Daena: International Journal of Good Conscience. 5(1) 185-207. ISSN 1870-557X 185

Decisiones Estadisticas: Bases Teodricas

(Statistical Decision Making: Theoretical Basis)

Badii, M.H. & A. Guillen*

Resumen. Se mencionan las bases de tomar decisiones en estadistica. Se presentan una explicacion
breve de las pruebas de hip6tesis con énfasis en intervalo de confianza y poder estadistica.

Abstract. The basics of decision making in statistics are noted. A brief explanation of hypothesis
testing and error calculation with emphasis on confidence interval and statistical power are
described.
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1. Introduccién

En la préctica nos vemos obligados con frecuencia a tomar decisiones relativas a una
poblacidn sobre la base de informacion proveniente de muestras. Tales decisiones se
llaman decisiones estadisticas. Al intentar alcanzar una decision, es Util hacer hipétesis
sobre la poblacion implicada (Badii et al., 2004, Badii et al., 2007a, 2007b). Tales
hipdtesis, que pueden ser o no cierto se llaman hipdtesis estadisticas. Son, en general,
enunciados a cerca de las distribuciones de probabilidad de las poblaciones (Badii &
Castillo, 2007, 2009a). En muchos casos formulamos una hipétesis estadistica con el
Unico proposito de rechazarla o invalidarla. Andlogamente, si deseamos decidir si un
procedimiento es mejor que otro, formulamos la hipétesis de que no hay diferencia
entre ellos (0 sea, que cualquier diferencia observada se debe simplemente a
fluctuaciones en el muestreo de la misma poblacion) (Badii et al, 2007c). Tales
hipotesis se suelen llamar hipétesis nula y se denotan por H, (Badii, 1989). Al
contrario toda hipdtesis que difiera de una dada se llamara una hipétesis alternativa.

Los principales objetivos de la Teoria de Estadistica de Decisiones son:

a) Aprender como usar las muestras para decidir si una o unas poblaciones
poseen caracteristicas particulares.

b) Determinar que tan improbable es que una 0 mas muestras observadas haya
provenido de una poblacion hipotética.

c) Comprender los tipos de errores posibles que se producen al probar las
hipotesis.
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d) Aprender como la prueba de hipétesis para las diferencias existentes entre
medias de poblacion toman diferentes formas.

e) Diferenciar entre muestras independientes y dependientes cuando se comparan
dos mediad.

f) Aprender como y cuadndo usar las distribuciones t y normal para probar
hipotesis sobre medias y proporciones de poblacion.

2. Prueba de hipdtesis: caso una sola muestra

En la prueba de hipdtesis, debemos establecer el valor supuesto o hipotético del
pardmetro de poblacion antes comenzar a tomar la muestra. La suposicién que
deseamos probar se conoce como hipotesis nula, Ho (H sub-cero). El término hipotesis
nula surge de las primeras aplicaciones agricolas y medicas de la estadistica. Siempre
que rechazamos la hipotesis nula, la conclusion que si aceptamos se llama hipotesis
alternativa y se simboliza como H, o H; (H sub-uno). El propésito de la prueba de
hipotesis no es cuestionar el valor calculado de la estadistica de muestra, sino hacer un
juicio con respecto a la diferencia entre esa estadistica de muestra y un parametro de
poblacion hipotética. Si suponemos que la hipotesis es correcta, entonces el nivel de
significancia indicara el porcentaje d medias de muestra que estd fuera de ciertos
limites. En la Figura 1 se ilustra como interpretar un nivel de significancia de 5%.
Observe que 2.5% del area bajo la curva esta localizado en cada extremo. De la tabla
normal (en cualquier libro de estadistica) del apéndice, podemos determinar que 95%
de toda el area bajo la curva esta incluido en un intervalo que se extiende 1.96 5 de

cada lado de la media hipotética. Asi pues, en 95% del area, no hay diferencia
significativa entre el valor observado de la estadistica de muestra y el valor hipotético
del parametro de poblacidn. En el restante 5% no existe una diferencia significativa.

En la Figura 2 se examina la misma situacion de una manera distinta. Aqui, 0.05 del
area bajo la curva cae en la region donde aceptamos la hipétesis nula. Las dos partes
sombreadas bajo la curva, que representan un total de 5% del area, son las regiones
donde rechazariamos la hipdtesis nula. Se puede ser una advertencia en este punto,
incluso si nuestra estadistica de muestra cae en la region no sombreada, esto no prueba
que nuestra hipotesis nula sea cierta; simplemente no nos proporciona evidencia
estadistica para rechazarla.

El empleo del término aceptar, en vez de no rechazar, se ha vuelto de uso comun.
Significa simplemente que cuando los datos de la muestra no hacen que rechacemos
una hipotesis nula, nos comportamos como si esa hipétesis fuera cierta.
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' Region &n la que no hay una diferencia
significativa entre la estadistica de muestra y el
parametro de poblacion hipotetizado
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Figura 1. Regiones de diferencia significativa y de diferencia no significativa (o = 0.05).

Aceptariamos la hipotesis nula si la estadistica
de muestra cae en esta region {no
rechazariamos Ho)

(.025 del area 0.025 del area

Rechazariamos 1a hipotesis nula si la estadistica ds
muestra cae en estas dos regiones

Figura 2. Un nivel de significancia de 5% con regiones designadas de aceptacion y de rechazo.
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3. Contrastes de hipdtesis y nivel de significancia

Si suponemos que una hipdtesis particular es cierta pero vemos que los resultados
hallados en una muestra aleatoria difieren notablemente de los esperados bajo tal
hipotesis, entonces diremos que las diferencias observadas son significativas y nos
veriamos inclinados a rechazar la hipdtesis nula. Los procedimientos que nos capacitan
para determinar si las muestras observadas difieren significativamente de los
resultados esperados, y por tanto nos ayudan a decidir si aceptamos o rechazamos una
hipotesis, se Ilaman contrastes (o tests) de hipdtesis o de significacion o reglas de
decision.

No existe un nivel de significancia Unica estandar o universal para probar hipotesis.
En algunos casos, se utilizan un nivel de confianza de 5%. Algunos resultados de
investigaciones publicados a menudo prueban hipétesis al nivel de significaria de
1%. Es posible probar una hipdtesis a cualquier nivel de significancia. Pero
recordamos que nuestra eleccién del estandar minimo para una poblacion aceptable,
es también el riesgo que asumimos al rechazar una hipotesis nula cuando es cierta.
Mientras méas alto sea el nivel de significancia, mayor serd la probabilidad de
rechazar una hipdtesis nula cuando es cierta (Badii & Castillo, 2009b).

Presentamos una prueba de hipotesis a tres niveles de significancia diferentes: 0.01,
0.10 y 0.50, mediante la ilustracion de la Figura 3. También hemos indicado la
ubicacion de la misma media de muestra X en cada distribucion. En las partes a y b,
aceptariamos la hipdtesis nula de que la media de poblacion es igual al valor
hipotético. Pero observe en la parte c, rechazariamos esta misma hipdtesis nula.
¢Por qué? Nuestro nivel de significancia de 0.50 en esta parte es tan alto que
raramente aceptariamos la hipotesis nula cuando no sea cierta, pero, al mismo
tiempo, con frecuencia la rechazariamos cuando es cierta, en este caso se puede
cometer errores de tipo 1y Tipo Il.

4. Errores de tipo 1 y de tipo 11

El rechazo de una hipdtesis nula cuando es cierta se denomina error de tipo I, y su
probabilidad (que, como hemos visto, es también el nivel de significancia de la
prueba) se simboliza como a (alfa), de manera alternativa, al, hecho de aceptar una
hipétesis nula cuando es falsa se le denomina error de tipo Il, y su probabilidad se
simboliza como B (beta). Existe un equilibrio entre estos dos tipos de errores. La
probabilidad de cometer un tipo de error puede reducirse solo si deseamos
incrementar la posibilidad de cometer el otro tipo de error.
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b) Nivel de significancia de 0.10
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Figura 3. Diferentes niveles de significancia distintos: a) a. = 0.01, b) o = 0.10, y ¢) a = 0.50.

Observamos en la parte ¢ de la Figura 3 que muestra regién de aceptacion es bastante
pequefia (0.50 del area bajo la curva). Con una region de aceptacién asi de pequefia,
rara vez aceptaremos una hip6tesis nula cuando no sea cierta, pero como precio de esta
seguridad, a menudo realizaremos una hipétesis nula cuando es cierta. Puesto de otra
manera, con el fin de obtener una B baja, tendremos que tolerar una o alta. Para lidiar
con este equilibrio en situaciones personales y profesionales los responsables de la
toma de decisiones deciden el nivel de significancia adecuado, al examinar los costos o
desventajas vinculadas con ambos tipos de errores. Para que las reglas de decision sean
buenas, deben disefiarse de modo que minimicen los errores de la decision. Y no es
una cuestion sencilla, porque para cualquier tamafio de la muestra, un intento de
disminuir un tipo de error suele ir acompafiado de un crecimiento del otro tipo. En la
practica, un tipo de error puede ser mas grave que el otro, y debe alcanzarse un
compromiso que disminuya el error mas grave. La unica forma de disminuir ambos a
la vez es aumentar el tamafio de la muestra, que no siempre es posible.

5. Prueba de hipétesis de uno y de dos extremos
Una prueba de dos extremos de una hipotesis rechazara la hipotesis nula si la media de

muestra es significativamente mayor o menor que la media de poblacion hipotética.
Por tanto, en una prueba de dos extremos, existen dos regiones de rechazo (Figura 4).



Daena: International Journal of Good Conscience. 5(1) 185-207. ISSN 1870-557X 190

Una prueba de dos extremos es apropiada cuando la hipdtesis nula es p = p,  (en
donde ,,, es algun valor especificado) y la hipotesis alternativaes ;= 4, -

Figura 4. Prueba de dos extremos de una hipdtesis.

Sin embargo, hay situaciones en las que no es apropiada una prueba de dos extremos,
por lo que debemos usar una prueba de un extremo que se conoce como prueba de
extremo izquierdo (prueba de extremo inferior) o prueba de extremo derecho (prueba
de extremo superior).

En general, se utiliza una prueba de extremo izquierdo si las hipdtesis son
Ho: = p,, » Y Hal i < g, - En unasituacion semejante, la evidencia muestral con la
0 0

media de muestra significativamente por debajo de la media de poblacién hipotética es
la que nos lleva a rechazar la hipotesis nula a favor de la hipotesis alternativa (Figura
5). Una prueba de extremo superior utiliza cuando las hipdtesis son Ho: sz = g, » Y

Ha: g2 > p,, - Solo los valores de la media de muestra que estan significativamente por
0

encima de la media de poblacion hipotética haran que rechazamos la hipotesis nula a
favor de la hip6tesis alternativa.

Cabe mencionar que cada prueba de hipdtesis, cuando aceptamos una hipotesis nula
con base en la informacién de la muestra, en realidad estamos diciendo que no hay
evidencia estadistica para rechazarla. No estamos afirmando que la hipdtesis nula sea
cierta. La Unica forma de probar una hip6tesis nula es conociendo el parametro de
poblacion, y eso no es posible al tomar una muestra. Por consiguiente, aceptamos la
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hip6tesis nula y nos comportamos como si fuera cierta, simplemente porque no
podemos encontrar evidencia para rechazarla.

Figura 5. Prueba de extremo izquierdo (prueba de extremo inferior) con la region de rechazo.
6. Prueba de hipotesis de medias: desviacion estandar de la poblacion conocida

Un productor de camarones cuenta con produccion de camarones cuya la longitud
promedio es de 80 milimetros. La larga experiencia del productor indica que la
desviacidn estandar de la longitud es 4.00 milimetros. El productor selecciona una
muestra de 100 camarones, las determine la longitud y encuentra una longitud
promedio de la muestra igual a 79.60 milimetros. Escritos simbolicamente, los datos
en este caso son:

. =80 = valores hipotéticos de la media de poblacion
o = 4.00 = desviacion estandar de la poblacién

n =100 = tamafio de muestra

X = 79.60 = media de muestra

Si el productor utiliza un nivel de significancia (o) de 0.05 en la prueba, ¢satisfara la
produccion sus requerimientos de longitud? Para verificar esto se plantea las siguientes
hipotesis:

Ho: 1 =80 = hipdtesis nula: la media real es 80 mm
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Ha: p = 80 = hipdtesis alternativa: la media real no es 80 mm

Cuando se conoce la desviacién estandar de la poblacion, y como el tamafio de la
poblaciones lo suficientemente grande como para considerarlo infinito, podemos
utilizar la distribucion normal en nuestra prueba. Primero calculamos el error estandar
de la media usando la siguiente ecuacion:

-
"
4.00
oy =—— =04
/100 mm

De la tabla normal podemaos ver que el valor z apropiado para 0.475 del area bajo la
curva es 1.96. Ahora podemos determinar los limites de la region de aceptacion:

LSC= 4, +1.960, =80+ 1.96 (4.00) = 80.784 mm
LIC=y, -1.960,=80—1.96 (4.00)=79.216 mm

Observe que hemos definido los limites de la regidn de aceptacion (80.784 y 79.216) y
la media de la muestra (79.60), y que las hemos ilustrado en la Figura 6 en la escala de
la variable original.

:-7-- Region de acaplacien

! Aceptar I-‘.=.J si el valor de la muestra esta en esta regidn
]

Figura 6. Prueba de hipotesis de dos extremos al nivel de significancia de 0.05.
7. Prueba de hipétesis usando la escala estandarizada

Recordemos nuestro andlisis de las variables normales de estandarizacion, donde en
vez de medir la variable en sus unidades originales, la variables estandarizada z nos
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dice a cuantas desviaciones estandar por arriba (z>0) o por debajo (z<0) de la media se
encuentra nuestra observacion. La Figura 7 muestra la conversion de nuestro valor
observado deX a la escala estandarizada, utilizando la ecuacioén 1 para obtener un
valor z observado, un niamero directamente comparable con los valores criticos z:

X—=Hy,
7=— 2
Ox 1)
Donde:

z = media de la muestra (valor estandarizado)

Ox = error estandar de la media
0.4

=-1.00

En la Figura 7 también hemos ilustrado este valor observado en la escala
estandarizada. Observe que el valor cae entre £1.96 de los limites inferior y superior de
la regidn de aceptacion de esta escala. El conjunto z fuera del rango £1.96 se llama la
region critica de la hipotesis 6 region de rechazo de la hipdtesis, o region de
significacion. El conjunto de z en el rango £1.96 se conoce como regién de aceptacion
de la hipotesis o region de no significacion.

Figura 7. Prueba de hipétesis de dos colas al nivel de significancia de 0.05 (la region de
aceptacion y la X de la muestra en las escalas sin procesar y estandarizada).

e Reqi6n o6 acaptacion e

1

1

1

1
Aceptar H | si el valor de la muesira estd en esla region i
i

]

Media de muestra
de 79,600 b
por pulg®

{Escaia sin
hoy procesar)
79,216 Py = 80,000 80,784
; X - (Escaia
: ® - * =l ) " To-  estandarizada)
Valor o 196  -1.00 0 196 T
criico 2 Valor
Media de muestra critico 2

estandarizada
Como podemos observar el 95% de confianza de que la hipétesis sea verdadera,
entonces el valor de z para un estadistico muestral estara entre +1.96. Sin embargo, al
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escoger una sola muestra al azar hallamos que el valor de z de su estadistico esta fuera
de ese rango, debemos concluir que tal suceso podria ocurrir con una probabilidad de
solo 0.05 si la hipotesis dada fuera cierta. Diremos entonces que esta z difiere de
forma significativa de lo que seria de esperar bajo la hipdtesis, y se rechaza la
hipdtesis.

8. Prueba de un extremo de medias

Para una prueba de un extremo de una media, supongamos que un hospital usa grandes
cantidades de dosis envasadas de un medicamento particular. La dosis individual de
esta medicina es 100 cm®. La accién del medicamento es tal que el cuerpo tolerara
inocuamente dosis excesivas. Por otra parte, las dosis insuficientes no producen el
efecto médico deseado. El hospital ha adquirido la cantidad de dicho medicamento
durante varios afios con una desviacion estandar de la poblacion igual a 2 cc. El
hospital inspecciona aleatoriamente 50 dosis tomadas de un suministro muy grande y
encuentra que la media de estas dosis es de 99.75 cc.

Si el hospital establece un nivel de significancia de 0.10 y nos pregunta si las dosis de
esta remesa son demasiado pequefias, ,como podemos hallar la respuesta?

Ho: n =100 = la media de las dosis de la remesa es 100 cc
Ha = u < 100, la media es menor que 100 cc

Como conocemos la desviacion estandar de poblacion, y n es mayor que 30, podemos
utilizar la distribucién normal. Por la tabla z del apéndice, podemos determinar que el
valor critico de z para 40% del area bajo la curva es 1.28. El hospital desea saber si las
dosis reales son de 100 cc o si, por el contrario, las dosis son demasiado pequefias. El
hospital debe determinar que las dosis contienen mas de una cierta cantidad, o debe
rechazar la remesa. Esta es una prueba de extremo izquierdo, que se muestra
graficamente en la Figura 8. En este caso la region de aceptacién consta del 40% en el
lado izquierdo de la distribucion y todo el lado derecho (50%), para un area total de
90%.
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Walor critico

z=-128

0.0 det drea

N\

0.40 del area l 0.50 del area

0
Figura 8. Prueba de hipétesis de extremo izquierdo al nivel de significancia de 0.10.

Para la verificacion de hipdtesis, calculamos el error estandar de la media:

o =0.2829 cC

o 2
“ Jn 50
A continuacién determinamos el valor de z para estandarizar la media de la muestra:

,_ X~ H, _99.75-100 _

—0.88

o, 0.2829

Como se muestra en la Figura 9, al situar el valor estandarizado en la escala z se
observa que esta media de muestra cae de lleno en la regién de aceptacion.

- Region de aceptacion
Acepte H..J si el valor de la muestra estd en esta regicn

Media de muestra
estandarizada

128 -0.88 0
Figura 9. Prueba de hipdtesis de extremo izquierdo al nivel o = 0.10.
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9. Medicion de la potencia de una prueba de hipotesis

Supongamos que la hip6tesis nula es falsa. Entonces los investigadores desearian que
la prueba de hipotesis la rechazara siempre. Desafortunadamente, las pruebas de
hipétesis no pueden ser infalibles; algunas veces, cuando la hipétesis nula es falsa, una
prueba no la rechaza, y por tanto se comete un error de tipo Il. Cuando la hipétesis
nula es falsa, p no es igual a My, + €N VEZ de esto, u es igual a algin otro valor. Por

cada valor posible de p para el que la hipGtesis alternativa es cierta, hay una
probabilidad diferente () de aceptar incorrectamente la hipétesis nula. Claro que esta
B (la probabilidad de aceptar una hipdtesis nula cuando es falsa) fuera mas pequefia
posible, nos gustaria que 1 - B (la probabilidad rechazar una hip6tesis nula cuando es
falsa) fuera lo mas grande posible.

Puesto que rechazar una hip6tesis nula cuando es falsa es exactamente lo que debe
hacer una buena prueba, un valor alto de 1 - B (algo cerca de 1.0) significa que la
prueba esta trabajando bastante bien (esta rechazando la hip6tesis nula cuando es
falsa); un valor bajo de 1 - 3 significa que la prueba esta trabajando muy mal (no esta
rechazando la hipotesis nula cuando es falsa). Puesto que el valor de 1-p es la media de
qué tan bien trabaja la prueba, se lo conoce como potencia de la prueba. Si
representamos graficamente los valores de 1-B por cada valor de p para el que la
hipétesis alternativa es cierta, la curva resultante se conoce como curva de potencia.
Tomando en cuenta la curva correspondiente de la Figura 10, reprodujimos la curva de
potencia que estd asociada con esta prueba. Hemos calculado los valores de 1-p para
representar graficamente la curva de potencia como indica la Figura 10: b-e.

10. Prueba de hipotesis de porcion para muestras grandes: Prueba de dos
extremos

Recordamos que la binomial es la distribucion tedricamente correcta para usarse al
trabajo con porciones, por que los datos son discretos, no continuos. Al aumentar el
tamafio de la muestra, la distribucion binomial se aproxima a la normal en sus
caracteristicas, y podemos utilizar la distribucion normal para aproximar la
distribucion de muestreo. Especificamente, np y ng cada una debe ser al menos 5 antes
de que podamos utilizarla distribucién normal como aproximacion de la distribucion
binomial.
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Figura 10. Prueba de hipétesis de extremo izquierdo, curva de potencia asociada y tres valores
de .

9942 99.64

Consideramos, como ejemplo, un investigador de un laboratorio biomédica reporta al
director de un hospital que 80% de sus ensayos sobre los pacientes concluyen con
éxitos. El director del hospital retine un comité de especialista para evaluar los éxitos
de ensayos efectuados por el investigador. Este comité efectla entrevistas a 150
pacientes y encuentra que, a su juicio s6lo 70% de la muestra esta calificada.

El presidente desea probar al nivel de significancia de 0.05 la hip6tesis de que 80% de
los pacientes adquirieron mejoria en su salud, por lo tanto tenemos:

p=0.8 valor hipotético de la porcion de poblacion de éxitos
q=0.2 valor hipotético de la porcion de la poblacion de fracaso
n =150 tamafo de muestra

P=07 porcion de muestra de mejorados

0 = 0.3porcion de muestra de no mejorados
Ho: p=0.8  hipotesis nula: 80% de los pacientes mejoraron su estado de salud
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Ha: P#0.8  hipotesis alternativa: la porcion de pacientes mejorados no es 80%

Podemos calcular el error estandar de la porcion

- :W: (08)02) _ g 6527
? n 150

A continuacién estandarizamos la porcion de muestra

_p-p 07-08
o 0.0327

p

z =-3.06

Al sefialar la porcion de la muestra estandarizada (-3.06), es claro que esta muestra cae
fuera de region de aceptacion, como se muestra en la Figura 11, por lo tanto se
concluye que se debe rechazar la hip6tesis nula y concluir que existe una diferencia
significativa entre la porcion hipotética de éxitos (0.8) del investigador y la porcion
observada por el director del hospital.

Porcion de
muestra estandanzada
\

h

/R e— .~ o
Figura 11. Prueba de hipodtesis de dos extremos de una porcion al nivel de o = 0.05.

11. Prueba de un extremo de porcion

Una prueba de un extremo de una porcion es conceptualmente equivalente a una
prueba de un extremo de una media. Por ejemplo, la Secretaria del medio ambiente
publica que “menos de 60% de las plantas industriales cumple con los estandares de
contaminacién ambiental”. Sin embargo, un funcionario de Agencia de Proteccion
Ambiental (APA) cree que 60% de las plantas si cumplen con los estandares. El
funcionario decide probar esa hipGtesis al nivel de significancia de 0.02. EI tom6 una
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muestra de 60 plantas de una poblacién de mas de 10,000 plantas, donde encontrd que
33 cumplen con los estandares de contaminacion ambiental. ¢Es valida la afirmacion
del funcionario?

Resumen simbdlico

Ho: p=0.6  hipotesis nula: la porcién de plantas que cumplen con los estandares
Ha: p<0.6  hipotesis alternativa: la porcion que cumple con los estandares €s<0.6
p = 0.6 valor hipotético de la porcién que cumple con los estandares

q = 0.4 valor hipotético que no esta cumpliendo con los estdndares

N =60 tamarfio de muestra

P =33/60 = 0.55 porcién de muestra que no contamina
4 = 27/60 = 0.45 porcion de muestra que contamina

Como np y ng estan cada uno por arriba de 5, podemos usar la aproximacion normal
de la distribucion binomial. El valor critico de z para (0.5-0.02=0.48) o0 0.48 del area
bajo la curva es 2.05. A continuacién, podemaos calcular el error estandar de la porcién,
usando la porcion de poblacion hipotética de la siguiente manera:

c :\F: /w=ooa32
P n 60 '

Y estandarizamos la porcion de muestra mediante la aplicacion de la siguiente
formula:

_p-p _ 055-06

o, 00632

Z -0.79

Podemos concluir que el funcionario de APA debe aceptar la hipdtesis nula de que la
porcion real de plantas que cumplen es 0.6. Aunque la porcion de muestra observada
esta por debajo de 0.6, no esta significativamente por debajo de 0.6, es decir, no esta lo
bastante debajo de 0.6 para hacer que aceptamos la afirmacion del miembro del grupo
de interées puablico.

12. Prueba de hipdtesis para diferencias entre medias y porciones

En muchas situaciones de toma de decisiones, le gente necesita determinar si los
pardmetros de dos poblaciones son parecidos o diferentes. Bajo dicha circunstancia,
deseamos estudiar dos poblaciones, la distribucién de muestreo que nos interesa, es
decir, la distribucion de muestreo de la diferencia entre medias de muestra. La Figura
12 nos ayuda para conceptuar esta distribucion de muestreo particular. En la parte
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superior de la figura hemos presentado dos poblaciones. Estas tienen medias p; y p2 y
desviaciones estandar o1 y o, respectivamente. En la parte inferior de la figura se
encuentra la distribucién de muestreo de la diferencia entre las medias de las muestras.

Las dos distribuciones de muestreo tedricas de la media estan construidas a partir de
todas las muestras posibles de un tamafio dado que se pueden tomar de la distribucién
de poblacion correspondiente. Supongamos que se toma una muestra aleatoria de la
poblacién 1 y otra de la poblacion 2. La media de la distribucion de muestreo de la

diferencia entre las medias de las muestras se presenta con el simbolo:
Hy—x, = Hx — Hx, = - 2

Si py = pp, entonces #x ~ Hx =0

Poblacion 1 Poblacién 2

[T - Bho

Distribucidn de muestrec de la Distribucion de muestreo de la
media de la poblacion 1 media de la poblacion 2
fstaesla Estaesla
distribucién de distribucion de
todos los
valores
posibles de x,

I-’-;E= Bz
Distribucion de muesireo de la diferencia
entre las medias de las muestras

Error estandar =o; _;
12

Esta es la distrbucion de
todos los valores posibles de x,—x,

Figura 12. Distribuciones de muestreo de la media y de la diferencia entre las medias de las
muestras.
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La desviacion estandar de la distribucion de la diferencia entre las medias de las
muestras se conoce como error estandar de la diferencia entre dos mediasy se
calcula mediante la siguiente formula:

2 2
O o

= -1 +—2 (2)
1—X2 nl n2

Donde:

(o2 , . . .
%% = error estandar de la diferencia entre dos medias.

oy yo 2 = variancia de la poblacion 1y 2 respectivamente.
N1 y ny = tamafio de la muestra de las poblaciones 1y 2 respectivamente.

Si no conocemos las dos desviaciones estandar de poblacion, podemos estimar
el error estdndar de la diferencia entre dos medias. Podemos utilizar el mismo método
de estimacién del error estdndar que hemos usado con anterioridad, haciendo que las
desviaciones estandar de la muestra estimen las desviaciones estandar de la poblacion
de la manera siguiente: 6 =S Desviacion estandar de la muestra. Por consiguiente, la
férmula para el error estandar estimado de la diferencia entre dos medias es:

S (N 3)
Ox-x, = error estandar estimado de la diferencia entre dos medias.

~2 ~2 . . . . .
01y 9; =variancia estimada de las poblaciones 1y 2 respectivamente.

Ejemplo 1. Los datos de una encuesta sobre salarios por hora son como sigue en la
Tabla 1.

Tabla 1. Datos de la encuesta.

Ciudad Salario/hora Desviacion estandar Tamario de la muestra
A 8.95 0.40 200
B 9.10 0.60 175

Calcular el error estandar estimado y el valor estandarizado para la diferencia de las
medias de las muestras.

Solucion

Calculo del error estandar estimado: &. . =
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X=X,

2 2
_ \/(0'4) (0607 _ ¢4 053
200 175

A continuacion, estandarizamos la diferencia de las medias de las muestras, X,

7= (X, = %,) = (1 — 145)
&, .

L—X;

;= (8.95-9.10)-0 _ 283
0.053

X

202

2"

Sefialamos la diferencia estandarizada en una grafica de la distribucion de muestreo y
comparamos con el valor critico, como se muestra en la Figura 13. En ésta se muestra
que la diferencia estandar entre las dos medias de las muestras se encuentra fuera de la
region de aceptacion. Asi pues, rechazamos la hipotesis nula de no diferencia y

Ilegamos a la conclusion de que las medias de las poblaciones son diferentes.

indanzada
entre las medias
de las muesiras

-2.83 -1.96 0 +1.96
Figura 13. Prueba de hipdtesis de dos extremos de la diferencia entre dos medias.

13. Pruebas para diferencias entre porciones: tamafos de muestra grandes

Pruebas de dos extremos

Considere que un laboratorio de farmacologia fabrica productos medicinales que esta
probando nuevos compuestos destinados a reducir los niveles de presion sanguinea.
Los compuestos son suministrados a dos diferentes grupos de animales. En el grupo
uno, 71 de 100 animales probados respondieron a la droga 1 con niveles menores de



Daena: International Journal of Good Conscience. 5(1) 185-207. ISSN 1870-557X 203

presion arterial. En el grupo dos, 58 de 90 animales probados respondieron a la droga
2. El laboratorio desea probar a un nivel de significancia de 0.05 si existe una
diferencia entre la eficiencia de las dos medicinas.

Pi=0.71 porcion de la muestra de éxitos con la medicina 1

%=0.29 porcion de la muestra de fracasos con la medicina 1
ny =100 tamario de la muestra para probar la medicina 1

P2=0.644  porciones de la muestra de éxitos con la medicina 2
n, =90 tamario de la muestra para probar la medicina 2

U2=0.356  porciones de la muestra de fracasos con la medicina 2
Ho: pr=p2  hipotesis nula: No existe diferencia entre ellas
Ha: pi#p2  hipotesis alternativa: Si existe diferencia entre ellas

Deseamos encontrar el error estdndar estimado de la diferencia entre dos
porciones, pero antes de realizar esta operacion es necesario calcular la porcion
completa de éxitos de las poblaciones combinadas de ambas muestras ( Peomin ):

n,p, +n,p, (100)(0.71) + (90)(0.644)
n,+n, 100+90

pcoml]n =

=0.6789

G =1-0.6789=0.3211 Presenta la porcion completa de fracasos de las poblaciones
combinadas de ambas muestras:

. Pq , P9
“hom T T

. \/(0.6789)(0.3211) , (0.6789)(0.3211)
100 90

=0.0678

Pi=P2

Estandarizamos la diferencia entre las dos porciones de muestra observadas, P1 = Pz,
dividiendola entre el error estdndar estimado de la diferencia entre dos porciones:

(ﬁl_ﬁz):(pl_ pz)HO (4)

05,5,

L (0.71-0.644)-0
0.0678

=0.973
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En la Figura 14 podemos ver que la diferencia estandarizada entre las dos porciones de
muestra se encuentra de la region de aceptacion. Asi pues, aceptamos la hipétesis nula
y concluimos que estos dos nuevos medicamentos producen efectos en la presion
sanguinea que no son significativamente diferentes.

gy

:

1.96 - 0 +0.973 +1.96

Figura 14. Prueba de dos extremos de la diferencia entre dos porciones (o = 0.05).
14. Prueba de un extremo para diferencias entre porciones

Conceptualmente hablando, la prueba de un extremo para la diferencia entre dos
porciones de poblacién es parecida a la prueba de un extremo para la diferencia entre
dos medias. Por ejemplo, en un laboratorio de analisis industrial, se determino la
toxicidad de 50 productos toxicos mediante el método uno y 75 determinaciones a
través del método dos. 10% de las determinaciones del método uno y 13.3% del
método dos resultaron con errores. Probar la hipotesis de que el método uno de analisis
produce una porcion menor de error con un nivel de confianza igual al 0.15. Los
resultados del muestreo se resumen de la siguiente manera:

P =0.10 porcion de andlisis realizada por el método uno que contienen errores

G =0.90 porcion de anlisis que no contienen errores
n; = 50tamario de muestra correspondiente a los analisis realizados (método 1)

P2 =133 porcion de anlisis por el método dos que contienen errores
42 =.867 porcion de analisis por el método 2 que no contienen errores
n,=75  tamafo de muestra (método 2)

Ho: p1 = p2 hipdtesis nula: no existe diferencia entre los dos métodos
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Ha: p1 < p2hipotesis alternativa: el método 1 con una porcion menor de error que el
método 2.

Para estimar el error estandar estimado entre dos porciones, primero utilizamos las
porciones combinadas de ambas muestras para estimar la porcion completa de éxitos.
np,+n,p, (5)

n,+n,

p=

_ (50)(0.10) + (75)(0.133)
- 50 + 75

O’\-71—ﬁz = ﬁlq—i— Ezq

5 \/(0-12)(0-88) . (0.12)(088)
e 50 75

=0.12

=0.0593

Ahora se puede calcular la diferencia observada entre las dos porciones de muestra
P = P2, en un valor estandarizado:
(pl B pz) _(pl - pz)

O-prpz

=

,_(0.10-0.133) -0

=-0.556
0.0593
Por lo tanto se acepta la hipdtesis nula de que no existe diferencia entre los dos
métodos de analisis de residuos toxicos (Figura 15).

Reqion de aceptagion  ————————————————————~

e —
wceple Ho si el valor de la muesira se encuentra en esta regian

Diferencia
estandanzada enve las
dos porciones de muesia

1,04 0556 0
Figura 15. Prueba de hipotesis unilateral de la diferencia entre dos porciones (o = 0.15).
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Conclusiones

La vida es una coleccién de experiencias y decisiones. El punto esencial es tratar de
tomar las decisiones apropiadas y correctas. En cualquier tipo de decision donde se
trata de la inversion de algun tipo de recursos (financiero, emocional, estructural, etc.)
una persona es sujeta a uno de dos clases de errores. El primero es probable que la
persona niega y por tanto rechaza una idea correcta y consecuentemente, cometa el
error tipo I, por ejemplo, uno puede rechazar la idea de invertir en algun negocio
redituable en donde si va a tener ganancias. El segundo caso se trata de estar de
acuerdo y por tanto aceptar una idea que verdaderamente es falsa, y en este caso la
persona comete el error tipo Il, aqui contrario al error tipo I, la persona puede
involucrarse e invertir su patrimonio en un negocio que lo pueda llevar a una ruina
financiera. La ciencia de la estadistica se trata de cuantificar las probabilidades de
cometer estos dos tipos de errores y por tanto alertar a la persona a intentar de hacer
decisiones cruciales con inteligencia y ldgica estadistica. No se debe olvidar si
aceptamos que la lenguaje universal entre diferentes tipos de seres es la matematica,
también uno debe tomar con mucha seriedad que el lenguaje de la ciencia es la
estadistica lo cual se encarga de medir la validez probabilistica de todos los
fendmenos, procesos, sucesos, objeto, eventos, etc, en la escala del tiempo y el
espacio.
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