

'<TI
<
4
-
«

- I L T
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Control de Calidad

Variablas
(medidas

continuasz)

81

Snb Gropos
Con nvanizble
an=ld7

(Rango) (desyio

31

Atmbutos
{conteos
dizeratos)

Defectuosos

¥

Motal: 5= susle uszr un SC del tipo XAM cuando |z Unice muestra de tamafio K=l tiens entre 15y 25 datos
Motaz2: 52 suels usar un =C del tico X /R cuando se pueden conzeguir valores de M entre 15 v 25, o/u de 2lloz formados por hasta 10 subgrupos, preferentemente 3, 4,55
Mota3: Para =tz Materiz, no uzaremos SC del tipo X /2 pues reguisrsn muchos calculos v se adaptan mejor cuando se dispons de sistemas estadisticos computarizados.
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Desigualdad de Tchebycheft.
Ley de los grandes numeros.

2022.
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Desigualdad de Tchebycheff

Desigualdad de Tchebycheff

Si la esperanza y la varianza de una v. a. son finitas, para cualquier numero real positivo
k=1, la probabilidad de que la v. a. X este en el intervalo [,u—ﬁm':,uﬂr:a'] es mayor o

igual a 1—%:.

Formalmente:

P[xe(,u—kﬂ'hu+kﬂ')]?-:1— ]ﬁ

=2

0 por sucesos contrarios:

1

P[I 2 (,u—kﬂ':,u+kﬂ')] < e

Interpretacién: la probabilidad de que X asuma un valor que se encuentra entre las &

dispersiones de su esperanza es por lo menos 1— % paratodo £ >1.

Ley de los grandes numeros



Desigualdad de Tchebycheff

Observaciones:
1) Esta desigualdad puede ser aplicada a cualquier variable aleatoria.

2) Si se conoce la distribucion de probabilidades de la variable aleatoria (discreta o
continua), podemos calcular, si existe, su esperanza y varianza. La reciproca no
vale, es decir, si se conocen la esperanza y la varianza no es posible reconstruir la
distribucion de probabilidades, por lo que no podemos calcular la probabilidad
exacta de la desigualdad.

En este caso a partir de este resultado podemos dar una cota superior o inferir de dicha
probabilidad.

Formalmente:

. 1 1
P[xe[ﬁ—kﬁ=ﬁ+kﬁjjzl—F P[|X—;£|-:iﬁt‘::?:|21—?

O por sUcesos contrarios:

: 1 1
P[IE [ﬁ—kﬁ=ﬂ+kﬁ__l:| c:? = P[|X—ps| Eﬁn:f] 'C:?
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Desigualdad de Tchebycheff

Ejemplo: En un kiosco céntrico, la demanda media de cigarrillos (de una marca A) es de
100 paquetes por dia, con una desviacion de 40 paquetes.

Hallar una cota inferior para la probabilidad que, diariamente, se demanden entre 50 y 150
paquetes

Solucién
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Desigualdad de Tchebycheff

Ejemplo: En un kiosco céntrico, la demanda media de cigarrillos (de una marca A) es de
100 paquetes por dia, con una desviacion de 40 paquetes.

Hallar una cota inferior para la probabilidad que, diariamente, se demanden entre 50 y 150
paquetes

Solucion
X = demanda de paquetes de cigarrillos EX)=u=100 y V(X) =0 =40
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Desigualdad de Tchebycheff

Ejemplo: En un kiosco céntrico, la demanda media de cigarrillos (de una marca A) es de
100 paquetes por dia, con una desviacion de 40 paquetes.

Hallar una cota inferior para la probabilidad que, diariamente, se demanden entre 50 y 150
paquetes

Solucion
X = demanda de paquetes de cigarrillos EX)=u=100 y V(X) =0 =40

1
P[50 <X <150] = P[IX —100] <501 =1 ~+5
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Desigualdad de Tchebycheff

Ejemplo: En un kiosco céntrico, la demanda media de cigarrillos (de una marca A) es de
100 paquetes por dia, con una desviacion de 40 paquetes.

Hallar una cota inferior para la probabilidad que, diariamente, se demanden entre 50 y 150
paquetes

Solucion
X = demanda de paquetes de cigarrillos EX)=u=100 y V(X) =0 =40

1
P[50 <X < 150] = P[IX—100] <501 =1~

1
PUX —pl <kol21-5
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Desigualdad de Tchebycheff

Ejemplo: En un kiosco céntrico, la demanda media de cigarrillos (de una marca A) es de
100 paquetes por dia, con una desviacion de 40 paquetes.

Hallar una cota inferior para la probabilidad que, diariamente, se demanden entre 50 y 150
paquetes

Solucion
X = demanda de paquetes de cigarrillos EX)=u=100 y V(X) =0 =40

1
P[50 <X < 150] = P[IX—100] <501 =1~

1
PUX —pl <kol21-5

50 5
Tomando ko = 50 se obtiene k = 70 = 2 = 1,25
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Desigualdad de Tchebycheff

Ejemplo: En un kiosco céntrico, la demanda media de cigarrillos (de una marca A) es de
100 paquetes por dia, con una desviacion de 40 paquetes.

Hallar una cota inferior para la probabilidad que, diariamente, se demanden entre 50 y 150
paquetes

Solucion
X = demanda de paquetes de cigarrillos EX)=u=100 y V(X) =0 =40

1
P[50 <X < 150] = P[IX—100] <501 =1~

1
PUX —pl <kol21-5

, 50 5
Tomando ko = 50 se obtiene k = 0-2°
2

Asi bti 1 . =1 . =1 (4)—9—036
si se obtine que 7 = (5)2 = :) =5:=0,
4
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Desigualdad de Tchebycheff

Ejemplo: En un kiosco céntrico, la demanda media de cigarrillos (de una marca A) es de
100 paquetes por dia, con una desviacion de 40 paquetes.

Hallar una cota inferior para la probabilidad que, diariamente, se demanden entre 50 y 150
paquetes

Solucion
X = demanda de paquetes de cigarrillos EX)=u=100 y V(X) =0 =40

1
P[50 <X < 150] = P[IX—100] <501 =1~

1
PUX —pl <kol21-5

50 5
Tomando ko = 50 se obtiene k = 70 = 2 = 1,25

1 1 4 9
Asise obtineque 1 —— = 1-— =1—<—) =—=20,36

k2 5\ 2 25
(%)
P[50 < X <150] = 0,36




Desigualdad de Tchebycheff

Ley de los grandes numeros.

Sea £ un expenmento y 4 un evento asociado a £. Consideremos » repeticiones
independientes del expenmento £ y sea », el nUmero de veces que 4 ocurre en las

n repeticiones.
ﬁ..-!

S f, =— entonces f, — P[;i] . convergencia en sentido probabilistico.

F1 X—+D

Interpretacion: En toda sucesion de pruebas de Bernoulli, la frecuencia relativa
converge en sentido probabilistico a la probabilidad.
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Ley de los grandes numeros

Ley de los grandes numeros:

Cuando el numero de repeticiones de un experimento aleatorio aumenta, la frecuencia
relativa asociada al suceso A (f,) converge en sentido probabilistico a la probabilidad

tedrica P(A)

Supongamos gque P[;i]= p para todas las repeticiones del experimento £. Para

todos & = 0, tenemos:
lim {P(|f,~p| <)} =1

La probabilidad de que la frecuencia relativa del éxito en » pruebas independientes
difiera de la probabilidad p en una cantidad menor que & tiende a 1 cundo la

cantidad de pruebas tiende a o« . De manera equivalente podemos expresar.

lim {P(| £, p|2 5)f =0
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Ley de los grandes numeros

Ejemplo: ¢Cuantas veces se debe lanzar un dado regular para tener una probabilidad
de 0.95, de que la frecuencia relativa del nimero de 6 obtenidos difiera de la
probabilidad tedrica en menos de 0.01?

Solucion/
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Ley de los grandes numeros

Frecuencia Relativa.

N=10 -, A B C D
—@— @ 1 F Absolutz F. Relativas Prob.T.
08 2 1 1 0.1 0.1667
3 2 1 0.1 0.1667
04 4 3 0 0 0.1667
5 4 5 0.5 0.1667
6 5 1 0.1 0.1667
0.3 7 6 2 0.2 0.1667
& | total 10
9
10
11
12 0.2-0.1667 = 0.0333
13
14 [ 1
5
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Ley de los grandes numeros

Frecuencia Relativa.

N=223 g A B C D
@ @ 1 F Absolut: F. Relativas Prob.T.
o2 A 1 44 0.1973 0.1667
3 2 36 0.1614 0.1667
04 4 3 29 013 0.1667
5 4 39 0.1749 0.1667
6 5 37 0.1659 0.1667
0.3 7 6 38 0.1704 0.1667
8 total 223
9
10
11
12 0.1704—0.667 = 0.0037
13
14 [ 1
5
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Ley de los grandes numeros

uencia Relativa.

N = 1000 mr A B C
)
o) o 1 F Absolutz F. Relativas Prob.T
191
160
146
173 0.173
173 0.173
157

1
2
3
4
5
6

R total 1000
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Ley de los grandes numeros

Ejemplo: ¢Cuantas veces se debe lanzar un dado regular para tener una probabilidad
de 0.95, de que la frecuencia relativa del nimero de 6 obtenidos difiera de la
probabilidad tedrica en menos de 0.01?

Solucion/
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Ley de los grandes numeros

Ejemplo: ¢Cuantas veces se debe lanzar un dado regular para tener una probabilidad
de 0.95, de que la frecuencia relativa del nimero de 6 obtenidos difiera de la
probabilidad tedrica en menos de 0.01?

Solucion/

X numero de 6 obtenidos en »n repeticiones del experimento.
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Ley de los grandes numeros

Ejemplo: ¢Cuantas veces se debe lanzar un dado regular para tener una probabilidad
de 0.95, de que la frecuencia relativa del nimero de 6 obtenidos difiera de la
probabilidad tedrica en menos de 0.01?

Solucion/

: . . . Co1
X. namero de 6 obtenidos en » repeticiones del expenmento. X ~ B n ;
% Yy
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Ley de los grandes numeros

Ejemplo: ¢Cuantas veces se debe lanzar un dado regular para tener una probabilidad
de 0.95, de que la frecuencia relativa del nimero de 6 obtenidos difiera de la
probabilidad tedrica en menos de 0.01?

Solucion/

. E(X)=np
X. namero de 6 obtenidos en » repeticiones del expenmento. X'~ B n.— |

% V(X)=np(1-p)
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Ley de los grandes numeros

Ejemplo: ¢Cuantas veces se debe lanzar un dado regular para tener una probabilidad
de 0.95, de que la frecuencia relativa del nimero de 6 obtenidos difiera de la
probabilidad tedrica en menos de 0.01?

Solucion/

. E(X)=np
X. namero de 6 obtenidos en » repeticiones del expenmento. X'~ B n.— |

% V(X)=np(1-p)

Ley de los grandes numeros



Ley de los grandes numeros

Ejemplo: ¢Cuantas veces se debe lanzar un dado regular para tener una probabilidad
de 0.95, de que la frecuencia relativa del nimero de 6 obtenidos difiera de la
probabilidad tedrica en menos de 0.01?

Solucion/

. E(X)=np
X. namero de 6 obtenidos en » repeticiones del expenmento. X'~ B n.— |

1(‘1j - 07 V(X)=np(1-p)

1 ~
R N e
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Ley de los grandes numeros

Ejemplo: ¢Cuantas veces se debe lanzar un dado regular para tener una probabilidad
de 0.95, de que la frecuencia relativa del nimero de 6 obtenidos difiera de la
probabilidad tedrica en menos de 0.01?

Solucion/

. E(X)=np
X. namero de 6 obtenidos en » repeticiones del expenmento. X'~ B n.— |

1(‘1j - 07 V(X)=np(1-p)

1 >
fo=— E(fA):g V(fA)=62fA=6 6)_ 36

n n
|

1
o

< 0.0l} >0.95
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Ley de los grandes numeros

Ejemplo: ¢Cuantas veces se debe lanzar un dado regular para tener una probabilidad
de 0.95, de que la frecuencia relativa del nimero de 6 obtenidos difiera de la
probabilidad tedrica en menos de 0.01?

Solucion/

. E(X)=np
X. namero de 6 obtenidos en » repeticiones del expenmento. X'~ B n.— |

1(1_1j s 0 V(X)=mw@-p)

1 >
n 6 V(fA):GZfA:6 °/ 36
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Ley de los grandes numeros

Ejemplo: ¢Cuantas veces se debe lanzar un dado regular para tener una probabilidad
de 0.95, de que la frecuencia relativa del nimero de 6 obtenidos difiera de la
probabilidad tedrica en menos de 0.01?

Solucion/

. E(X)=np
X. namero de 6 obtenidos en » repeticiones del expenmento. X'~ B n.— |

1(1_1j s 0 V(X)=mw@-p)

X 1 = .
f,=— E(f,)==
"o (f) 6 V(fA)ZGZfAZG N : :3n6
1 1
P{ fA—E <0.01}20.95 P[|IX —u| < ko] =1 —2
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Ley de los grandes numeros

Ejemplo: ¢Cuantas veces se debe lanzar un dado regular para tener una probabilidad
de 0.95, de que la frecuencia relativa del nimero de 6 obtenidos difiera de la
probabilidad tedrica en menos de 0.01?

Solucion/

. E(X)=np
X. namero de 6 obtenidos en » repeticiones del expenmento. X'~ B n.— |

1(1_1j s 0 V(X)=mw@-p)

X 1 = .
f,=— E(f,)==
"o (f) 6 V(fA)ZGZfAZG N : :3n6
1 1
P{ fA—E <0.01}20.95 P[|IX —u| < ko] =1 —2

- 095k =447
k

36 _0.01=n>27.778

ko, =0.01= 4.47 x
A n
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Ley de los grandes numeros

Ejemplo: ¢Cuantas veces se debe lanzar un dado regular para tener una probabilidad
de 0.95, de que la frecuencia relativa del nimero de 6 obtenidos difiera de la
probabilidad tedrica en menos de 0.01?

Solucion/

. E(X)=np
X. namero de 6 obtenidos en » repeticiones del expenmento. X'~ B n.— |

1(‘1j - 07 V(X)=np(1-p)

X 1 = .
f,=— E(f,)==
"o (f) 6 V(fA)ZGZfAZG N : :3n6
1 1
P{ fA—E <0.01}20.95 P[|IX —u| < ko] =1 —2

- 095k =447
k

36 _0.01=n>27.778

ko, =0.01= 4.47 x
A n

Rta: n mayor o igual que 28
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Distribuciones Muestrales

Inferencia Estadistica



Inferencia Estadistica

Normalmente, por distintas razones, es imposible estudiar la totalidad de la poblacion
para tomar decisiones u obtener conclusiones. Por tal razon, para obtener
conclusiones sobre la poblacidn se recurre a una muestra de la misma.
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Inferencia Estadistica

Normalmente, por distintas razones, es imposible estudiar la totalidad de la poblacion
para tomar decisiones u obtener conclusiones. Por tal razon, para obtener
conclusiones sobre la poblacidn se recurre a una muestra de la misma.

La inferencia estadistica estda formada por un conjunto de meétodos utilizados para

tomar decisiones u obtener conclusiones sobre una poblacion a partir de la
informacion contenida en una muestra obtenida en forma aleatoria de la poblacion.
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Inferencia Estadistica

Normalmente, por distintas razones, es imposible estudiar la totalidad de la poblacion
para tomar decisiones u obtener conclusiones. Por tal razon, para obtener
conclusiones sobre la poblacidn se recurre a una muestra de la misma.

La inferencia estadistica estda formada por un conjunto de meétodos utilizados para
tomar decisiones u obtener conclusiones sobre una poblacion a partir de la
informacion contenida en una muestra obtenida en forma aleatoria de la poblacion.

Cualquier inferencia o conclusion obtenida de la poblacidon, necesariamente,
estara basada en la informacion proporcionada por la muestra.

Inferencia Estadistica



\ Inferencia Estadistica
En muchos casos sabemos o presumimos conocer cOmo se distribuye una poblacion.

Sabemos por ejemplo que la poblacibn es aproximadamente normal;, pero
desconocemos la media y la varianza poblacionales.
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\ Inferencia Estadistica
En muchos casos sabemos o presumimos conocer cOmo se distribuye una poblacion.

Sabemos por ejemplo que la poblacibn es aproximadamente normal;, pero
desconocemos la media y la varianza poblacionales.

Sabemos que la variable de interés es binomial pero desconocemos la probabilidad de
éxito poblacional o el niumero de pruebas de Bernoulli.
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\ Inferencia Estadistica
En muchos casos sabemos o presumimos conocer cOmo se distribuye una poblacion.

Sabemos por ejemplo que la poblacibn es aproximadamente normal;, pero
desconocemos la media y la varianza poblacionales.

Sabemos que la variable de interés es binomial pero desconocemos la probabilidad de
éxito poblacional o el niumero de pruebas de Bernoulli.

Sabemos que se trata de un proceso de Poisson pero desconocemos la frecuencia
media de ocurrencia por unidad.
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\ Inferencia Estadistica
En muchos casos sabemos o presumimos conocer cOmo se distribuye una poblacion.

Sabemos por ejemplo que la poblacibn es aproximadamente normal;, pero
desconocemos la media y la varianza poblacionales.

Sabemos que la variable de interés es binomial pero desconocemos la probabilidad de
éxito poblacional o el niumero de pruebas de Bernoulli.

Sabemos que se trata de un proceso de Poisson pero desconocemos la frecuencia
media de ocurrencia por unidad.

Presumimos que la variable es exponencial pero desconocemos el parametro que
define la distribucion exponencial poblacional.
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\ Inferencia Estadistica
En muchos casos sabemos o presumimos conocer cOmo se distribuye una poblacion.

Sabemos por ejemplo que la poblacibn es aproximadamente normal;, pero
desconocemos la media y la varianza poblacionales.

Sabemos que la variable de interés es binomial pero desconocemos la probabilidad de
éxito poblacional o el niumero de pruebas de Bernoulli.

Sabemos que se trata de un proceso de Poisson pero desconocemos la frecuencia
media de ocurrencia por unidad.

Presumimos que la variable es exponencial pero desconocemos el parametro que
define la distribucion exponencial poblacional.

La estimacion de uno o varios parametros poblacionales desconocidos es
posible construyendo funciones de probabilidad de variables aleatorias
muestrales, mas conocidos como estimadores muestrales.
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Inferencia Estadistica

Poblacion y Muestra

Poblacion o universo: Es el conjunto de individuos o elementos con caracteristicas
comunes que se desean investigar. Normalmente es demasiado grande para poder
abarcarla. El estudio de toda la poblaciéon se denomina censo.

Muestra: es un subconjunto de la poblacion al que tenemos acceso y sobre el que
realmente hacemos las observaciones (mediciones). El objetivo principal de la toma de
una muestra aleatoria es obtener informacion sobre los parametros no conocidos de la
poblacion.

La inferencia estadistica consiste en
generalizar las conclusiones extraidas de
una muestra sobre la poblacion.
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Muestreo Aleatorio Simple (M.A.S.)

Muestreo. Es el proceso para extraer una muestra de una poblacién. Es necesario
utilizar “muestras representativas” del total de la poblacion, es decir, muestras en las
gue exista alguna garantia de que cualquier elemento de la poblacion queda
representado.

En el Muestreo Aleatorio Simple, cada elemento de la poblacion tiene la misma
probabilidad de ser elegido para formar parte de la muestra. Cada muestra del mismo
tamano tiene la misma probabilidad de ser seleccionada.

» El muestreo aleatorio simple en poblaciones finitas se realiza “con sustitucion”.
» Este procedimiento garantiza la independencia de las observaciones.
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Muestreo Aleatorio Simple (M.A.S.)

Formalmente:

Muestra aleatoria simple: SiI X es una wvanable aleatornia con distnbucion de
probabilidades o fdp f(x), el conjunto de » observaciones tomadas de la variable X7,

X X, X
T

con resultados numerncos x,.x......x_, €5 una muestra aleatona de tamano

a

a) Las X son vanables aleatonas independientes.
b) Cada observacion X tiene la misma distribucion de probabilidades.

El objetivo de tomar una muestra es obtener informacion sobre los parametros no
conocidos de la poblacion.
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Parametros y Estimadores

Parametro: Es una caracteristica numeénca que describe una variable observada en la
poblacion. Se calcula sobre la poblacion.

Estadistico o estimador: Es cualquier operacion que se hace con la muestra. Por eso es
una funcion de las observaciones contenidas en una muestra.

Si X es una variable aleatoria con distribucion de probabilidades o fdp f(x),

caracterizada por el parametro desconocido & y s X, X, .....X_ es una muestra aleatona

simple de tamafio », entonces &= h(X.X,....X,) esunestimador del parametro &.

Ejemplos: la media muestral, la proporcion muestral y la varianza muestral.
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Parametros y Estimadores

Parametro: Es una caracteristica numeénca que describe una variable observada en la
poblacion. Se calcula sobre la poblacion.

Estadistico o estimador: Es cualquier operacion que se hace con la muestra. Por eso es
una funcion de las observaciones contenidas en una muestra.

Si X es una variable aleatoria con distribucion de probabilidades o fdp f(x),

caracterizada por el parametro desconocido & y s X, X, .....X_ es una muestra aleatona

simple de tamafio », entonces &= h(X.X,....X,) esunestimador del parametro &.

Ejemplos: la media muestral, la proporcion muestral y la varianza muestral.
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Estimacion puntual. Es el valor numérico que toma un estimador. Se calcula con los
datos de la muestra, del cual se espera que estime un parametro poblacional.

FParametro Poblacional Estimador Estimacion

el
2.X:
f=l

Media . = _
“ =X = x=
n M

. - n 3 ¥ ]. - 1 3 1 ﬂ_" —n 2
Varianza ¢~ o =5 =H—_Z{X_.—X} 5 =H_Z[~Ii_x]
= —1a '

Proborcian ﬁ—X _ mumeroéxitos X

P il n  mimeropruebas P_E

Farametros poblacionales, estimadores y estimaciones
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Distribuciones de Muestreo.

Las muestras aleatorias obtenidas de una poblacion son, por naturaleza propia,
impredecibles. No se deberia esperar que dos muestras aleatorias del mismo tamafio y
tomadas de la misma poblacion tengan, por ejemplo, la misma media muestral (o que
sean completamente parecidas). Por lo tanto es de esperar que cualquier estadistico
cambie su valor de una muestra a otra, por ello, se quiere estudiar la distribucion de
todos los valores posibles de un estadistico.

La distribucion de probabilidades de un estadistico se denomina distribucion muestral.
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Distribuciones de Muestreo.

Como los valores de un estadistico, varian de una muestra aleatoria a otra, se lo puede
considerar como una variable aleatoria con su correspondiente distribucion de
probabilidades. La distribucion de probabilidades de un estadistico se conoce como
distribuciones de muestreo.

La distribucion de probabilidades de un estadistico se denomina distribucion muestral.

Objetivo: Conocer la distribuciéon muestral
de los siguientes estadisticos bajo
ciertas condiciones.

FUTHErOExitos

nioneropruebas
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Antes de continuar veamos algunas distribuciones asociadas al muestreo

Distribucidon Chi-Cuadrado Distribucion t-Student
Distribucién Chi-Cuadrado _—
0.12F 7 G, Libertad 0,35§ —t
: :20 0,3 ; II:::ncf]'lni
1 —30 .

0,05 F

Distribucion F de Fisher

1.0 —
‘//—(10, s )
0.8 //-( 10; 50)
fUF) \ (10; 10)
0.6 “N_-110; 4)
0.4 —
0.2 —
00 l L | | ¢ —

0 05 1.0 1.5 20 25 3.0 3.5 4.0
F

Distrbucion F para vanos grados de lbertad.
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Distribuciones asociadas al muestreo

Distribucion Ji-Cuadrado

Sean X, X,.....X_ vanables aleatorias distribuidas normalmente e independientemente

con media z=0 y varianza o° =1. Entonces la variable aleatoria 7> =X7+ X3+ _+ X7
tiene una distribucion Ji-Cuadrado con # grados de liberiad, cuya fdp esta definida por:

f[;r:]=* 2

Donde I' es |la funcion Gamma.

En matematicas, la funcion gamma denotada por I'(z), extiende el concepto de factorial

a los numeros complejos. Se define comao:

T [z] = [x‘__le_xdx

o
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Distribucion Chi-Cuadrado

La siguiente figura muestra la gréfica 0-12F ' | ' 7 _G, Libertad
de la funcion ji-Cuadrado para distintos 008l 1 :%8
grados de libertad f(x) _

0.04

Observacion:

v Silos grados de libertad » — o la forma limite de »” es la distribucién normal.

v" La mediay la varianza de la distribucion ji-cuadrado son g=ny o =2n.

¥ Calculo de probabilidades a partir de_la tabla correspondiente

Pz )= | f.(x)dx=c
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Ejemplo: uso de tabloa ji-Cuadrado.

- —
¥ kY
2 2 /! \

P Yo > X |= 0.05

— | )

L] i B

10 a
N "-.1
|I H'.
I.-
'r; - .
I_:
o 0 .01 .04 0,10 0.15 020 0 30 Q.35 040

g al oal
| 1642 | 1,004 0,708 |
P 3219 2 <, 408 i233 2
3 4042 i 3,665 29456 3
Kl 3,939 - 4.38)3 4045 “
5 7289 é & 064 5,332 S
- 2558 ) 241 elll €
7 94803 °.03) 12813 )
. 13,020 10,219 3352 &
v 121242 DALA 9
a0 L1442 il 349 104713 10
11 22 21,342 S 17,278 15,767 13,701 12,399 12 134 11530 11
: 4 22,742 - 18 549 A0 939 a4 245 i4.0113 i3 268 12584 ad
25 24 125 ba 18202 iS5 944 15,119 14 345 13836 i3
26 25 493 S 19,406 17 117 16,222 15,428 14 635 4
a3 28 26, 3438 o 20003 13 245 17,322 5. 494 15,733 a3
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Ejemplo: uso de tabloa ji-Cuadrado.

- —
¥ kY
2 2 /! \

P Yo > X |= 0.05

— | )

L] i B

10 a
N "-.1
|I H'.
I.-
'r; - .
I_:
o 0 .01 .04 0,10 0.15 020 0 30 Q.35 040

g al oal
| 1642 | 1,004 0,708 |
P 3219 2 <, 408 i233 2
3 4042 i 3,665 29456 3
Kl 3,939 - 4.38)3 4045 “
5 7289 é & 064 5,332 S
- 2558 ) 241 elll €
7 94803 °.03) 12813 )
. 13,020 10,219 3352 &
— 121242 DALA 9
a0 L1442 il 349 104713 10
11 22 21,342 S 17,278 15,767 13,701 12,399 12 134 11530 11
: 4 22,742 - 18 549 A0 939 a4 245 i4.0113 i3 268 12584 ad
25 24 125 ba 18202 iS5 944 15,119 14 345 13836 i3
26 25 493 S 19,406 17 117 16,222 15,428 14 635 4
a3 28 26, 3438 o 20003 13 245 17,322 5. 494 15,733 a3
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Ejemplo: uso de tabloa ji-Cuadrado.

P(x;>x°)=0.05

g al

| 1642 | 1,004 0,708 |
P 3219 2 <, 408 i233 2
3 4042 i 3,665 29456 3
Kl 3,939 - 4.38)3 4045 “
5 7289 é & 064 5,332 S
- 2558 J 24 elll €
7 94803 °.03) 12813 )
. 13,020 10,219 3352 &
— 121242 DALA 9
a0 L1442 il 349 104713 10
al 22 23,342 20, 412 - 17,278 15.7¢7 13,701 ad. 2N 12 134 11530 al
: 4 22,742 21, 78S8 - 18 549 A0 939 a4 245 i4.0113 i3 268 12584 ad
43 24 1125 23 342 b g lo2 iS5 944 15,119 4 345 13836 i3

26 25 493 24 435 S 19,406 17 117 16,222 15,421 146385 4

a3 28 26, 3438 23,8186 < 20003 13 245 17,322 5. 494 15,733 a3

Control Estadistico de Calidad
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Ejemplo: uso de tabloa ji-Cuadrado.

- —
F-..'f \"
¥ kY
2 2 /! \

P Yo > X |= 0.05

— | )

] . ,

10 r
N "-.1
|I H'.
I.-
.r; -
i:
o 0 .01 C 0,03 .04 0,10 0.15 020 0 30 Q.35 040

g al o.a
| - 4.4 1642 | 1,004 0,708 |
P ? ’.013 3219 2 <, 408 i233 2
3 9 2.94) 4042 i 3,665 29456 3
Kl il 10,712 3,929 - 4.38)3 4045 “
3 3 12,35 /. 48%9 é & 064 32,3432 3
€ 15 13 2558 ) 24 e2il €
J ic a3 9303 °.03) /2813 ?
-] a8 1) 13,020 a0 239 3352 -]
— a9 as 121242 DALA 9
a0 r g 3 T L1442 il 349 10473 a0
al 22 23,342 13,701 ad. 2N 12 134 11530 al
: 4 22,742 a4 245 i4.0113 i3 268 12584 ad
25 24 125 iS 924 15,119 L4 3as 11636 i3
26 25, 493 17 .11) 16,222 15,428 14 685 4
a3 28 26, 3438 13 245 17,322 5. 494 15,733 a3
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Ejemplo: uso de tabloa ji-Cuadrado.

- o
i K‘-_"
¥ N
2 2 2 * "

Ply,>x"1=005 = »~=18307 /|

— — | )

[] ] f ',

10 ; \
N ."-.1
) b
i:
o 0 .01 C 0,03 .04 0,10 0.15 020 0 30 Q.35 040

g al o.al
| - 4.4 1642 | 1,004 0,708 |
P ? ’.013 3219 2 <, 408 i233 2
3 9 2.94) 4042 i 3,665 29456 3
Kl il 10,712 3,929 - 4.38)3 4045 “
3 3 12,35 /. 48%9 é & 064 32,3432 3
€ 15 13 2558 ) 24 e2il €
J ic a3 9303 °.03) /2813 ?
-] a8 1) 13,020 a0 239 3352 -]
— a9 as 121242 DALA 9
a0 r g 3 T L1442 il 349 10473 a0
al 22 23,342 13,701 ad. 2N 12 134 11530 al
: 4 22,742 a4 245 i4.0113 i3 268 12584 ad
25 24 125 iS 924 15,119 L4 3as 11636 i3
26 25, 493 17 .11) 16,222 15,428 14 685 4
a3 28 26, 3438 13 245 17,322 5. 494 15,733 a3
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Distribuciones asociadas al muestreo
Distribucion T de Student

Si Z es una vanable aleatoria con distribucidon normal N(0.1), 7 una vanable aleatoria

con distnbucion Ji-Cuadrado con »n grados de libedad v ademas £ vy I

S0n
independientes, entonces la varniable aleatoria:

I = ~ I
¥
¥
Tiene la siguiente fdp:
!ﬁI:rz+1]H“.
Y
flx)=—— < — —00 < X < 00
—(n) o N\
2 [ 4
I'_ﬂ-il-'z __-'I

La distribucion de T se llama ahora la distribucion tde S5tudent El parametro =
representa el namero de grados de libertad.
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La grafica de esta funcidon de densidad es simétrica, respecto del eje de

ordenadas, con independencia del valor de k, y de forma algo semejante a la
de una distribucion normal:

0,40 - h[[’j

]
L]
g

]
]

0,15 +
0,10

= S~

I l.l"m 1
-B,00 -4,00 -2,00 0,00 200 4,00 500 t

Distribucion t de Student con 10 grados de liberta
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0,45

0,4 —k=1
—k=2
0,35 k=5
k=10

0,3 k=infini
0,25
0,2
0,15
0,1

0,05

Propiedades de la distribucién t

- Cada curvat tiene forma de campana con centro en O.

- A medida que los grados de libertad (k) aumentan, la dispersion de la curva t
correspondiente disminuye.

- A medida que los grados de libertad (k) tienen a infinito, la curva t se aproxima a la
curva normal estandar
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0,45

0,4 —k=1
—k=2
0,35 k=5
k=10
0,3 k=infini

0,25
0,2
0,15

0,1

0,05

Observacion: A diferencia de la distribucion normal que depende de la media y la
varianza, la distribucion t solo depende de los grados de libertad, del inglés, degrees of
freedom (df). En otras palabras, controlando los grados de libertad, controlamos la
distribucion.
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Puntos de porcentaje de la distribucion t

Ejemplo

Para ¢ = 10 grados de
libertad:

Plr> 181205 0.05
-1.812] =005

= | — J
1.812

fu 025 0z Q15 a1 ’ Q0,05 0,025 0,01 0,005 | 0,0005
1 1,000 1,378 1963 3078 | 63 12706 | 31,821 | 83656 638,578
2 03816 1,061 1388 188 | 29 4303 6965 9925 | 31600
3 0,765 0,978 1250 1638 23 318 4541 54841 12924
4 0741 0,941 1,190 1533 21 2778 3,747 4804 4610
5 0727 0,920 1,158 1478 20 257 3365 4032 6,859
6 0718 0,908 1,134 1440 19 2447 3,143 3,707 5,959
7 0711 0,836 1,119 1415 | 18 2385 2998 3499 5408
8 0,708 0,889 1,108 1397 18 2308 2896 3355 5,041
9 0,703 0,833 1,100 1383 1 2262 2a21 32350 4,781
10 G766 879 +843 +37» 1812 | 2223 2764 3,169 4,537
1 0897 0,878 1,088 13683 1,796 220 2718 3108 4,437
12 0,695 0,873 1,083 1358 1,782 2179 2681 3,055 4318
13 0694 0,870 1079 13350 1771 2160 2650 3012 4221
14 0892 0,888 1078 1345 | 1761 2,14 2824 2977 4,140
15 0691 0,866 1074 1341 1,753 213 2602 2947 4,073
16 0690 0,885 1071 1337 1,748 2120 2583 292 405
17 08389 0,883 1,069 1333 1,740 2,110 2587 2398 3,955
18 0,688 0,882 1,087 1330 1,734 21 2552 2878 3,922
19 06838 0,881 1,068 1328 1,729 2093 2539 2861 3,833
2 08687 0,880 1,064 1325 | 1725 2088 2528 2845 3,850
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Distribuciones asociadas al muestreo

La distribucion F de Fisher

S ;{f y ;f:: son v.a. independientes que tienen distribucion ji-cuadrado, con m y 7,

grados de libertad, respectivamente, la variable aleatoria definida por:

p)
A1 is
L 0.8
F= 3 fUF)
J.f: 0.6
i"’I: 0.4

Tiene una distribucion F con », y n, grados de libertad.  °°

Inferencia Estadistica

_ﬂ/—HO, =)
— _—(10; 50)
(10; 10)
(10:; 4)

H

0 0.5 1.0 1.5 20 26 3.0

Distrbucion F para vanos grados de lbertad.
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Distribuciones de Muestreo.

Como los valores de un estadistico, varian de una muestra aleatoria a otra, se lo puede
considerar como una variable aleatoria con su correspondiente distribucion de
probabilidades. La distribucion de probabilidades de un estadistico se conoce como
distribuciones de muestreo.

La distribucion de probabilidades de un estadistico se denomina distribucion muestral.

Objetivo: Conocer la distribuciéon muestral
de los siguientes estadisticos bajo
ciertas condiciones.

FUTHErOExitos

nioneropruebas
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Determinacion empirica de la distribucidon muestral de un estadistico: Para hallar
empiricamente la distribucion muestral de un estadistico es necesario seleccionar todas
las muestras de tamafo n de dicha poblaciéon y a partir de dicha informacion construir la
distribucidén de frecuencia relativa de los valores del estadistico, la cual es considerada
como su distribucién muestral.

&)
@

Muestra 1

Muestra 2

Muestra 3

Muestra K

Distribucién muestral de
medias (x)

POBLACION
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Ejemplo: Supongamos tenemos una poblacion de tamafo cuatro y las mediciones
sobre una caracteristica de la poblacion son las siguientes: 2, 4, 6, 8.

Se puede verificar faciimente que los parametros poblacionales son: la media
poblacional es igual a 5 y la varianza poblacional es igual a 5.
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Ejemplo: Supongamos tenemos una poblacion de tamafo cuatro y las mediciones
sobre una caracteristica de la poblacion son las siguientes: 2, 4, 6, 8.

Se puede verificar faciimente que los parametros poblacionales son: la media
poblacional es igual a 5 y la varianza poblacional es igual a 5.

Tomamos muestras de tamafo 2, con reposicion. Cada muestra es de la forma donde: (X, X,)

Consideremos la variable aleatoria: . Mu:fr';ﬁ:z

— . . . X1 | X2 | Promedio

X :promedio de 2 observaciones elegidas al azar de entre las 4 2 2] 2
2 6 4
2 8 5
4 2 3
4 4 4
4 6 5
4 8 4]
6 2 4
6 4 5
6 6 4]
6 8 T
a 2 5
a8 4 ]
8 6 T
8 8 ]
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Ejemplo: Supongamos tenemos una poblacion de tamafo cuatro y las mediciones
sobre una caracteristica de la poblacion son las siguientes: 2, 4, 6, 8.

Se puede verificar faciimente que los parametros poblacionales son: la media
poblacional es igual a 5 y la varianza poblacional es igual a 5.

Tomamos muestras de tamafo 2, con reposicion. Cada muestra es de la forma donde: (X, X,)

Consideremos la variable aleatoria: . r—
— . . . X1 | X2 | Promedio

X :promedio de 2 observaciones elegidas al azar de entre las 4 2 2] 2

2 6 4

2 8 5

4 2 3

4 4 4

4 6 5

Sy :{2,3,4,5,6,7,8} 48] 6

6 2 4

6 4 5

6 6 4]

6 8 T

a 2 5

a8 4 ]

8 6 T

8 8 ]

Inferencia Estadistica



Distribuciones de Muestreo

Ejemplo: Supongamos tenemos una poblacion de tamafo cuatro y las mediciones
sobre una caracteristica de la poblacion son las siguientes: 2, 4, 6, 8.

Se puede verificar facilmente que la media poblacional es igual a 5 y la varianza
poblacional es igual a 5.

Tomamos muestras de tamafo 2, con reposicion. Cada muestra es de la forma donde: (X, X,)

i ; f- Tabla 2
Consideremos la variable aleatoria: . Muestra n=2
- . . . %1 | X2 | Promedio
X :promedio de 2 observaciones elegidas al azar de entre las 4 2 2| 2

2 4 3

2 6 4

La distribucion de probabilidad es: 2 8 5
Distribucion del promedio muestral, n=2 4 2 3

Tabla 3. n=2 4 4 4

X Probabilidad 030 - 4 6 5

Y\ — 2 0,0625 0z | 4 8 6
E(X)_S 3 0,1250 3 g 6 2 4
—\ 5 4 0,1875 g ost 6 4 5

Vv (X ) =— | 5 0,2500 g ong 6 6 5
2 6 0,1875 s [l I 6 8 7

7 D,125D 0,00 2 + \ + 0 + - + . } . } . | g 2 5

8 0,0625 8 4 6

1 ?{][}D{] Promedic de lamuestra de tamafio 2 8 B 7

8 8 8
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Ejemplo: Supongamos tenemos una poblacion de tamafo cuatro y las mediciones
sobre una caracteristica de la poblacion son las siguientes: 2, 4, 6, 8.

Se puede verificar facilmente que la media poblacional es igual a 5 y la varianza
poblacional es igual a 5.

Repitiendo la experiencia, con muestras de tamafio 3, obtenemos la distribucion de los
promedios que mostramos a continuacion, acompafnada de la grafica:

n=23
Promedio  Probabilidad 0oy _ Distribucion del promedio muestral, n=3
2,00 0,015625 ] I
267 0,046875 015 L - M
3,33 0,093750 -
400 0,156250 2010 L
4 67 0,187500 E
v 533 0,187500 [
= ( X ) =9 6,00 0,156250 & 005 |'| |'|
6,67 0,093750 -
V(x)ZE 7.33 0,046875 T
3 8,00 0.015625 200 287 333 400 467 533 600 667 733 800
1 Promedio de la muestra de tam afio 3
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Ejemplo: Supongamos tenemos una poblacion de tamafo cuatro y las mediciones
sobre una caracteristica de la poblacion son las siguientes: 2, 4, 6, 8.

Se puede verificar facilmente que la media poblacional es igual a 5 y la varianza
poblacional es igual a 5.

Repitiendo la experiencia, con muestras de tamafo 4, obtenemos la distribucion de los
promedios que mostramos a continuacion, acompafnada de la grafica:

n=4
Promedio  Probabilidad
;5 Eg?gggggg 020 — Distribucion del promedio muestral, n=4
3 0,03906250
3,5 007812500 5 015 +
4 0,12109375 L
45 0,15625000 S 0,10 4
E(Y):S 5 0,17187500 2
55 0,15625000 & 005 1
_ 5 5] 012109375 |'| H H |'|
V(X):— 6,5 0,07812500 oo Ja O W W M O W 0 0 U 0, 0 o
4 7 0,03906250 2 25 3 35 4 45 5 55 6 65 7 75 8
7.5 0.01562500 Promedio de la muestra de tamafio 4
8 000390625

1
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Distribucion de muestreo de la media x

w

—1 =y x

= - L |
ekt kW IL"'-.._,_-"" =
x
LR It r - N

Ml il =
B L3 _.-""F:-h‘u. Distribwcion musatral de
[ & ) misdias |u)
POBLACION -
SO XA AL X, son va. independientes idénticamente distribuidas  (iid) con

esperanza y vananza finita, E( X, |=u y (X, |—::r paratodo i=12 . _#m.

n 5

Sea X=Z£ , entonces| E(X |=u, V[X)=Zy oo =

L
A
sle

-

|'-ﬂ_‘]£"‘h'l

E[E:'FE__ Hf;@EEﬁ’J ﬂ,ﬂ’ =i
. { n W n 2
V(X)=r 3 (X,)= ;c{ “=%

u-l ?’EJ ?’3 fm1
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Distribucién muestral de la media x

En esta seccion vamos a determinar la distribucion muestral de la media solo en el caso
en que la poblacion sea normal, tomando en consideracion los casos en que la vananza
es conocida y la vananza es desconocida.

a) Distribucion muestral de la media para una poblacién normal con varianza a*
conocida.

b) Distribucion muestral de la media para una poblacion normal con varianza T
desconocida.
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Resultado: Al estudiar la distnbucion normal se consideraron algunas propiedades que
posee dicha distribucion, una de ellas era referente a la distribucion de una combinacion

lineal de varnables aleatonias normales. Asi pues, sabemos que si X A, A5, ...,.X, son
v.a. independientes distribuidas normalmente X:.Fv}'n.-’[p;i:r:rf] vi=l...n ¥y sl a...q,

son numeros reales, entonces la variable aleatoria:
B

X:Z‘-'I:'X:
i1

,“J R R . 15,1

. I . [s .'".:.'. [ 9 ;- {I." i |
[iene una distribucion normal X, ~ N E: L E: a;

L I'. --1 L L - 1 L LJ}

Este resultado nos sera de utiidad para obtener la distnbucion de la media muestral,
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a) Distribucion muestral de la media para una poblacién normal con varianza a
conocida.

I!enrema: S A LALVAS LA, es una muestra aleatoria extraida de una poblacion que se

distribuye normalmente & ~.—“'-.T[ ,.u::r‘] entonces la media muestral se distnbuye

9 - .

[ E—

normalmente con E(X |=u vy V(x| =g—_, es decir ¥ — :‘v":l w2 |
" - L] d H H

LS I

s

Sea E:ZE .
fml

-
i
I

E(X)=E il =?—11§E(X:J=%ﬁ#=#
(%)= %) (X)= % =T

Como la poblacion se distribuye normalmente con varianza ¢ conocida entonces por el
: : . — 1 &)
resultado anterior para cualguier tamafno de la muestra X — N u.— | .
oy

L5 e,
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Ejemplo: Las notas de cierto examen se distribuyen normalmente con media
5.8 puntos y desviacion estandar de 2.4 puntos. Hallar la probabilidad de
que la media de una muestra tomada al azar de 16 estudiantes esté

comprendida entre 5 y 7 puntos.

X: notas de los estudiantes de cierto examen. x _ N(5_8,2_42)
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Ejemplo: Las notas de cierto examen se distribuyen normalmente con media
5.8 puntos y desviacion estandar de 2.4 puntos. Hallar la probabilidad de
que la media de una muestra tomada al azar de 16 estudiantes esté

comprendida entre 5 y 7 puntos.

X: notas de los estudiantes de cierto examen. x _ N(5_8,2_42)

P(5<X<7)=P 038 X-58 7-58| pf5=38 , 7-°8 =P(-133<Z<2)=...
0.6 0.6 0.6 0.6 0.6
N(0.1)
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Teorema de Bernoulli generalizado

Sean x.x.x;.....x, V. a. independientes idénticamente distribuidas con esperanza y

vananza finita, E(x, |=uy V(x| I—r:,r paratodo i=12.... . n.
Sea Y=Y L, paratodo 5> 0, lim P[|;r: ,.t£|-::5I|t—1ﬂ11ﬂ:l P[|;r: ,14s|:ﬂ-5]t 0
iml PP

Interpretacion: Pensando x.x,.x;.....x, como medidas independientes de una

caracteristica numeérica X que producen el promedio x. Entonces el limite en
probabilidad, de la media muestral para » — @ es igual a la media poblacional de la que
se extrajo la muestra.

En la practica, esto significa que si a una muestra “grande” le calculamos su media,
este valor numeérico puede tomarse como un valor muy proximo a la media de la

poblacion.
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Distribucién muestral de la media x

En esta seccion vamos a determinar la distribucion muestral de la media solo en el caso
en que la poblacion sea normal, tomando en consideracion los casos en que la vananza
es conocida y la vananza es desconocida.

a) Distribucion muestral de la media para una poblacién normal con varianza a*
conocida.

b) Distribucion muestral de la media para una poblacion normal con varianza T
desconocida.
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Distribucién muestral de la media x

En esta seccion vamos a determinar la distribucion muestral de la media solo en el caso
en que la poblacion sea normal, tomando en consideracion los casos en que la vananza
es conocida y la vananza es desconocida.

a) Distribucion muestral de la media para una poblacién normal con varianza a*
conocida.

b) Distribucion muestral de la media para una poblacion normal con varianza T
desconocida.

Antes de analizar este punto analicemos como se distribuye la varianza
muestral.

Inferencia Estadistica




Inferencia Estadistica

Distribucion de la varianza muestral. (X )—( 2
n ., —
2 ! )

Definamos la varianza muestral como: S° =

iz nh-1

Si la poblacion de la cual se extrae la muestra tiene una distribucion normal, la variable

4 (xi_Y) 2 ) (n—1)82
_ ~ Xna » > ~lr?—1

O

-
S

» La distribucion de la varianza muestral no es simétrica: tiene asimetria positiva.

Si se extraen todas las muestras posibles de una poblacion normal y a cada una de
ellas se le calcula su varianza, se obtendra la distribucion muestral de la varianza con
esta distribucion.
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Distribucion Ji-Cuadrado

Sean X, X,.. . X vanables aleatorias distribuidas normalmente e independientemente
con media u=0 y varianza o =1. Entonces la variable aleatoria 7* =X+ X2+  _+ X7,
tiene una distribucion Ji-Cuadrado con 7 grados de libertad, cuya fdp esta definida por:

f(x)= 2°r|

Donde T' es la funcion Gamma.

En matematicas, la funcidon gamma denotada por I'(z ), extiende el concepto de factonal

a los nameros complejos. Se define como:

r I:z] = I‘x‘_'le'xc:.-"x
0
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Ejemplo: Una maquina de llenado opera con una varianza de 0.83 gr2. Si se toma una
muestra de 15 unidades, ¢cual es la probabilidad de tener una varianza muestral
superior a 1,249 gr2?

(N-1)S° _ 14x1,249
o’ 083

P(S?21,249)=P = P( %/, 221,067)=0,10

N J
V~
2
An-1
.{:
o4 4
2 € 4L2 A4 4.4 4 4 2,706 4 K 3
..... % 24 .38 013 €4 " 4,605 ‘4 408
3 16 266 4 233 9 342 w4) 3 6251 44 i £ 14 3
K} 4 K 11,6468 4 12 2, 433 2,709 €74 > 4 4.4 404 K}
..... & 378 44 9236 a & 04 3
) 4 33 4.44 9é3 % 125 064 244 3 4 ? 211
4 4 s 4 1406 2.1 10,74 303 ? 8.3 < ) 281
4 23958 ) 3 12,538 17 oie 15,507 £ 12,027 11030 2 9.524 W) 8351
""" 2 21 EL6 2,679 ? 430 17,608 é 2 4 e34 23,233 3 ) 10 < 2414 2
9588 25133 2 23200 2 21161 4 2,922 2 18.30) 14534 144 4 13 ) 04713
- 4128 22618 : 4 o 4L &8s  112)S  15.76) “ & ) 24 53
32900 23300  2621) 4 i 224 23,788 026 49 16939 2 1530 14 24 K} 3, 266 4
. 21 4 ? 3 4 4,036 24 114 362 2 15 934 ) 4. 34 3
4 1€ 3 2 .24 3 2 25,49 4,48 €3as <4 2406 17,110 16222 4 463 4
2 2 4 26 84 31 400¢ 22300 20603 ) 324 494
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Distribucién muestral de la media x

En esta seccion vamos a determinar la distnbucion muestral de la media solo en el caso
en que la poblacion sea normal. tomando en consideracion los casos en que la vananza

es conocida y la vananza es desconocida.

b) Distribucion muestral de la media para una poblacién nermal con varianza -
desconocida.

Hasta ahora estabamos admitiendo que se conoce la varianza de la poblacion de la que
se exirae la muestra, pero esta no seria la situacion general, sino que la mayoria de las
veces no conocemos la vananza de la poblacion, entonces como se dispone de una

muestra aleatoria de tamafio », podemos, calcular la varianza muestral §°para estimar la

varianza poblacional ¢ desconocida.

Cuando la varianza poblacional ¢’ es desconocida la distribucion del estadistico y
n

depende del tamanio de la muestra:
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a) El tamaiio de la muestra es grande » = 30.

Cuando el tamafio de la muestra es grande, es decir »= 30 la distnbucion del estadistico

X—u
A=

b) El tamafio de la muestra es pequeiio »n < 30.

sigue siendo aproximadamente E'-.-'[Dzlj

Si el tamafio de la muestra es pequefio, n< 30, los valores de la varianza muestral S

varian considerablemente de muestra en muestra, pues §° disminuye a medida que »
aumenta, y la distribucion del estadistico ya no seria una distribucion normal. Por lo tanto,

X—u

A

cuando la varianza poblacional ¢’ es desconocida la distribucion del estadistico

se ajusta a una distribucion t de Student con n—1 grados de libertad.
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Recordemos que si £ es una varable aleatoria con distribucion normal N(0.1), I una

vanable aleatona con distribucion Ji-Cuadrado con » grados de libertad v ademas £y ¥
son independientes, entonces la vanable aleatoria:
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Recordemos que si £ es una varable aleatoria con distribucion normal N(0.1), I una

vanable aleatona con distribucion Ji-Cuadrado con » grados de libertad v ademas £y ¥
son independientes, entonces la vanable aleatoria:

T = Z ~ 1
7
FI
N(0,2)
X — i T
t _ 7\/ﬁ % \/ﬁ _1 YS_IU
n-1 = S
(n-1)s° IS, T
(72
—g
-
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Distribucion T de Student

Si £ es una variable aleatoria con distribucion normal N(0.1), ¥ una variable aleatoria

con distnbucion Ji-Cuadrado con » grados de libedad vy ademas Z vy 7 son
independientes, entonces la variable aleatoria:

r-Z- 0 A =
E F \
3
Tiene la siguiente idp:
l_:'f[rz+1j““1
f(x) L 2 1 o0 < X < W
Xl= _ x
{ Hh"l . 3;-1;‘1/
2 p
Jﬁrm.x_ﬂ_
\n )

La distribucion de Tse llama ahora la distribucion tde Student. El parametro =
representa el numero de grados de libertad.
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DISTRIBUCION DE LA PROPORCION MUESTRAL p

Consideremos una v.a X ~B(n p| donde p es la proporcion de "éxito” en la poblacion.

Fara tamafios grandes de n, n=30, la distribucion Binomial se aproxima a una distribucion
normal.

X =N(np.np(l- p))

Definamos el estadistico :.':3 =£, es el estimador puntual de la proporcion poblacional.
F

La distribucién de muestreo de » es aproximadamente normal con esperanza p vy

pl(l-p)
¥

varanza

con p nocercadeOy 1.

Este resultado se obtiene de la aplicacion directa del TLC y el Teorema de Bernoul)
Generalizado.
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Parametros y Estimadores

Parametro: Es una caracteristica numeénca que describe una variable observada en la
poblacion. Se calcula sobre la poblacion.

Estadistico o estimador: Es cualquier operacion que se hace con la muestra. Por eso es
una funcion de las observaciones contenidas en una muestra.

Si X es una variable aleatoria con distribucion de probabilidades o fdp f(x),

caracterizada por el parametro desconocido & y s X, X, .....X_ es una muestra aleatona

simple de tamafio », entonces &= h(X.X,....X,) esunestimador del parametro &.

Ejemplos: la media muestral, la proporcion muestral y la varianza muestral.
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Estimacion puntual. Es el valor numérico que toma un estimador. Se calcula con los
datos de la muestra, del cual se espera que estime un parametro poblacional.

FParametro Poblacional Estimador Estimacion

el
2.X:
f=l

Media . = _
“ =X = x=
n M

. - n 3 ¥ ]. - 1 3 1 ﬂ_" —n 2
Varianza ¢~ o =5 =H—_Z{X_.—X} 5 =H_Z[~Ii_x]
= —1a '

Proborcian ﬁ—X _ mumeroéxitos X

P il n  mimeropruebas P_E

Farametros poblacionales, estimadores y estimaciones
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Puede haber varios estimadores puntuales diferentes para un mismo parametro. Por
ejemplo, si deseamos estimar la media poblacional, podriamos considerar:

2% X, + X
ﬂ1:X:i=1 ~ 1 n

n He=77

Teniendo en cuenta esto:
» ¢Qué caracteristicas queremos que posea un buen estimador?

» ¢Como decimos que un estimador es mejor que otro?
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Propiedades de los estimadores

Nuestro objetivo ahora sera dar algunas propiedades deseables de los estimadores
puntuales, con el fin de poder conocer la bondad de los mismos.

Propiedad de insesgadura:

Si tenemos un gran numero de muestras de tamafio n y obtenemos el valor del
estimador en cada una de ellas, seria deseable que la media de todas estas
estimaciones coincidiera con el valor medio de la poblacion . Se dice que un estimador
es insesgado si su esperanza matematica coincide con el valor del parametro a estimar.

-

Formablemente: Un estimador ¢ es un estimador insesgado del parametro

desconocido & s E|:'§':|=5'_ Es decir, la media de su distnbucion muestral es el

parametro.
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Ejemplo:

La media muestral X v la varianza muestral 5* son estimadores insesgados de la media
poblacional u vy la varianza poblacional o, respectivamente.

Dem/

S ALA A X, son v a independientes idénticamente distnbuidas (iid) con

esperanza y varanza finita, E( X, |=uy V(X ) =g’ paratodo i=12,___n.

E

: — X i i :
Veamos en primer lugar que X=> — es un estimador insesgado de u, es decir de la
1 1

media poblacional.
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: — X i i :
Veamos en primer lugar que X=> — es un estimador insesgado de u, es decir de la
1 1

media poblacional.

Formablemente: Un estimador & es un estimador insesgado del parametro

desconocido & si E|ﬁ|=ﬁ. Es decir. la media de su distnbucidon muestral es el
parametro.
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Ejemplo:

La media muestral X v la varianza muestral 5* son estimadores insesgados de la media
poblacional u vy la varianza poblacional o, respectivamente.

Dem/

S1OALA LA X, son v a independientes idénticamente distnbuidas (iid) con

esperanza y varianza finita, E( X )=u y V(X I—r:,r paratodo i=12 .. . m.

X
Veamos en primer lugar que X = Z— es un estimador insesgado de u, es decir de la
i1 T

media poblacional.

|-..i‘!-‘:ji-'h"| 1.?!

E(X)= EkZl ;E[X:F%ﬁ#w
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X -X|
Veamos ahora que S° Z[—l es un estimador insesgado de o*, es decir de la
-1 M

vananza poblacional.

E<SZ>:E[E<X;‘T>Z]— LS00 - e Sl 2x ) -

i=1

_ 1 DX+ —2xiY i sz 2xe X |=
n-1 \‘zZ i~1 -1
1 STV 1 w2 1 Sy 2
=——E| ) X/ -2nXX+n x =—— x —2nX +nX |=——E| Y Xz -nX |=
n-1 \i3 n— 1 n-1 \i3
n 2

E(xf)—

i=1

Il
>
| =
[N
1
[3=Y
m
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>
N
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I
I.I.I
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X
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Il
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[N
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m
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X
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Il
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Propiedad de eficiencia:

Se dice que los estimadores son eficientes cuando generan una distnbucion muestral con
el minimo error estandar, es decir, entre dos estimadores insesgados de un parametro
dado es mas eficiente el de menor vananza.

B e

Formalmente: Un estimador insesgado & es mas eficiente que otro & S son

-

insesgados de & y la vananza de §] es menor que la vananza de &, .

T1
\ E E(T,)=0

s e T, es el de varianza minima
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Estimador consistente:

Un estimador se dice consistente cuando su valor tiende hacia el verdadero valor del
parametro a medida que aumenta el tamaino de la muestra. Es decir, la probabilidad de
que la estimacion sea el verdadero valor del parametro tiende a 1.

Propiedad de suficiencia:

Se dice de un estimador que es suficiente cuando es capaz de extraer de los datos toda
la informacion importante sobre el parametro.

IUn estimador es suficiente s1 utiliza toda la informacion de la muestira.
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- ZX‘ X, + X,
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