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INntroduccion

El presente manual es resultado del trabajo colaborativo entre personal académico y estudian-
tes de la UNAM, esfuerzo posible gracias al proyecto PAPIME PE306125, titulado “Recursos
didacticos digitales (manual y videos) para estadistica, probabilidad e introduccién a la econo-
metria”.

El texto estad organizado en cinco capitulos, acompanados de videos tutoriales; responde a la
experiencia docente acumulada durante los Ultimos diez afios en el sistema escolarizado de la
Facultad de Economia —particularmente en los cursos de primero, cuarto y quinto semestre—,
la cual hemos identificado la dificultad recurrente del estudiantado para diferenciar conceptos
fundamentales de estadistica y probabilidad.

Esta misma experiencia ha permitido constatar que una comprensién sélida de dichos con-
ceptos, asi como el adecuado dominio de las funciones de distribucién de variables aleatorias
discretas y continuas, tiene un impacto directo y positivo en el aprendizaje de los principios
basicos de la econometria, especialmente en lo relativo a los Minimos Cuadrados Ordinarios.

Es importante destacar que los temas abordados en este material didactico se acompanan de
una base de datos disefada especificamente para este fin, asi como de videos tutoriales que
facilitan la aplicacion practica de los contenidos curriculares mediante ejercicios guiados.

En cuanto a la base de datos, su construccion se realizo a partir de la Encuesta Nacional de Ocu-
pacion y Empleo (ENOE), levantada de manera trimestral desde 2005 por el Instituto Nacional
de Estadistica y Geografia (INEGI). Dado que la ENOE contiene informacion sociodemografica
y laboral, permite no solo aplicar los conocimientos tedricos y practicos adquiridos en los
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cursos de estadistica y probabilidad, sino también constituye un insumo idéneo para la ela-
boracion de los primeros modelos de Minimos Cuadrados Ordinarios con orientacion hacia el
analisis econdémico.

Respecto a los videos que acompanan el texto y los datos, consideramos que representan un
complemento formativo de gran valor, al ofrecer explicaciones centradas en aspectos practicos
y en problematicas contemporaneas, tales como la brecha de género en los salarios, la oferta
de horas en el mercado laboral mexicano, la relaciéon entre escolaridad y salario, y la dualidad
entre informalidad y formalidad, entre otros ejemplos.

Confilamos en que este conjunto de materiales permitira al estudiantado de la Licenciatura en
Economia no sélo adquirir los conocimientos necesarios, sino aplicarlos de manera pertinente
en diversos contextos sociales a lo largo de su formacién profesional.

El video 1 que se muestra a continuacion, ademas de dar la bienvenida al curso explica a
manera de resumen los objetivos que persigue el presente manual y resaltar la importancia de
dominar conceptos de estadistica y probabilidad como introduccién a econometria en cursos
de economia a nivel licenciatura.

Bdadion s T I'y Videos) para
Estadistica, Probabilidad e I duccion a la i
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Introduccion y b_Oenida

El presente libro resulta del trabajo colaborativa entre personas académicas y
estudiantes de la Universidad Nacional Auténoma de México (LINAM),

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

https://youtu.be/86zVIRGaljg

DR, 2025, UNAM. CC BY-NC-ND
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CAPITULO







En este capitulo abordaremos las definiciones
clasicas de estadistica y probabilidad, asi como las
diferencias clave entre ellas.

El objetivo de comenzar definiendo y marcando
las diferencias radica en el hecho de que muchos
estudiantes de educacién media superior y superior
llegan a utilizar ambos términos como sinénimos,
cuando en la practica se refieren a conceptos distintos.

Resulta de suma importancia conocer la diferencia
entre estas ramas de las matematicas, ya que permite
tener una mejor comprension de la teoria econdmica
y de la forma en que se pueden plantear distintos
modelos econdmicos o de corte social.
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1.1 Definicion de

ESTADISTICA

Al hacer una revision bibliografica sobre el concepto de estadistica, seleccionamos algunas defi-
niciones de diversos autores. Porras (2017) sefiala que es el conjunto de métodos para obtener,
presentar y analizar observaciones numeéricas, teniendo como objetivo final tomar decisiones o
hacer generalizaciones de los fendmenos estudiados.

Rendén-Macias (2016) por su parte, define a la estadistica como la disciplina que busca resumir
datos de cualquier fenémeno en cuadros, tablas, figuras o graficos con la finalidad de encontrar
informacién puntual de distintos fendmenos y escenarios de la vida cotidiana.

Para Faraldo (2012), la estadistica es un conjunto de técnicas numéricas y graficas para describir
y analizar un grupo de datos, sin extraer conclusiones (inferencias) sobre la poblacién a la que
pertenecen.

Otra definicién de estadistica es la que ofrece Coll Serrano (2023) al decir que se trata de una
ciencia que se encarga de recoger, analizar, presentar e interpretar datos.

Para fines practicos de este material se define a la estadistica como la rama de las matematicas
gue se encarga de recopilar informacion numérica a través de encuestas propias o realizadas por
terceros (personas o instituciones) para ser analizada de forma simple o a través de medidas de
tendencia central y no central; esta informacién puede ser agrupada en tablas o representada me-
diante graficos para emitir una opinién fundamentada sobre un tema en particular (ver video 2).

Recursos Didécticos Digitales (Manual y Videos) para
Estadistica, Probabilidad e introduccidn a la Econometria

UNAM-DGAPA-PAPIME PE306125
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La estadistica a |Oﬂr de las

medidas de tendencia central

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

https://youtu.be/gV50aXQJJoY

DR, 2025, UNAR. CC BY-NC-ND
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1.2 Definicién de
PROBARBILIDAD

Una vez que se ha definido a la estadistica y su forma de trabajo, es necesario dar paso al concep-
to de probabilidad para asi establecer las diferencias entre ambas ramas.

En lo que se refiere a probabilidad, Laplace (1814) ha hecho la construccion de una definicién que
resulta popular, al describirla como un cociente de los casos probables entre los casos posibles.

Los casos posibles son los resultados que se obtendran en cada experimento. Por ejemplo, si
consideramos el caso de un dado, se cuenta con seis posibles resultados (uno por cada una de
las caras del dado); si se trata de una moneda, el resultado seria dos posibilidades.

En lo que se refiere a los casos probables, y siguiendo con el ejemplo de un dado, al tratar de
obtener un nimero 3 después de hacer una tirada, la respuesta es una Unica ocasion, ya que
s6lo existe un nimero tres en un dado.

Dicho lo anterior y siguiendo la concepcion de Laplace (1814), tenemos la siguiente formula:

L 1s __ casos probables
Probabilidad = casos posibles

Ejemplo: ;Cudl es la probabilidad de obtener un nimero 3 al tirar un dado?

1 (solamente existe un numero 3 en el dado)

Probabilidad =

6 (existen 6 caras en el dado y cada cara es un caso posible)

Probabilidad = %~0. 166666667

Por lo tanto, la probabilidad de obtener un nimero 3 al tirar un dado es de aproximadamente
16.66%.

Al analizar la concepcion que construyé Laplace (1814) y para fines practicos de este trabajo,
se define a la probabilidad como la razén o cociente de los eventos que se buscan probar entre
los eventos totales (ver video 3).
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Video 3

La definicion de_o_‘obabilidad

a partir de su formula clasica

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

OLRLD, 2025, UNAM. CC BY-NC-ND

1.3 DIFERENCIAS entre

estadistica y probabilidad

Una vez que hemos expuesto las definiciones de estadistica y de probabilidad propuestas por
distintas personas ademas de la propia, resulta importante senalar sus diferencias, lo cual ayudara
a no utilizar como sinébnimos ambos conceptos.

La diferencia sustancial entre la estadistica y la probabilidad radica en que, mientras la primera
busca organizar de manera sistematica informaciéon numérica, la segunda busca la posibilidad
de ocurrencia de un evento en particular.

Si bien estadistica y probabilidad no son sinénimos, la primera alimenta a la segunda; la infor-
macién organizada de manera sistematica puede ser utilizada para encontrar la probabilidad de
ocurrencia de alglin evento en particular.

Pensemos en una encuesta sobre temas laborales realizada por el Instituto Nacional de Estadis-
tica y Geografia (INEGI; institucion gubernamental en México encargada de recopilar, analizar
y difundir informacién estadistica y geografica sobre el pais). Dicha encuesta nos dira cuantas
personas estan laborando y cuantas estan desocupadas (informacion de caracter estadistico).

Pensemos en la poblacién total como nuestro universo, y el conjunto de personas que estan labo-
rando y el conjunto de personas que estan desempleadas o no laborando. Si quisiéramos conocer la
probabilidad de encontrar a una persona desocupada, tendriamos que dividir al total de ese grupo
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poblacional entre la cantidad total de personas ocupadas y desocupadas (evento probabilistico), es
decir:

i7s Total de personas desocupadas
Probabilidad = i L
Total de personas ocupadas y desocupadas

Una vez que se conoce la definicion de estadistica y probabilidad, asi como su diferencia, resulta
importante mostrar la forma en cémo se representa la informacion obtenida y qué se puede
hacer con ella.

En primer lugar, daremos un vistazo a los graficos y a las medidas de tendencia central para
explicar la parte de estadistica; posteriormente, revisaremos la parte de conjuntos, lo cual nos
ayudara a entender lo referente a probabilidad (ver video 4).

Recursos Didacticos Digitales (Manual y Videos) para
Estadistica, Probabilidad e Introduecién a la Ec tia
UNAM-DEAPA-PAPIME PE30B12S

Ejercicio basico o diferenciar
estadistica de prooabilidad

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

OLRLD, 2025, UNAM. CC BY-NC-ND

1.4 NOCIONES BASICAS

de estadistica con sus formulas

La informacion estadistica recabada puede ser representada de distintas formas, una de ellas es
mediante graficos y tablas (resumen visual), otra mediante su andlisis a través de las medidas de
tendencia central (medidas estadisticas) que pretenden resumir en un solo valor a un conjunto de
datos y representan un centro en torno al cual se encuentra ubicado el conjunto de los datos, lo
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cual nos lleva a tener a la media, la mediana y la moda como referencia de esas medidas de ten-
dencia central (Quevedo, 2011).

Ahora que sabemos de la existencia de las medidas de tendencia central (MTC) es necesario
definir a cada una de ellas.

1.4.1 Media aritmética

Una de las medidas de tendencia central mas utilizadas en el campo de la estadistica es la media
aritmética; también se le conoce como promedio, media o valor esperado (ver video 5).

Esta medida usa la suma de los datos en un conjunto y los divide por el nimero total de datos
de ese mismo conjunto. La formula se muestra a continuacién:
n 1]
. \Yi
N =

n

7=
(=1

A manera de ejemplo, supongamos que en un curso de Economia tenemos 5 alumnos vy las ca-
lificaciones finales registradas a cada uno son 35, 8, 10, 9, 10.

Sustituyendo los valores en la ecuacion anterior donde Y, =5; Y, =38; ¥, =10; Y, =9; Y, = 10,
tenemos que:

_ 5+8+10+9+10 _ 42
m 5 -5

Y ~8.4

Por lo tanto, la media aritmética de calificaciones del curso de Economia es = 8.4

1.4.2 Moda

Dentro de las medidas de tendencia central, la moda hace referencia siempre al dato que mas se
repite; cuando en un conjunto de datos no existen valores que se repitan, decimos que no hay
moda o el conjunto es amodal.

Si en el grupo de datos tenemos un Unico dato que es el mas repetido, decimos que ese con-
junto es unimodal, pero si tenemos dos datos o mas que se repiten en la misma cantidad entre
ellos, decimos que ese conjunto es multimodal.

A manera de ejemplo, usaremos la misma serie de notas que se presentaron la seccion de media
aritmética, es decir, las calificaciones de 5, 8, 10, 9, 10 registradas en un curso de Economia.

La representacién también puede hacerse como:

x, =5 x,=8 x,=10; x,=9; x,=10
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Al analizar los datos, se identifica que los registrados en x, y en x, son los que mas se repiten y
por lo tanto decimos que 10 es la moda en esta serie.

1.4.3 Mediana

La mediana se define como el valor intermedio entre un grupo de datos ordenados, es decir,
es el valor que se encuentra a la mitad, lo cual hace que de un extremo de la serie queden los
valores mayores de la serie y del otro, los menores.

Al calcular la mediana de nuestras calificaciones, acomodamos los datos de forma ascendente:

x,=5 x,=8 x,=9; x,=10; x,=10

El valor de x, es el que se encuentra justo a la mitad, por lo que decimos que 9 es la mediana de
esta serie de calificaciones.

Cabe aclarar que cuando el nimero de datos totales es un niimero par, por ejemplo 6, la mediana
se obtiene del promedio de los dos datos centrales (promedio de los datos en las posiciones 4y 5).

1.4.4 Media geometrica

Es una medida de tendencia central que se utiliza para mostrar cambios porcentuales en una
serie de nimeros positivos (ver video 5).

La formula correspondiente es:
1

n

n
Media Geométrica = | ] X
i=1

A manera de ejemplo y continuando con la serie de calificaciones, decimos que la media geomé-
trica es:

MG = /5 x 8x9x10x10

MG = /36,000 =~ 8.109
MG ~ 8.11

En el siguiente video se aborda la diferencia entre los conceptos de media aritmética y media
geométrica.
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Video 5

Media geométri'o media
aritmética

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

DR, 2025 UNAM. CCBY-NC-ND

1.5 TEORIA DE CONJUNTOS.

las bases para entender a la probabilidad

Una vez que hemos definido los conceptos de estadistica y probabilidad, asi como sus diferen-
cias, resulta importante introducir mas conceptos y teorias que nos permitan entender para qué
sirve la probabilidad.

Comenzaremos con lo referente a teoria de conjuntos, ya que esa es la manera en cdmo repre-
sentamos informacion para después transformarla en un modelo probabilistico o econométrico.

La teoria de conjuntos es una de las ramas mas importantes en el area de matematicas y tiene
su origen en el trabajo realizado por Cantor (1874), el cual realizé otros desarrollos que permi-
tieron consolidar tanto la definicion como los preceptos de la teoria de conjuntos.

1.5.1 Definicion de conjunto

En lo que se refiere a la definicidén, un conjunto es una coleccién de objetos o elementos y puede
ser representado mediante un diagrama o dentro de corchetes o paréntesis; se presentan por
letras mayusculas y de forma particular se utiliza la letra U para denotar al universo de datos.

Si es entre corchetes, la forma de representar un conjunto universo (U) es:

U={aeio0u}
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El conjunto anterior es una coleccién de letras que representa las vocales. Para el caso de un
diagrama, la representacién se muestra a continuacion:

U
a, el o u

Por definicion, el conjunto universo es el conjunto que contiene todos los elementos bajo estu-
dio y se denota con la letra U o el simbolo O (omega). A partir de este conjunto pueden definirse
subconjuntos que incluyen parte de dichos elementos.

Retomemos el mismo ejemplo previo donde el conjunto universo que contiene a las vocales
podemos derivar un subconjunto A que contenga tres letras, tal como se muestra a continuacion:

U={ae Lo u}
A={aLu}
Por tanto, el conjunto A tiene Unicamente tres vocales que fueron tomadas del conjunto universo.

A manera de nomenclatura matematica, generalmente todo conjunto o subconjunto se repre-
senta con una letra mayuscula iniciando con la A4; los indices se denotan con mindsculas cursiva,
iniciando con i, j, k, ... y los ejes en un plano cartesiano se denotan como x, v, z.

Una vez que hemos definido a un conjunto y la manera en que pueden ser representados, es
importante mencionar que buena parte de los modelos estadisticos y econométricos son una
representacion de informacion a partir de una coleccién de datos delimitados por llaves, lo cual
nos lleva a explicar la forma en como dicha informacion puede ser representada.

1.5.2 Notacion de conjuntos

Un conjunto puede ser representado por extension o comprensién; siguiendo con el ejemplo
de las vocales.

Si es por extension, la formaes: U= { a, ¢, i, 0, u } donde se numeran todos y cada uno de sus
elementos.

Si es por comprension, la forma es: U = { x | x es una vocal } se representan mediante expre-
siones matematicas.

La representacion de un conjunto ya sea por extensiéon o por comprensién, hace referencia al
total de datos u objetos de estudio; vale la pena mencionar que resulta mas practico expresarlos
por comprension, sobre todo si nuestro conjunto tiene cientos o miles de objetos de estudio.
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Por ejemplo, si mi intencion es representar a toda la Poblacién Econdmicamente Activa (PEA)
de México en un conjunto por extensién, tendria que colocar el nombre de todas y cada una de
las personas que componen a ese grupo.

Por otro lado, al expresar el conjunto por comprensién sélo hace falta referenciar a la PEA de
Meéxico, delimitando asi al conjunto tal como se muestra a continuacion:

U= {x|xesla PEA de México }

A= {x|xeslaPoblacion Ocupada de México }

Vale la pena mencionar que el ejemplo presentado es una buena representacién de cémo defi-
nir un conjunto por comprension y un subconjunto que se deriva del conjunto universo.

El conjunto U contiene a toda la PEA, que por definicion son todas las personas de 12 y mas
afos que realizaron algun tipo de actividad econémica (poblacion ocupada), o que buscaron
activamente hacerlo (poblacion desocupada abierta) en los dos meses previos a la semana de
levantamiento; por tanto, la PEA se segmenta en poblaciéon ocupada y poblacion desocupada
abierta o desocupados activos (INEGI, 2025).

Si consideramos al conjunto 4, el cual contiene a la Poblacién Ocupada de México, sabemos
que ese grupo poblacional pertenece a la PEA, razén por la cual, podemos afirmar que 4 es un
subconjunto del conjunto U.

En lo que se refiere a nociones de la teoria de conjuntos, mostramos a continuacién las defini-
ciones basicas y sus formas de representacion (ver videos 6 y 7).
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Pertenencia. Denotamos que el elemento x pertenece a A de la siguiente manera:
X€EA

No pertenencia. Para decir que x no pertenece a 4, o sea que el elemento x no es un ele-
mento de la coleccién de 4, lo denotamos de la siguiente manera:

x €A

Extension. Decimos que dos conjuntos son iguales si y solo si tienen los mismos elementos;
lo denotamos de la siguiente manera:

X EA&Sx EB

El lema de extension, nos indica que si un elemento y un conjunto de elementos pertenece
a un conjunto 4 y ese mismo conjunto de elementos esta contenido en B, entonces 4 y B
son los mismos conjuntos.

Contencion. Sea 4 un conjunto contenido en B; cuando todos los elementos de 4 son tam-
bién elementos de B, y se denota como:

A cESB

Conjunto vacio. Un conjunto vacio se define como aquel que no contiene ningliin elemento
y se denota de la siguiente manera:

4={ 0 }=1{}

Didacticos Digitales (| | y Videos) para
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1.5.3 Operaciones entre conjuntos

e Unidn. Sea 4 y B dos conjuntos, decimos que la unidon de ambos conjuntos son el total de elementos
que estan en el conjunto 4 y los elementos del conjunto B.

AUB = {x|x € A Vx € B}

El simbolo | denota una proposicién matematica que debe ser cumplida por el elemento x, y se lee
“tal que”.

e Interseccién. Sea 4 y B dos conjuntos, su interseccion se define como:

ANB = {x|x € A AN x € B}

Sea x “tal que” x pertenezca al conjunto 4 y x pertenezca al conjunto B; es decir, la interseccion de
conjuntos se define como el conjunto de elementos que pertenecen al conjunto 4 y que también
pertenecen al conjunto B.

e Diferencia de conjuntos. Sea 4 y B dos conjuntos; definimos la diferencia como:

A—-—B={x|x € Anx & B}

e Complemento. Ahora imaginemos que 4 es alglin subconjunto de U, por lo tanto:
ACcU

Definimos la diferencia como 4 - Uy se denota como A°¢

Arc = {x|X €U ANx € A}

En la siguiente figura observamos como se veria el complemento entre conjuntos:

Figura 1.1
Reresentacion del
complemento.
Fuente: elaboracién
propia.
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Hasta aqui las definiciones basicas de conjuntos y su teoria, las cuales tienen una gran relevan-
cia para la economia, en particular los conceptos de unién, interseccion y complemento.

Pensemos en el siguiente ejemplo:
U ={1,23,4,56,78,9,10}

A ={1,2,6,8,10}

B ={1,2,6,7,8,9}
Donde U es un conjunto universo y los conjuntos 4 y B se derivan de dicho conjunto universal.
Si quisiera representar la unién entre el conjunto 4 y B, tendria lo siguiente:

AUB =1{1,2,6,8,10} U{l,2,6,7,8,9}
AUB = {1,2,6,7,8,9,10}

Como ya se menciond, la unién de conjuntos hace referencia a los elementos que estanen 4 y
a los elementos que estan en B; por esa razén en la uniéon vemos la totalidad de elementos que
se encuentran en los conjuntos en cuestién, pero sin repetirse.

En el caso de la interseccién, tenemos:

ANB = {1,2,6,8}

En este caso, la interseccién de conjuntos hace referencia a los elementos que estdn en 4 y
también estan en B, por esa razén en la interseccidon vemos los elementos que se repiten en
ambos conjuntos.

Para poder representar el complemento del conjunto 4 con el conjunto U, tenemos lo siguiente:
U =1{1,2345678910}
A =1{1,2,6,810}
A° =(3,4,5,7,9}

En este caso, el conjunto complemento hace referencia a aquellos elementos que faltan para
llegar de nueva cuenta al conjunto universo.

Al conjunto 4 le falta el niUmero 3, 4, 5, 7 y 9 para convertirse en el conjunto universo, por esa
razén A tiene esos numeros.
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Veamos la aplicacion de conjuntos utilizando la base de datos de la ENOE generada para este
manual (ver video 8).
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1.6 EXPERIMENTOS

deterministicos

En lo que se refiere a experimentos deterministicos, éstos se definen como aquellos que se reali-
zan de una misma forma y con las mismas condiciones iniciales, y por lo tanto siempre se obtiene
el mismo resultado.

Para el caso de los experimentos aleatorios, en ellos no se puede predecir el resultado final y
debe cumplir con las siguientes condiciones:

e Se pueden repetir de manera indefinida.

e No se puede asegurar cual serd el resultado final, ya que esa es la esencia de un evento
aleatorio.

e El resultado obtenido, pertenece a un conjunto de posibles resultados, el cual se conoce
como espacio muestral.

e Cualquier subconjunto del espacio muestral es conocido como suceso aleatorio.
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1.6.1 Evento seguro

En lo que se refiere al evento seguro, es aquel que siempre se verifica después de llevar a cabo
el experimento aleatorio. Un ejemplo de evento seguro es aquel en el cual se obtiene una bola
de color azul a partir de un recipiente que sélo tiene bolas azules.

1.6.2 Evento imposible

En lo que se refiere al evento imposible, es aquel que nunca se verifica como resultado del
experimento aleatorio. Un ejemplo de evento imposible es obtener un nimero 8 al lanzar un
dado que solo tiene seis caras.

Una vez presentadas las definiciones anteriores, estamos ya en condiciones de explicar qué es
la probabilidad axiomatica y qué usos tiene.

1.7 Probabilidad AXIOMATICA

(Kolmogorov)

El concepto de probabilidad axiomatica fue desarrollado por Kolmogorov (1933). Esta definida

por los siguientes axiomas:

1.7.1 Axiomas

e La probabilidad sélo puede tomar los valores comprendidos entre cero y uno:

0 < Probabilidad < 1

e La probabilidad del evento seguro es uno:
P(A) =1

e La probabilidad de dos sucesos ajenos, disjuntos o mutuamente excluyentes es la suma de
sus probabilidades respectivas.
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Si
ANB=0
Entonces
P(ANnB) = P(0)
Por lo tanto

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

A partir de los tres axiomas previos, es posible derivar las reglas que se consideran fundamen-
tales en una funcién de probabilidad.

1.7.2 Reglas de funcion de probabilidad

e La probabilidad de la interseccion de dos sucesos es menor o igual que la probabilidad de
cada uno de los sucesos por separado, es decir:

P(ANB)<P(A) y P(AnB)<P(B)

e La probabilidad de unién de sucesos es mayor que la probabilidad de cada uno de los suce-
sos por separado:

P(AUB)=P(4A) y P(AUB) =P(B)

e La probabilidad del suceso complementario del evento 4 es:

P(A°) = 1 - P(A)

1.8 TEOREMA BASICO
de probabilidad

A partir de los tres axiomas estudiados y de las reglas de funcién de probabilidad presentados, es
posible desarrollar el teorema basico de probabilidad, el cual se muestra a continuacion:

Si Ay B son dos eventos cualesquiera en el espacio muestral S, entonces:

P(AUB) = P(A) + P(B) — P(AN B)
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Si 4, By C son tres eventos cualesquiera de un espacio muestral S, entonces:

PAUBUC)=PA)+PB)+P(C) -
PANB)—P(ANC)—P(BNC)+
P(ANBNC)

A manera de ejemplo, se plantea el siguiente ejercicio:

De un total de 100 personas, 40 estudian, 20 trabajan, y 10 estudian y trabajan. Si se elige
a una persona al azar, calcular la probabilidad de que estudie o trabaje.

Sea el evento 4: personas que Unicamente estudian.

40
P(A) = —
@ =100

Sea el evento B: personas que Unicamente trabajan.

20

Sea el evento ( 4 N B): personas que estudian y trabajan.

10
P(AnB)=m

Por lo tanto:
P(AUB)=P(A)+P(B)—P(ANB)

P(AU B) 40 . 20 10 _ 50
100 100 100 100

Conclusién para este ejemplo:

Existe un 50% de probabilidad de encontrar a una persona que estudie o trabaje.

Una vez que se ha desarrollado la teoria de conjuntos y los conceptos basicos de probabilidad,
podemos abordar con mayor certeza el tema de probabilidad condicional.
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1.9 Probabilidad CONDICIONAL

La probabilidad condicional esta definida como la probabilidad de que ocurra algiin evento o su-
ceso, dado que ya ocurriod algo previamente; es decir, el evento que se estudia estd condicionado

por un evento previo.

La probabilidad condicional se refiere a la relacion entre el evento A y el evento B, siendo dos
sucesos cualquiera donde la probabilidad de ocurrencia de B sea estrictamente mayor que cero.

Matematicamente se expresa como:

P(ANB)

PAIB) =555

Lo cual se lee como la probabilidad de que ocurra el evento 4, dado que ya ocurrié el evento
B. Por esa razén es indispensable que la probabilidad de ocurrencia de B sea mayor que cero.

A manera de ejemplo se propone el siguiente ejercicio:

En una escuela de Economia, del total de estudiantes activos el 25% no aprobé matemati-
cas, el 15% no aprobd historia y el 10% reprobé historia y matematicas.

Si se selecciona un estudiante al azar, calcular las siguientes probabilidades:

a. Si un estudiante reprobd historia, ;cudl es la probabilidad de que haya reprobado mate-

maticas?

b. Si un estudiante reprobé matematicas, ;cudl es la probabilidad de que haya reprobado

historia?

P(A) = Reprobar matematicas

25
P(A) = 100
P(B) = Reprobar historia
15
P(B) = 100

Reprobar matematicas e historia

10
P(AﬂB)=m
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Para dar respuesta al inciso a), es necesario plantear que primero se debio reprobar historia,
para posteriormente haber reprobado matematicas, por tanto, la férmula queda planteada
de la siguiente manera:

10
P(ANB) Tog _ 1,000

P(B) ~ 15 ~ 1,500

P(A|B) = ~ 0.666666667

—_
(en]

Por tanto, la probabilidad de encontrar a un estudiante que haya reprobado matematicas
dado que reprobé historia previamente, es del 66.66%, aproximadamente.

Para el inciso b), el planteamiento es:

10
P(ANB) Tog 1,000
(4nB)_ 100 _ = 0.40
P(A) 25 2,500
100

P(B|A) =

Por tanto, la probabilidad de encontrar a un estudiante que haya repro-
bado historia dado que reprobd matematicas previamente, es del 40%.

Al realizar ambos ejercicios, vale la pena mencionar que el numerador de la férmula siempre
serd la interseccion de ambos eventos, mientras que el denominador hace referencia a la pro-
babilidad que condiciona el evento.

Una vez que se ha explicado lo concerniente a la probabilidad condicional, es necesario pasar a
la parte de eventos independientes.

1.10 EVENTOS

iIndependientes y dependientes

1.10.1 Eventos independientes

En el caso de los eventos independientes, estos se caracterizan por el hecho de que el resultado
del segundo evento no se ve afectado ni influenciado por el primero; es decir la ocurrencia de
un suceso no tiene impacto o influencia en la ocurrencia o no del otro.
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Por tanto, los sucesos de 4 y B se dicen independientes si:
P(AnB) = P(A)P(B)
Lo que equivale a que:
P(A|B) = P(A) siempre y cuando P(B) > 0
O bien
P(B|A) = P(B) siempre y cuando P(A) > 0
Por tanto, si 4 y B son sucesos independientes, también lo son 4 y B.

Lo que demuestra que:
P(ANBS) =P(A—ANB) = P(4) — P(A)P(B)
P(A N B) = P(A)[1 — P(B)] = P(A)P(B)
Como ejemplo, se muestra el siguiente ejercicio:

Si un dado se lanza dos veces, ;cudl es la probabilidad de que en el primer lanzamiento salga
el nimero 5 y en el segundo lanzamiento un ndmero igual o menor que 3?

Considerando que el primer lanzamiento no influye en el segundo lanzamiento se dice que
los eventos son independientes, por tanto:

1
Probabilidad de obtener el nimero 5 = P(A) = c

3
Probabilidad de tener un nimero igual o menor a 3 = P(B) = 3
P(AnB) =P(A)P(B)

1\ /3 3
P(ANB) = (E) (E) BEY: ~ (0.083333333

Por tanto, la probabilidad de lanzar un dado y que en el primer lanzamiento salga el nimero 5
y en el segundo lanzamiento un nimero igual o menor que 3 es de aproximadamente 8.33%.
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1.10.2 Eventos dependientes

En lo que se refiere a eventos dependientes, se define como aquellos donde la ocurrencia de un
evento previo resulta determinante para que suceda el siguiente.

Como férmula se tiene:

P(AnB) =P(A)P(A|B)

La anterior formula se lee como la probabilidad de encontrar dos eventos dependientes es igual
al producto del primer evento (probabilidad de A) por la probabilidad condicional de esos dos
eventos.

Como ejemplo, se desarrolla el siguiente ejercicio:

Una baraja tiene 52 cartas y dentro de ese total, existen 4 marcadas con el nimero 2. Si se
toma una primer carta y no se devuelve a la baraja, para posteriormente tomar una segunda
carta, ¢cudl es la probabilidad de que ambas cartas tengan el niimero 2?

Sin duda los eventos son dependientes, ya que el primero de ellos determina al segundo en
el sentido de que pasamos de tener 52 a 51 cartas, ademas de que si en la primera carta que
se toma se obtiene el nimero dos, afecta la probabilidad de volver a obtener el mismo valor
en el siguiente turno, ya que inicialmente se podria tener cuatro veces al nimero 2 y ahora
sélo se puede tener tres veces.

El resultado seria:

P(ANB) = P(A)P(A|B) = (%) (%) ~ 0.00452489

Por tanto, la probabilidad de sacar una carta con el nimero dos en un primer intento y re-
petir esa cifra en la segunda oportunidad, es de aproximadamente 0.45%.

1.11 TEOREMA de Bayes

Es nombrado asi, en honor a Thomas Bayes, quien desarrolla la formula del teorema que lleva
su nombre y se publica en 1763 en “Un ensayo para resolver un problema en la doctrina de las
probabilidades”.
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Actualmente, el Teorema de Bayes es una herramienta fundamental para resolver problemas
en distintas ramas de la economia, sociologia, ciencia politica y administracién publica, por solo
citar algunas.

La definicién es la de un proceso que nos sirve para calcular la probabilidad de un evento te-
niendo como referencia la ocurrencia de otros sucesos, los cuales estan asociados a la proba-
bilidad condicional.

La formula y demostraciéon del Teorema de Bayes se muestra a continuacion.

Partiendo de la probabilidad condicional tenemos que:

P(B, N A)

PB1A) = =50

Y del siguiente teorema:
k k
P(A4) = ZP(B:' M A): ZP(B:')(A‘B;?)
i=1 i=1
Cuya demostracion es:
A=(BiNA)U (BbNnA)U...U(Byn A)
P(A) = P[(B,N A) U (B,N A)U...U (BN A)]

Entonces:

P(A) = P(ByN A) + P(B,N A)+....+4P(Byn 4)

k k
P(4) = ) P(Bin 4) = ) P(B) P(AIB)

Sustituyendo la ultima férmula en correspondiente a la probabilidad condicional tenemos:

P(B,

M= P(B. N A)

;P(B)P(AB,.)

Y como:

P(ANB)= P(BnA) = P(B)P(A|B)
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Por lo tanto:
4= PEIPUB)
S rpirian)

P(B,

Lo cual nos lleva a tener la formula del Teorema de Bayes.

A manera de ejemplo, se propone el siguiente ejercicio:

Las maquinas 4, By C producen el 50%, 30% y 20% respectivamente del total de las mercan-
cias de una fabrica manufacturera.

Los porcentajes de produccion defectuosa de estas maquinas son 3%, 4% y 5% respecti-
vamente.

Si se selecciona una mercancia al azar, ;cual es la probabilidad de que esa mercancia esté
defectuosa y provenga de la maquina 4?

Para resolver el problema, el primer paso es graficar un diagrama de arbol, como se muestra en
la figura.

Defectuosa (0.03)

Miquina A

No defectuosa (0.97)

Figura 2.1

Diagrama de arbol de | Defectuosa (0.04)

produccién defectuosa. 1 Maquina B

Fuente: elaboracién N
. @ No defectuosa (0.96)
propia.

v —® Defectuosa (0.05)
Miaquina C

(0.2)

2 8 No defectuosa (0.95)

-

Este diagrama ejemplifica las tres maquinas del proceso productivo y qué porcentaje le corres-
ponde a cada una respecto al total de la produccién.
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El ultimo nivel del arbol muestra la probabilidad de encontrar una mercancia defectuosa y una
no defectuosa para cada una de las maquinas, por lo que estamos ya en condiciones de sustituir
los valores en la férmula del Teorema de Bayes.

Por tanto, si necesitamos saber cudl es la probabilidad de elegir una mercancia que esté defec-
tuosa y provenga de la maquina 4, lo referente al numerador de la férmula hara referencia a esa
ruta, es decir, multiplicaremos la probabilidad de encontrar una mercancia de la maquina 4 (0.5)
por la probabilidad de que esa maquina tenga mercancias defectuosas (0.03).

En lo que se refiere al denominador, es necesario multiplicar la probabilidad de produccion de
cada maquina por la probabilidad de que esa maquina produzca una mercancia defectuosa.

El resultado se muestra a continuacion.

(0.5)(0.03)
(0.5)(0.03) + (0.3)(0.04) + (0.2)(0.05)

P(A|D) =

0.015
0.015+ 0.012 + 0.01

P(A|D) =

P(A|D) =~ 0.4054

Por tanto, la probabilidad de elegir al azar una mercancia defectuosa y que provenga de la
maquina 4 es de aproximadamente 40.54% (ver video 9).

idacticos Digitales | i1y Videws). s
Estadistica, Probabilidad e juccion a la B i
UNAM-DGAPA-PAPINE PEI06125

Teorema de Bay.-_o

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

https://youtu.be/Uw4ylJiOPHA

DR, 2025 UNAM. CCBY-NC-ND




, Diferencia entre la estadistica,
Capitulo 1

la probabilidad y sus conceptos basicos

EJERCICIOS propuestos

1. Se desea conocer la ubicacion de una fabrica de muebles, por lo que la probabilidad de que
dicha fabrica se ubique en el municipio de A es del 70%, de que se ubique en el Municipio B
es del 40% y de que se encuentre en ambos municipios es del 80%.;Cual es la probabilidad
de que se localice en?

a. Cualquiera de los dos municipios
b. Ninguno de los municipios

2. Enuna compania de 1500 empleados, 250 estan en la seccidn de atencion a clientes y 100
estan en la seccion de ventas al mayoreo. Calcular la probabilidad de que un empleado:

a. No se encuentre en la seccién de atencién a clientes.
b. No se encuentre en la seccién de ventas al mayoreo.
c. Se encuentre en la seccién de atencién al cliente o en la seccién de ventas al mayoreo.

3. Enunaencuesta selectiva entre 180 personas que habian comprado un auto, 27 compraron
un auto a gasolina y 72 uno eléctrico. Calcular la probabilidad de elegir a una persona que
haya comprado un auto eléctrico, uno hibrido y ninguna de las opciones mencionadas.

4. La probabilidad de que un vuelo de programacion regular despegue a tiempo es de 83%; la
de que llegue a tiempo es 82% vy la de que despegue y llegue a tiempo es del 78%. Calcular
la probabilidad de que un vuelo elegido al azar:

a. Llegue a tiempo dado que despegé a tiempo.
b. Despegue a tiempo dado que llegd a tiempo.

5. De un total de 200 adultos, se tiene la siguiente informacion:

Escolaridad Hombre Mujer
Tabla 1.1
Datos de escolaridad Primaria 38 45
desglosada por sexo. -
Fuente: elaboracion Secundaria 28 50
propia. -
Bachillerato 22 17

Si se selecciona aleatoriamente a una persona de ese grupo, calcular la probabilidad de que:
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a. Sea hombre, dado que tiene escolaridad de nivel secundaria.
b. Sea mujer, dado que tiene escolaridad de nivel bachillerato.

6. La probabilidad de que un médico diagnostique en forma correcta una enfermedad es del
70%. Cuando el médico realiza un diagnéstico incorrecto la probabilidad de que un paciente
presente una demanda es del 90%, ;cual es la probabilidad de que el médico haga un diag-
nostico incorrecto y el paciente presente una demanda?

7. De la poblacion estudiantil de cierta facultad, el 4% de los hombres y el 1% de las mujeres
miden mas de 180 cm. Ademas, el 60% de los estudiantes son mujeres. Ahora bien, si se se-
lecciona al azar un estudiante y es de una estatura mayor de 180 cm, ;cudl es la probabilidad
de que se haya elegido a una mujer?

8. Se dispone de dos métodos para transmitir un mensaje. El método A transmite correcta-
mente el 70% de los mensajes y el método B el 90%. Un dia se elige un método al azar y
se transmiten ocho mensajes comprobandose posteriormente que los dos primeros se han
transmitido de manera incorrecta; ;cual es la probabilidad de que se utilizara el método A?
y ¢scudl es la probabilidad de que se utilizara el método B?

Resultados en el Anexo.
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espués de revisar los conceptos fundamentales de
Destadl'stica y probabilidad, es importante vincular
estos temas con el analisis muestral y sus principales
técnicas, ya que constituyen herramientas fundamen-
tales para la elaboracién de modelos econémicos con
enfoque estadistico y econométrico.
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2.1 MUESTREO y SuUS tecnicas

Si recordamos lo expuesto en el capitulo anterior, sabemos que todos los elementos de estudio
se encuentran contenidos dentro del “conjunto universo” (U), mientras que los subconjuntos
incluyen solamente algunos de sus elementos. En lo referente a muestreo, una definicién clasica
y comunmente aceptada del tema es la eleccién de una parte del total de elementos a través de
distintas técnicas estadisticas, por lo que podemos afirmar que un subconjunto del conjunto uni-
verso puede ser generado a partir de técnicas de muestreo. En este sentido, puede afirmarse
que un subconjunto del conjunto universo se obtiene a partir de procedimientos de muestreo.
Si aun tienes dudas, revisa el video de nociones basicas de muestreo (ver video 10).

Una vez definido el término de muestreo, es necesario mencionar que existen dos tipos: el pri-
mero es el muestreo probabilistico (aleatorio) y el segundo es el no probabilistico (no aleatorio).

Al realizar un muestreo no probabilistico, la eleccién de elementos o personas del conjunto
universo se lleva a cabo bajo criterios especificos que dejan de lado al azar, por lo que existe la
posibilidad de caer en sesgos de seleccidn, ya que de antemano se buscan caracteristicas espe-
ciales en los individuos u objetos de estudio.

El muestreo probabilistico o aleatorio se realiza bajo métodos que consideran el azar, razén por
la cual todos los objetos o personas del conjunto universo tienen la misma probabilidad de ser
seleccionadas; esta técnica de muestreo es la mas recomendada. Para ello, existen distintos
métodos de seleccion, entre los que destacan:

e Aleatorio simple e Sistematico e Estratificado e Por conglomerados

Brasigt i Iy Vidios) pare
Estadistica, Probabilidad e | duccion a la i

UNAM-DGAPA-PAPIME PE306125

Video 10

Nociones basical’ > ) muestreo. |
Parte | T {

-

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

https://youtu.be/YehGm4718qw

DR, 2025, UNAM. CC BY-NC-ND
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2.2 DIFERENCIAS entre muestreo

probabilistico y no probabilistico

En esta seccién se busca ejemplificar de forma clara y sencilla cémo iniciar con el tema de mues-
treo a partir del concepto de probabilistico, por lo que se sugiere pensar en el total de personas
electoras de un pais (conjunto universo). A partir de ese grupo se elegira a algunas personas para
preguntarles sobre sus preferencias politicas (subconjunto del conjunto universo, es decir una
muestra) y asi conocer las preferencias electorales en una jornada de votacién cualquiera.

Si se utiliza un muestreo aleatorio todas las personas electoras tienen la misma probabilidad de
ser elegidas para el estudio, por lo que al encuestarlas encontraremos resultados muy parecidos
en caso de haber preguntado a toda la poblacién. En cambio, si se usa un muestreo no aleatorio
el encuestador puede elegir a personas que tengan cierta preferencia por un partido politico,
por lo que el resultado estara sesgado al encontrar preferencias por dicho partido politico, lo
cual generaria un resultado que no es representativo de la realidad.

En este punto seguramente surge la duda de por qué no preguntar a toda la poblacién y de esa
forma encontrar el resultado exacto. La respuesta radica en la facilidad de preguntar a unas
cuantas personas en lugar de preguntarle a toda la poblacién, ya que los costos y tiempos de
trabajo se reducen cuando se trabaja con una muestra. Tampoco se debe perder de vista que
un buen proceso de muestreo garantiza resultados muy cercanos a los obtenidos en caso de
preguntar a toda la poblacién.

A manera de resumen, en la siguiente figura se representa las diferencias entre muestreo
probabilistico y muestreo no probabilistico.

Probabilistico No probabilistico

(aleatorio) (no aleatorio)
Figura 2.1
Diferentes tipos de
muestreo.
Fuente: elaboracion - Aleatorio simple - qu Fuota B )
propia. - Sistematico JBL:)IIt:OdLe:'::\:/I:n propia)

- Estratificado (un encuestado te
- Por conglomerados lleva al otro)

Una vez explicadas las ventajas de utilizar muestreo probabilistico sobre el no probabilistico, es
necesario describir las distintas técnicas del muestreo aleatorio.
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) .3 Muestreo
ALEATORIO SIMPLE

El muestreo aleatorio simple es la técnica que nos permite conocer cuantos objetos o personas
se debe seleccionar del total de la poblacién, permitiendo asi pasar del conjunto completo a un
subconjunto representativo.

Sobre el total de la poblacién, es necesario decir que esta puede ser finita o infinita; una pobla-
cion finita es aquella en la que conocemos su tamano (cantidad total), mientras que en la infinita
desconocemos esa cifra.

La formula para calcular el tamano 6ptimo en el muestreo aleatorio simple, en una poblacion
finita o infinita asi como los valores del nivel de confianza esperado (Z) se muestran en la si-
guiente tabla.

Parametro Poblacion finita Poblacion infinita
Med Z?’Ng? AL
edla n = n =
NEZ + 7202 E?2
2
) Z*Npq Z%pq
Tabla 2.1 Férmulas Proporcién n = n =
para calcular el NEZ + Zzpq EZ
tamano de muestra.
Fuente: elaboraciéon
propia. La nomenclatura utilizada es:
n=tamario de N=tamarno total

o, o?=varianza
la muestra de la poblacion

Z=nivel de confianza a partir
q=1-p de una distribucion normal
estandar

p=proporcion
muestral

En lo referente al nivel de confianza, la siguiente tabla muestra los correspondientes valores
para Z:
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Nivel de confianza (%) VA
99.7 3
99 2.58
Tabla 2.2. Valores de 98 2.33
Z para distintos nive-
les de confianza. 96 2.05
Fuente: elaboracién 95 1.96
propis: 90 1.645
80 1.28
50 0.674

2.3.1 Forma alternativa para realizar el calculo del tamano
de la muestra en el muestreo aleatorio simple

Normalmente, el tamaio de la muestra se calcula considerando un subconjunto de caracteristicas
o parametros poblacionales de interés. Los factores principales en el calculo de la muestra son:

e Precision de las estimaciones (intervalos de confianza)
e Costo
e Tiempo

e Diseflo muestral

sin dejar de lado el error de muestreo.

a. Controlar el error absoluto d

Consideremos la siguiente férmula para controlar el error absoluto d.
Gl
d
1 /ts)\?
L
N\d
La forma en cdmo se calcula S es con la prueba de rango o "regla de dedo" sugerida por Tukey:

\/ﬁ _ VYmax — Ymin

4

n =
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Ejemplo

1. 1. Suponga que se desea calcular el tamafno de muestra necesario para estimar el ingreso
medio de los hogares en la ciudad K.

Los datos son:
N =17 698
t=1.96 (con & =0.05)
d =500
s =15 75195

Utilizando la expresion:

n= ts\?
1+5(7)
Sustituyendo los valores de la ciudad K:
((1.96)(15751.95))2
= 200 5 = 3137
14 1 (1.96)(15751.95)
17698 500
Utilizando:
Vo= 50, 000, V.= 1,000
De donde:

50000 — 1000

= 12250
4

Entonces utilizando la férmula para controlar el error absoluto d:
&
d

()

n =
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Se sustituyen los valores obtenidos.
((1.96)(12250))2
n= >00 5 = 2040
14 1 (1.96)(12250)
17698 500

b. En la proporcion
z*(p)(q)
n = 2

TR EOOEn

Ejemplo
N = 18,880
t=1.96
d=0.05
p=0.3
q=0.7

Si no se puede suponer normalidad, es decir no se conoce el origen de los datos o se trata de
una poblacién infinita, entonces se utiliza la siguiente férmula:

. As?
d2
n: =
1 d? As?
Ntasz 1twna

la cual esta basada en la desigualdad de Chevyshev.

Para un nivel de confianza del 95 %, el valor de A se calcula mediante la siguiente férmula:

1
1_1_2=0'95
1
2:—:
A 0.05 20

A =+20= 4472



Proyecto PAPIME PE306125 Recur’so.s didécﬁco.s.digitalt.as (manua.lly videos) para ’
estadistica, probabilidad e introduccién a la econometria

Ejemplo
N =17 698
d =500

s =15 751.95

Sustituyendo en la férmula:

1
n:
1,
N = As?
= ! = 3503
"= GO
17698 T 4.4(15751.95)2
Ejemplo
N =17 698
t=1.96 (con @=0.05)
d =500
s= 12,250
1
T
N ' )As?
= ! = 2298
T . (007~
17698 * 4.4(12250)2

Utilizando ¥  =50,000, Y . =1,000

Donde:

50,000 — 1000
Js? =

= 12,250
4 ’
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Por lo tanto:

[(1.96)(12,250)]2

500 _

La L (1.96)(12,250)]
17698 500

c. Con la desigualdad de Chevyshev

1
" = T (18880 — 1)(0.05)2 T =363

(18880)(4.4)(0.3)(0.7) | 18880

2.3.2 Determinacion del tamano de la muestra
considerando los costos fijos v los costos variables

El calculo del tamafio de una muestra implica una relacion entre diversas variables; para este
caso, se consideran los costos fijos y los costos variables. Respecto al costo total, la formula
utilizada para su calculo, considerando el costo fijo (Cf) y el costo variable (C) es:

Como el costo variable depende del nimero de unidades que forman el tamaino de la muestra
se tiene la siguiente expresion matematica:

Cr=Cr+nC, (@

Donde n representa el tamano de la muestra y al despejarla se tiene lo siguiente:

_Ct_C,F
n= Cv

En el muestreo aleatorio simple el tamafo de la muestra se calcula por medio de:
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Donde:

Z es el desvio normal determinado por el nivel de confianza, d es el semi ancho del intervalo de

confianza, y s? representa la varianza de la poblacion.

Al igualar la ecuaciéon 1 con la ecuacion 2, se llega a:

C:—Cp  z°s°

C R

La ecuacion (3) se despeja para obtener el valor de d:

Ejercicio

Se tiene un presupuesto de $5,000.00 para un estudio de mercado, donde los costos fijos
son de $2,000.00 y el costo medio variable es de $15.00. La desviacién estandar es de
$350.00, un semi ancho de 9 con un nivel de confianza del 90%.

Determinar el tamano de la muestra y el valor del semi ancho.
Solucién:

Datos:

Cr=$5000 s =$350 Cf= %2000 Cv=3$15 d=9 z=1.64
El tamano de la muestra basandose en los costos se determina con la siguiente expresion:

Ct - C
n=-—-_71
Cy
Sustituyendo los valores respectivos:

_ 5000 — 2000 _

" 15

200

Considerando los valores de z, 5 y de d entonces se utiliza la férmula:
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Sustituyendo:

_ (1.64)%(350)°?
N (9)?

El calculo del valor de d se realiza por medio de:

= 4067.6049

Sustituyendo los valores respectivos:

15
d = (1.64)(350) |z555—7000 = 40-58

¢Cual es el presupuesto verdadero para obtener una muestra de 4067.6049? Se utiliza la
siguiente expresion:

C,z°s?
Ct=7+cf

Sustituyendo:

- _ (15)(1.64)2(350)°
‘o (9)?

C; = 63014.07407

+ 2000

La cantidad de 63014.07407 se aplica en la férmula siguiente:

C.—C
LG
C,

Para obtener el tamano de la muestra.

63014.07407 — 2000
n= 1= = 4067.6049

El tamafio de la muestra (4067.6049) multiplicado por el costo de cada unidad (15) da un
total de $61014.07407 y sumandole los costos fijos de $2000 da la cantidad de $63014.07407.
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2.4 Muestreo SISTEMATICO

En algunos casos, en especial cuando hay grandes poblaciones (imaginemos a la poblacion total
de China o India), es tardada la seleccién de una muestra aleatoria simple cuando se determina
primero un numero aleatorio y después se cuenta o se busca en la lista de elementos de la pobla-
cion hasta encontrar el elemento correspondiente.

Una alternativa al muestreo aleatorio simple es el muestreo sistematico, que se define como
el método para elegir una muestra seleccionando al azar uno de los primeros k elementos y a
continuacién cada k-ésimo elemento.

Mas que un método de muestreo, esta técnica podria ser considerada como un proceso de
seleccidn que algunos autores denominan seleccién a intervalos regulares.

El proceso de seleccidn es el siguiente:

1. Supongamos que una poblacion estudiada estd compuesta por 360 elementos, ademas el

tamano de la muestra es de 30; con esta informacion se puede determinar el intervalo de
seleccién, simbolizada por 1.

360
30
2. Hemos determinado el intervalo de seleccién, ahora se debe obtener un nimero aleatorio

dentro de ese intervalo; supongamos que entre 001 y 012, se obtuvo el nimero 004, al cual
se le denomina punto de arranque.

3. Una vez que se ha establecido el punto de arranque, mediante la seleccién aleatoria se inicia
el proceso de seleccidon sistematica, correspondiendo el nimero 016 a la segunda unidad
seleccionada (004 + 012 = 016); a esta se le suma nuevamente el valor del intervalo, para
obtener la tercera unidad y asi sucesivamente, dando como resultado los siguiente valores:

004 016 028 040 052 064 076 088 100 112 124 136
148 160 172 184 196 208 220 232 244 256 268 280

292 304 316 328 340 352



Muestreo y definicion de variables

Capitulo 2 aleatorias discretas y continuas

4. En el caso de que el valor obtenido para el intervalo de seleccién no sea un nimero entero,
se procedera de manera diferente. Siendo la poblacién de 355 elementos y el tamafio 30, se
tendrd un intervalo igual a:

=Ll _L1_N
f % n
Por lo tanto, el intervalo es:
I=E=11.83512
30

Considere el siguiente ejemplo: mediante la tabla de nimeros al azar se selecciona un nimero,
entre 001 y 355; supongamos que fue el 208, a partir del cual (punto de arranque) se va
acumulando el valor del intervalo, asi:

208 220 232 244 256 268 280 292 304 316
328 340 352 009 021 033 045 057 069 081
093 105 117 129 141 153 165 177 189 201

El proceso mas utilizado en la practica es el de calcular el intervalo de seleccién sin importar
si es un nimero entero o si presenta decimales, en este Ultimo caso, se aproxima al nimero
inmediatamente superior, luego se selecciona aleatoriamente (al azar) un nimero dentro del
intervalo, con la finalidad de obtener el punto de arranque, al cual se le va acumulando el valor
del intervalo.

2.5 Muestreo ESTRATIFICADO

Este tipo de muestreo sirve para conocer un tamano de muestra y después colocar una parte
de esa muestra en distintos estratos, los cuales deben de ser internamente homogéneos, de tal
forma que justifiquen y optimicen el costo de la estratificacion. Por ejemplo, para un estudio
de preferencias electorales puede resultar interesante conocer la opinién de los habitantes de
la zona sur y norte del pais.

Si la poblacién de la zona norte es el 40% respecto al total del pais y la del sur representa el
60%, se tomara una muestra que contenga también esa misma proporcién.
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Dentro del muestreo estratificado, existen distintas técnicas, las cuales son:

e Por asignacion proporcional.
e Por asignacion éptima.
e Por asignacion éptima econémica.

A continuacion, se desarrollaran cada una de las técnicas del muestreo estratificado.

2.5.1 Por asignacion proporcional

Este muestreo estratificado reparte el tamano de la muestra en forma proporcional al tamano

del estrato.

N:
Wphi =N

o~

El tamafio de la muestra en cada estrato es:
n; = n(wp;)

Se calculan tantas W como estratos se hayan definido con las restricciones de que:

k
Ezmmi=1
i=1

k
ZSTH::R

i=1

Ejemplo

En unos sectores empresariales se encontré que de los 7,500 clientes inscritos en programas de

capacitacion, su distribucion se presenté de la siguiente manera:

Sector Poblacion
Tabla 2.3
Distribucion de sectores Uno 1’700
empresariales. Dos 2,500
Fuente: ela.boraci(')n Tres 2,000
propia.
Cuatro 1,300

Total 7,500
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Se desea asignar de manera proporcional una muestra de 50 unidades entre los 4 estratos.

Aplicando la expresién:

N;

wp; = —

pl N

Entonces:

_ 1700 5226662

WP1= o500 T
_ 2500 _ 1 5a3as

WP2 =00 T
_ 2000 66666

WPs = o0
_ 1300 5173333

WPa =550~

Para verificar que se esta considerando todos los estratos, comprobamos que la sumatoria
resulte en la unidad.

4
Z wp; =0.226662 + 0.333333 + 0.266666 + 0.173333 =1

=1

Finalmente, se calcula el tamafio de la muestra para cada estrato.

n, = (0.226662)50 = 11.333333 = 11
n, = (0.019905727)50 = 0.99528635 ~ 1
ny = (0.266666)50 = 13.333333 = 13

n, = (0.173333)50 = 8.666666 =~ 9

Y se comprueba que la sumatoria sea igual al tamano de la muestra establecida, en este caso 50.

k
zni=11+17+13+9=50

i=1
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2.5.2 Por asignacion optima

La asignaciéon 6ptima considera la proporcion de la poblacién y la variabilidad o dispersiéon de
los datos. Es util cuando los costos de muestreo por unidad para cada estrato son similares o
no importan y cuando las varianzas son diferentes en cada estrato. Cuando mas grande sea una
varianza, mayor tamano de muestra requerira ese estrato.

La expresidon matematica es:

N;s;

Wo; = =———
k
i=1 NlSl

Para el caso de proporciones:

El tamafio de la muestra en cada estrato es:
n; = n(wo;)

Con las restricciones de:

ji@”%)=:l

Ademas:
k
Sen
i=1
Ejemplo

Ahora se desea asignar de manera 6ptima una muestra de 50 unidades entre los 4 estratos,
conociendo que las desviaciones estandar estimadas del monto de las ventas por estrato son:

S, =273 500
S,=5870
S, =28 700

S, =154 000
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La justificacion para usar la asignacién éptima consiste en la diferencia entre las desviaciones
estandar estimadas para cada estrato.

Para el célculo de la sumatoria de Ni Si, tenemos:

Ni Si NiSi

Tabla 2.4 1700 273 500 464 950 000
14675 000
cion propia. 2000 28 700 57 400 000
1300 154 000 200 200 000

2 =1737225000

Aplicamos la expresidon matematica:

_ 464950000 _ 0675845
WP1 = 739925000

_ 14675000 _ 119905727
WP2 = 735005000

_ 57400000 _ o o7g5954
WPs = 537525000

_ 200200000 _ .~ ccaang
WPs = 537995000

Ahora calculamos el tamano de la muestra para cada estrato:
n, = (0.630675843)50 = 31.53379215 ~ 31
n, = (0.019905727)50 = 0.99528635 ~ 1
ny = (0.07785954)50 = 3.892977 = 4
n, = (0.271558886)50 = 13.5779443 ~ 14

Para finalmente comprobar que nuestro tamano de muestra es igual al establecido en el plan-
teamiento del problema.

k
Zni=31+1+4+14=50

i=1
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2.5.3 Por asignacion optima economica

Para este tipo de muestreo, considera la proporcion de la poblacién, la variabilidad o dispersion
de los datos y el costo de muestreo por unidad en cada estrato.

Para el caso de proporciones, la formula es:
s=+P(1-P)

El tamafo de la muestra en cada estrato se calcula mediante la expresion:

n; = n(wct;)

Se calculan tantas wct, como estratos sean con las siguientes restricciones:

k
Z(Wcti) =1
i=1
y
k
Z n,=n
i=1
Ejemplo

Utilizaremos nuevamente el enfoque planteado en la asignacién proporcional para llevar a cabo
el desarrollo correspondiente y puedan contrastarse los resultados.

De un total de 7, 500 clientes de diversos sectores empresariales que se inscribieron para capa-
citacion, sabemos que 1,700 pertenecen al sector 1; 2,500 al sector 2; 2,000 al sector 3 y 1,300 al
sector 4.

Se desea asignar de manera éptima econdmica una muestra de 50 unidades. Conociendo que las
desviaciones estandar estimadas por estrato son de:

s, =273 500
$,=5 870
s, =28 700

s, = 154 000
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y los costos de muestreo por unidad son de:
C, =82 500
C,=$900
C,=$1100

C, = $1200

Como se puede observar, se hace evidente una amplia diferencia de costos de muestreo por
estrato lo cual justifica el uso de esta técnica para obtener resultados mas precisos; esto nos
lleva a la siguiente tabla:

N Nis;
Ni si Nisi C C; ——]
i L / Ci
Tabla 2.5
Ejemplo por asignacién 1700 273500 | 464950000 @ 2500 50 9 299 000
optima economica. 2500 5870 14 675 000 900 = 30 489 166.667
Fuente: elaboracién
propia. 2000 @ 28700 57400000 @ 1100 33.17 1 730 479.349

1300 154000 @ 200200000 | 1200  34.64 5779 445.727
2=17 298 091.743

Nis;

Para el calculo de la sumatoria de \/— se realizan las siguientes operaciones:

i

9299000

WEty = oo = 053757 ~ 0.54
489166.6667

Wet, = oo = 0.02827 ~ 0.03
1730479.349

Wels = 17208001743 01000 =010
5779445.727

wet, = = 0.3341 ~ 033

17298091.743

Lo que nos da como resultado final:

4
Z wct; =0.54+0.03+0.10+ 033 =1

=1
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Por lo tanto, el tamano de la muestra para cada estrato es:
n, = 50(0.54) = 27
n, = 50(0.03) =1.5=2
nsy = 50(0.10) =5
n, = 50(0.33) =16.5=16

Lo que nos da como resultado final

4

Zni=27+2+5+16=50

i=1

) 6 Muestreo por
CONGLOMERADOS

Los métodos presentados hasta ahora estan pensados para seleccionar directamente los ele-
mentos de la poblacién, es decir, que las unidades muestrales forman parte de los elementos de
la poblacién.

En el muestreo por conglomerados la unidad muestral es un grupo de elementos de la pobla-
ciéon que forman una unidad, a la que llamamos conglomerado.

Las unidades hospitalarias, los departamentos universitarios, una selecciéon de determinados
productos o de urnas electorales, por citar algunos casos, son conglomerados naturales.

Cuando los conglomerados son areas geograficas, suele hablarse de “muestreo por areas”.

El muestreo por conglomerados consiste en seleccionar aleatoriamente un cierto nimero de
conglomerados (el necesario para alcanzar el tamafno muestral establecido) y posteriormente
analizar todos los elementos pertenecientes a los conglomerados elegidos.

La metodologia consiste en dividir a la poblacién en conjuntos separados de elementos, llama-
dos conglomerados; cada elemento de la poblacién pertenece a un solo grupo.
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Después se toma una muestra aleatoria simple de los conglomerados. Todos los elementos
dentro de cada conglomerado muestreado forman parte de la muestra.

El muestreo por conglomerados tiende a proporcionar los mejores resultados cuando los ele-
mentos de los conglomerados son heterogéneos (desiguales).

En el caso ideal, cada conglomerado es una versién representativa, en pequena escala, de toda
la poblacién. La eficacia del muestreo por conglomerados depende del grado de representati-
vidad que cada conglomerado tiene con respecto al total de la poblacion.

Esta técnica tiene utilidad cuando el universo que se requiere estudiar admite ser subdividido
en universos menores de caracteristicas similares a las del universo total y se procede a subdivi-
dir el universo en un nimero finito de conglomerados y, entre ellos, se pasa a elegir algunos que
seran los Unicos que se investigaran; esta eleccion puede realizarse por el método del muestreo
simple o por el del muestreo sistematico.

Una vez cumplida esta etapa, puede efectuarse una segunda seleccién, dentro de cada uno de
los conglomerados elegidos, para llegar a un nimero aiin mas reducido de unidades muestrales.

La ventaja de esta técnica es que obvia la tarea de confeccionar el listado de todas las unidades
del universo. Su desventaja mayor radica en que, al efectuarse el muestreo en dos etapas los
errores muestrales de cada una se van acumulando, lo que da un error mayor que en cualquiera
de los métodos anteriores.

La técnica de conglomerados suele utilizarse cuando queremos extraer muestras de los habi-
tantes de un conjunto geografico amplio, por ejemplo una gran ciudad o un conjunto de pue-
blos, por lo que se procede a tomar cada pueblo o grupo de manzanas como un conglomerado
independiente; otros ejemplo de uso son para conocer las reservas forestales y marinas, para
estudiar las estrellas u otros casos semejantes.

Ejemplo

En México existen 32 entidades federativas, las cuales tienen distintas actividades productivas.
Si se desea conocer la productividad y salarios del pais, una opcion es hacer el calculo a partir
de la totalidad de entidades, la otra, seleccionar solo algunas entidades, las cuales pueden ser
las més activas (Nuevo Ledn, Jalisco, Querétaro, Guanajuato y Aguascalientes).

Una vez hecho los conglomerados (entidades seleccionadas), se realiza el analisis en cada una
de ellas. Para cerrar esta seccion, el siguiente video muestra la forma de cdmo pasar del total
de la poblacién a un tamano de muestra usando como ejemplo a la Poblacién Econdmicamente
Activa de México (ver video 11).
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ara poder establecer de forma clara cuéles son las

diferencias entre una variable aleatoria discreta y
una variable aleatoria continua es importante comen-
zar definiendo, en lo general, lo que es una variable
aleatoria.

Una variable aleatoria se puede definir como una fun-
cidon que solo puede tomar nimeros reales asociados
a los resultados posibles del espacio muestral del ex-
perimento, es decir:

X: Q->R

Por lo tanto, los posibles resultados de dicho experi-
mento aleatorio son los » nimeros reales de x que la
funcién X puede tomar.

En la figura 1 vemos una representacién grafica de una
variable aleatoria como funcion de £ en los R.
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Figura 3.1 Represen-
tacion de una variable
aleatoria como funcién

desde £ hacia R.

Fuente: elaboracién

propia.

Para ejemplificar lo anterior, pensamos en lanzar un dado y buscar la probabilidad de obtener
un ndmero par:

v=1{1,2,3,4,56} )
X=1{2,4,6} ®)

En el espacio muestral (1) se encuentra el conjunto universo, es decir, todas las caras del dado.
En el subconjunto (2) se indica el espacio muestral que cumple con la condicién de obtener un
numero par al realizar el lanzamiento del dado.

Por tanto, el subconjunto X es la variable aleatoria, ya que es ahi donde se encuentran los valo-
res que hacen referencia a los nimeros pares después de lanzar un dado.

Es importante mencionar en este punto que cuando se coloca la X en mayuscula, se hace
referencia a la funcién de la variable aleatoria, mientras que cuando se hace en minusculas, nos
referimos Unicamente a los valores que puede tomar la funcién.

Una vez definido el concepto de variable aleatoria es necesario hacer la diferenciacién entre
variable aleatoria discreta y variable aleatoria continua, para asi dar paso a las funciones de
densidad y de distribucion (ver video 12).

Didacticos Digitales (| | y Videos) para
Estadistica, Probabilidad e fuccion a la Ec ia
LINAM-DGARA-PAPIME PE3DELZS

Video 12

Diferencias entr{ > ) variables
aleatorias discretas y continuas

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

DALE), 2025, UNAM, CC BY-NC-ND

https://youtu.be/1SVv_yhtnLE




Definicidon de variable aleatoria discreta, aleatoria continua y

Capitulo 3 sus principales funciones de distribuciéon continuas

3.1 \Variables
ALEATORIAS DISCRETAS

Una variable aleatoria se considera discreta cuando toma valores dentro de un conjunto numera-
ble y su comportamiento se describe mediante una funcién de probabilidad.

Por lo tanto, decimos que:
P(X=X,)=f(x,) Vke{123..n)

Dicho de otro modo, una variable aleatoria discreta solo puede tomar valores enteros, lo cual
limita su uso a ciertos casos. Por ejemplo, pensemos en la correcta elaboracién de un bien ma-
nufacturado, el lanzamiento de una moneda o de un dado.

En todos los casos mencionados estamos hablando de un espacio muestral que hace referen-
cia a numeros enteros; esto se debe a que un bien solo existe cuando ha sido manufacturado
completamente, o bien, al lanzar una moneda o un dado, Unicamente es posible obtener un
resultado definido. Por lo tanto, estos escenarios son analizados desde la éptica de variables
aleatorias discretas.

Para ejemplificar lo anterior, en la siguiente figura observamos graficamente el comportamiento
de una variable aleatoria discreta, para un experimento de lanzamiento de moneda.

0.6
0.5
0.5
Figura 3.2 Distribucién
discreta: nimero de — 0.4
caras en 2 lanzamientos TT
de moneda. >< 0.3 0.25 0.25
Fuente: elaboracién Q.
propia a partir del pro- 0.2
cesamiento de datos. 0.1
0
0 1 2
X

Como habiamos mencionado anteriormente, el usar la letra x en minulscula hace referencia a
los valores que puede tomar la funcién. Por tanto, en este caso, la linea horizontal hace refe-
rencia a los valores que puede tomar la probabilidad de obtener una cara al lanzar dos monedas
0,1y 2), es decir:
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e Probabilidad de encontrar cero caras al lanzar dos monedas: 25%
e Probabilidad de encontrar una cara al lanzar dos monedas: 50%
e Probabilidad de encontrar dos caras al lanzar dos monedas: 25%

Como es una variable discreta, tiene valores especificos y se representa mediante una grafica
de barras, nunca una curva continua.

3.2 Variables

ALEATORIAS CONTINUAS

Una variable aleatoria es continua si toma un nimero infinito de valores dentro de un intervalo;
los nimeros enteros y decimales estan considerados dentro del espacio muestral.

En la seccién anterior, mencionamos que la elaboracién de articulos en la manufactura puede ser
abordado desde la éptica de una variable aleatoria discreta, ya que se trata de nimeros enteros.

Si en lugar de bienes manufacturados pensamos en describir los ingresos de la poblacién ocu-
pada, estamos ante la posibilidad de utilizar variables aleatorias continuas, ya que los salarios
son pagados en pesos y centavos, lo cual implica usar nimeros decimales.

El video 13 muestra cdmo es que las variables aleatorias continuas pueden ser incorporadas a
la economia a partir de distintas funciones y ecuaciones como la de Kuznets, Phillips y Kuznets
ambiental.

Didacticos Digitales (| |y Videos) para
Estadistica, Probabilidad e | duccion a la i
UNAM-DGAPA-PAPIME PE3D6125

Video 13

Variable aleatorie”ntinua

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

https://youtu.be/6vydRtkTYwl|

DR, 2025, UNAM. CC BY-NC-ND
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3.3 Funciones de distribucién de

probabilidad de las variables

ALEATORIAS DISCRETAS

Antes de iniciar con el estudio de las funciones de distribucién de probabilidad de variables alea-
torias discretas, es necesario conocer las condiciones generales que se deben cumplir.

Consideremos a X una variable aleatoria discreta con valores XX y su funcién de probabi-

1 e
lidad denotada como R — R, la cual se define como:

P = {[F’_(X =x) TR

0 otro caso.

Por lo tanto, es una funcién f(x) = P( X = x ) tal que, cumple:

0<f(x)<1

Zf(x)n =1

Una vez definidas las condiciones, en la siguiente tabla se muestran las principales funciones
discretas de probabilidad para las variables aleatorias discretas.

Distribucién Funcién de probabilidad Pardmetros Esperanza Varianza
n n
1 1 -
Uniforme discreta Fx) :% X1,%2,..n € R E(X) = ;Z xx=p  Var(Xx) =;Z(x;- —un)?
i=1 i=1
Henl |PE=RsIA o<p<i EW) =p Var(x) =p(1 - p)
= p:(l — p)l.—x
fix)=PX=x) n=12...
Binomial n E(X) =np Var(X) =np(1—-p)
=(x)p"(1-- pE D<p<1
1—-p
) [ =P(X=x) E(X) = 2=n
Geométrica —(1-pP O<p=<1 p Var(x) = =
flx) =P(X =x) r=12 r(1—p) r(1—
iy T _ »
Binomial Negativa A=t E@x) = D Var(X) ="pz
=( N )p"(l _p)x O<p<l1
f(x) =P(X=x) E(X) _m Var(X) =
Hipergeométrica ")) k—n=12.. N S — 1965 — 1) =
06D F[iﬂ-t +"_F]
(&)
Poisson F) =P =0 ="2% A>0 E(X) =2 Var(X) =4
x!
flx) =P(Xx =x) ans "
Logaritmica _ 1 P k=12,.. E(X) = 0= War(X) = E(X) (m—mfx:)
log(1—p) x

Tabla 3.1 Funciones de distribucion discretas. Fuente: elaboracién propia. ‘
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3.3.1 Funcion de distribucion de probabilidad uniforme
discreta

La distribucion uniforme discreta es una distribucién de probabilidad simétrica que surge

en espacios de probabilidad equiprobables; es decir, en situaciones donde, de n rresultados
posibles, todos tienen la misma probabilidad de ocurrir.

Su funcién de probabilidad esta dada por:

F) = P(X =x) =

n

Para calcular la esperanza y la varianza de esta distribucién se utilizan las siguientes férmulas,
respectivamente:

n

IE(X)%in:u

=1
Var(X) = %Z(x,-— 1?2
=1

Existe un par de ecuaciones en particular para calcular dichos valores y son las siguientes:

N duk \V_(xf—xl-+1)2—1
2 - 12

Tenemos que mencionar que estas féormulas sélo pueden ser ocupadas para el caso en que los
datos sean enteros y consecutivos.

Ejemplo

Suponga que se lanza un dado (6 caras) donde X es la variable que representa el nimero que
saldra de dicho experimento

¢Cual es la probabilidad de que salga algiin niumero?

Decimos que los nimeros son los siguientes { 1, 2, 3, 4, 5, 6 }; por lo tanto decimos que la pro-

babilidad determinada es de %.

En la siguiente tabla se muestra cémo se distribuye la probabilidad para cada niumero.
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Valor Probabilidad
X=1 1/6
Tabla 3.2 Probabilida- X=2 1/6
oo dsboratin. X=3 1/
propia. X=4 1/6
X=5 1/6
X=06 1/6

Por lo tanto, decimos que:

1

- X =Xq,X5, .. Xy
flx)=1 ©

0 en cualquer otro caso

Ahora, para calcular la esperanza matematica y la varianza usaremos las ecuaciones anterior-
mente denotadas:

6+1 (6—-1+1)?*-1
: VvV =

~ 3.083
2 12

3.3.2 Distribucion Bernoulli

La distribucion de Bernoulli representa la forma mas sencilla de una distribucién de probabili-
dad discreta, y capta los resultados de experimentos que solo pueden dar lugar a dos resultados
posibles tipicamente etiquetados como éxito o fracaso.

Un ensayo Bernoulli se define como aquel experimento aleatorio con sélo dos resultados posibles:
F = Fracaso (también se denota con la letra “q").
E = Exito (también se denota con la letra “p”).

Por tanto, se define la variable aleatoria X como aquella que lleva el resultado de éxito y se

asocia al nimero 1 y el resultado de fracaso al nimero 0, por lo tanto, decimos que:

P €(0,1)
Y su funciéon de densidad de probabilidad esta denotada como:

PCY =) = () = p*(1 = p)!~*
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Para calcular la esperanza matematica y la varianza usamos las siguientes ecuaciones:

E(X)=p

Var(X) =p(1-p)

Ejemplo

En la fabricacion de neumaticos se seleccionan de manera aleatoria, tres de ellos; se hace una

inspecciéon de los neumaticos y se clasifican en defectuosos y no defectuosos. El proceso de

fabricacién produce en total el 20% de neumaticos defectuosos. Se considera un éxito la ob-

tencién de un articulo defectuoso.

A continuacién, se presenta el espacio muestral después de seleccionar tres neumaticos al azar,

en el cual D es un neuméatico defectuoso y ND es un neumatico no defectuoso.

Resultado
(ND)(ND)(ND)
(D) (ND)(ND)
Tabla 3.3
Ejemplo de distribucion (ND) (D) (ND)
i de Be:‘n;)ulli, (ND)(ND) (D)
uente: elaboracion
propia. (ND) (D) (D)
(D) (ND) (D)
(D) (D) (ND)
(D) (D) (D)
Por tanto:

p=020 q=0.80

Se calculan las probabilidades respectivas:

W NN = = = O M

P[(ND)(ND)(ND)] = P(ND)P(ND)P(ND) = (0.80) (0.80) (0.80) = 0.512

P[(D)(ND)(ND)] = P(D)P(ND)P(ND) = (0.20) (0.80) (0.80) = 0.128

P[(ND)(D)(ND)] = P(ND)P(D)P(ND) = (0.80) (0.20) (0.80) = 0.128

P[(ND)(ND)(D)] = P(ND)P(ND)P(D) = (0.80)(0.80)(0.20) = 0.128

Y =0.384
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P[(ND)(D)(D)] = P(ND)P(D)P(D) = (0.80)(0.20)(0.20) = 0.032
P[(D)(ND)(D)] = P(D)P(ND)P(D) = (0.20)(0.80)(0.20) = 0.032
P[(D)(D)(ND)] = P(D)P(D)P(ND) = (0.20)(0.20)(0.80) = 0.032

3 =0.096

P[(DDD)] = P(D)P(D)P(D) = (0.20)(0.20)(0.20) = 0.008
Con los célculos anteriores se obtiene la distribucion de probabilidad de x:

X 0 1 2 3
fx) 0.512 0.384 0.096 0.008

Por lo tanto, se obtienen los siguientes resultados:
e Cuando no se tienen neumaticos defectuosos la probabilidad es de: 0.512.
e Cuando se tiene un neumatico defectuoso la probabilidad es de: 0.384.
e Cuando se tienen dos neumaticos defectuosos la probabilidad es de: 0.096.
e Cuando se tienen tres neumaticos defectuosos la probabilidad es de: 0.008.

El nimero de éxitos en n experimentos de Bernoulli recibe el nombre de variable aleatoria
binomial, la cual sera la siguiente distribucion por analizar.

3.3.3 Distribucion binomial

La distribucién binomial es una forma de calcular como se distribuyen las probabilidades en
situaciones donde solamente hay dos posibles resultados: un éxito o un fracaso.

Se aplica cuando realizamos una serie de pruebas, todas independientes entre si y queremos
saber cuantas veces ocurrird un evento especifico por ejemplo, obtener cara al lanzar una mo-
neda varias veces.

Imaginemos que tenemos n ensayos Bernoulli independientes cada uno del otro, siempre con
la misma probabilidad de éxito o fracaso:

p€(0,1)
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Se dice que una variable aleatoria discreta X tiene distribucién binomial con parametros
n € Nt por lo que su funcion de densidad de probabilidad estd denotada como:

1
f) =Px=x)=(_)pa-p
n . . .7
Donde (x) es la siguiente expresion:
n!
x!(n—x)!
Para calcular la esperanza matematica y la varianza usamos las siguientes ecuaciones

E(X) =np
Var(X) = np(1 —p)

Ejemplo

Imaginemos que un 80% de personas en el mundo ha visto el partido de la final del dltimo mun-
dial de fatbol. Tras el evento, 4 amigos se relinen a conversar, ;cual es la probabilidad de que 3
de ellos hayan visto el partido?

4!
_ 3 (4-3) — ~
Pes) = 37cg =gy, 0870247 = 04096 ~ 40.96%

3.3.4 Distribucion Poisson

La distribucién Poisson es una distribucion de probabilidad discreta que expresa, a partir de
una frecuencia de ocurrencia media, la probabilidad de que ocurra un determinado nimero
de eventos durante cierto periodo de tiempo. Concretamente, se especializa en la probabili-
dad de ocurrencia de sucesos con probabilidades muy pequefas, o sucesos «raros».

Una variable aleatoria discreta tiene distribucién Poisson con un parametro A >0, y su funcién
de densidad de probabilidad esta denotada por:

e~ )X

x!

fx)=PX =x) = Vx = {01,2,..,n}

Para calcular la esperanza matematica y la varianza usamos las siguientes ecuaciones.
EX) =1

Var(X) = A
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Ejemplo

Suponemos que estamos en temporada de invierno y queremos ir a esquiar antes de diciembre.

La probabilidad que abran las estaciones de esqui antes de diciembre es del 5%. De las 100
estaciones de esqui que existen queremos saber la probabilidad de que la mas cercana abra

antes de diciembre. La valoraciéon de dicha estacion de esqui es de 6 puntos.

e(=5)56

P(X =6)=—

= 0.1462

Por lo tanto, la probabilidad de que la estacion de esqui mas cercana abra antes de diciembre
es de 14.62%.

3.3.5 Distribucion geométrica

La distribucién geométrica es la distribucién de probabilidad del nimero de fracasos obtenidos
hasta conseguir el primer éxito en un proceso de Bernoulli. Una variable aleatoria discreta tiene
distribuciéon geométrica con probabilidad p € (0,1); y su funcién de densidad de probabilidad
estad denotada como:

fx) =P(X =x)=(1-p)*P
Para calcular la esperanza matematica y la varianza usamos las siguientes ecuaciones:

]E(X) — 1_—?7
p

i
pz

Var(X) =

Ejemplo

La probabilidad de que un foco sea producido de manera defectuosa es p = 0.2. ;Cual es la
probabilidad de que el primer foco defectuoso se encuentre en el tercer intento?

P(X =3)=(1-0.2)3(0.2)
= (0.8)3(0.2) = 0.512(0.2)

= 0.1024
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3.3.6 Distribucion binomial negativa

La distribucién binomial negativa modela el niimero de ensayos necesarios hasta obtener 7 éxitos.

Esta distribucion es una generalizacién de la distribucion geométrica (que es el caso cuando r = 1).

Una variable aleatoria discreta tiene distribucién binomial negativa con parametrosr € Ry,
b E (0,1) si su funcién de densidad de probabilidad esta denotada como:

Fe) =B =) = (Co ) (- )

Para calcular la esperanza matematica y la varianza usamos las siguientes ecuaciones:

E(X) = r(1—p)

Var(X) = %

Ejemplo

1
Considera que lanzas un dado y la probabilidad de sacar un 6 es p = P ¢Cual es la probabilidad
de que necesites 5 lanzamientos para obtener 2 seises?

woc=9=(1)(0) (o) = ooes

3.3.7 Distribucion hipergeomeétrica

La distribucion hipergeométrica modela el nimero de éxitos al sacar una muestra sin reemplazo
de una poblacion finita que contiene una cantidad conocida de éxitos y fracasos. Se dice que
una variable aleatoria discreta tiene distribucion hipergeométrica con parametros p € (0,1),y
con una funcién de densidad de probabilidad denotada como:

rN(N—-r
Fx) = P(X = x) = %

Para calcular la esperanza matematica y la varianza usamos las siguientes ecuaciones:

™m
E() =+
Var(y = - DC=D

N N-—-1 N
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Ejemplo

Una caja tiene 10 bolas de colores, de las cuales 4 son rojas y 6 son azules. Se sacan 3 sin reem-
plazo. ;Cudl es la probabilidad de sacar exactamente 2 rojas?

Lo primero que se hace es identificar los valores para cada variable:
r=4, N=10, n=3, x=2
Para después sustituir en la fémula:

4\ (6
5)()
10
(3)

~ 0.3

P(X =2) =

3.3.8 Distribucion logaritmica

La distribucién logaritmica se usa para modelar datos discretos con muchas observaciones pe-
quenas y pocas observaciones grandes. Se dice que una variable aleatoria discreta tiene dis-
tribucion logaritmica con parametros » € (0,1) y con una funcién de densidad de probabilidad

denotada como:

) =P =x) =~ D

log(1 —p)

Para calcular la esperanza matematica y la varianza usamos las siguientes ecuaciones:

ap

@)= log(1—p)

Var(X) = az(nil_——;;f) = E(X) (ﬁ - ]E(X))

1
log(1-p)

Dondea = —

Ejemplo
Si se tiene un valor de p = 0.5 ;Cudl es la probabilidad de que una observacién tome el valor k= 2?

P(X =2)= ! 0'52—018
" log(1-05) 2
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3.3 Funciones de distribuciéon de
probabilidad de las variables

ALEATORIAS CONTINUAS

Una variable aleatoria continua puede tomar un nimero infinito de valores dentro de un intervalo,
tal como se ha mencionado, mientras que su funcion de densidad se define como X siendo una va-
riable aleatoria continua, lo que nos lleva a decir que dicha funcion integrable f(x): R — [0, o)

es una funcion de densidad de X si y sélo si para cualquier intervalo (g, b ) de R se cumple:
b
flx)= ]P’(X € (a,b)) = f f(x)dx
a

El valor que tome la variable debe caer en el intervalo ( a, b ) y también debe cumplir las siguien-
tes propiedades:

f(x)=0 VxeR
foof(x) dx =1.

Toda funcién f(x): R — [0,0) que satisfaga estas dos propiedades, sin necesidad de tener una
variable aleatoria de por medio se llama funcién de densidad (Rincén, 2017).

En la siguiente figura vemos una representacién grafica de dicha funcién.

$F)

Figura 3.3 Representacion /\/\

grafica de la funcion de
densidad. . : b
Fuente: elaboracion propia ' — ]P)(X e (a, b)) = f f(x)dx
a partir del procesamiento 1 b a
de datos.

» X

a b
En lo que se refiere a las funciones de distribucién de las variables aleatorias continuas, comen-
zamos con la de distribucion acumulativa.



Definicidon de variable aleatoria discreta, aleatoria continua y

Capitulo 3 sus principales funciones de distribuciéon continuas

3.4.1 Funcion de distribucion acumulativa

La distribuciéon acumulada o acumulativa F(x) de una variable aleatoria continua X, con una
funcion de densidad f{x) es:

X

F(x)=PX=x)= f(H)ydt V —oo <x <

—CO

A partir de la definicion de funcién de distribuciéon acumulada de una variable aleatoria continua

se deducen las propiedades siguientes:
1. F(%)=0
2. F(o0)=1
3. P(xl =X<=x2)=Fx2)-F(x])
dF(x)

o B9 = f(x)

dx_

3.4.1.1 Esperanza matematica

Sea X una variable aleatoria con funcién de densidad f{x); se llama esperanza matematica o

valor esperado, valor medio o media de X al nUmero real resultante de la siguiente expresion:

p=E0 = [ fGax
Significado de la esperanza

Representa una medida de centralizacién como valor medio teérico de todos los valores que
puede tomar la variable ponderados por su probabilidad de ocurrencia.

3.4.1.2 Varianza

Es la medida del cuadrado de la distancia promedio entre la media y cada elemento de la

poblacién.

Sea X una variable aleatoria con distribucion de probabilidad f(x) y media . La varianza de X es

calculada por medio de:

o7 = Bl -] = | - f@dx = [ 2 feax -

—0
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3.4.1.3 Desviacion estandar

Es una medida de dispersion de la misma dimension fisica de la variable y estd indicada por la

letra o.

3.4.2 Distribucion uniforme

Para una variable aleatoria que toma valores en un intervalo (a, b), diremos que X € U (a, b) si
su funcion de densidad esta dada por:

f) =

p— six € (a,b)

fx) =0 en cualquier otro caso

La funcion de densidad de probabilidad esta dada por:

fbf(x)dx =1

Su funcién de distribucion es:

F(X) =0 si x<a

X —a
b—a

F(x) = sia<x<b

Fx)=1si x>b
El valor esperado es la media:

b+ a
2

n=E(x)=

La varianza esta dada por la siguiente férmula:

(b - a)?

Var(x) = 17
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3.4.3 Distribucion de probabilidad exponencial

Una variable aleatoria X tiene una distribucién exponencial y se denomina variable aleatoria
exponencial si y sélo si su funcién de densidad de probabilidad estad dada por:

f(x)=Ae—Ax six >0

Donde:

1

“E®

f(0)=0 en cualquier otro caso
Se considera una funcién de densidad de probabilidad cuando cumple con lo siguiente:

f)>=0

Lo cumple por ser una funcién exponencial.
0
f f(x)dx =1
—CO

Demostracion

co

f et} dx

0
b

lim | 2et2} dx

b—co

0

Integral que se resuelve por cambio de variable.

Sea:
t=e
dt
— = —Je M
dx
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Entonces:

b b
lljim e ™ (Ndx = —blim J. e M (=Ndx
a0 —on 0

0

Realizando el cambio de variable:

b
—lim | e'dt = —lim(e")|}
b—o — o0
0
Sustituyendo:
t=e N
b
. _ b ] 1
—ltm(e Ax)| = —Ilim (—)
b—w 0 bh—om elx 0

Evaluando la integral:

tim (=) = 1im (=) = = o = 1im (=
i (G) - g )] = = o - g (5)

ot

S0y
= i, ()
=1

Con lo cual queda demostrado la funcion de densidad de probabilidad.

3.4.3.1 Funcion de distribucion

Demostracion
X
F(x) =f e~ dt
0

La integral se resuelve por cambio de variable.
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Sea:
w=e
dw _ —Ae M
dx
dw = —de dt
Entonces:

F(x) = fx/le‘“dt
0
F(x) = jxe"“(l) dt
0

F(x)=-— fxe'“(—/l) dt

Realizando el cambio de variable:

F(x)=-— fxe"”(—/l) dt
0

F(x) = —J;xewdw

Flx) =—e"[5

Evaluando la integral:
F(x) = —e" [
_ _=at)*
F(x) =—e |0
F(x) = —[e™** — ¢4 0]
F(x) = —[e™* — €]

Fx)=1—-e™
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Por lo tanto, la funcion de distribucion es:
F(x) = 1-e-Ax..six >0
F(x) =0 six<0

La media y la varianza de la distribucion exponencial son, respectivamente:
F(x) =+
X)=-—
A

1
Var(x) = =

3.4.4 Distribucion de probabilidad normal

El 12 de noviembre de 1733, Abraham DeMoivre desarrollé la ecuacién matematica de la curva
normal, la cual muestra la distribucién de los datos de forma simétrica alrededor de la media (u).
De igual manera proporcioné una base sobre la cual se fundamenta una gran parte de la teoria
de la estadistica inductiva. A la distribucién normal se le llama también Distribucion Gaussiana,
en honor a Karl Friedrich Gauss.

Por tanto, una variable aleatoria X tiene una distribucién normal con pardmetros uy o2, siendo

yun nuimero real cualquieray ¢ > 0, siendo su funcién de densidad de probabilidad la siguiente:

1 (=)
e 202
V2o

Fo) =

Con:
—o < x < ®
—oo < u <
o>0
Para ser una funcion de densidad de probabilidad, debe de satisfacer las siguientes condiciones:
1. Que f(x)=0; Vx € R.

Que por ser una funcién exponencial lo cumple.

2. f_if(x) dx =1
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Propiedades
1. Es unimodal.

2. La media, la mediana y la moda poseen el mismo valor.

3. El dominio de f(x) son todos los nimeros reales y su imagen esta contenida en los nimeros
reales positivos.

4. Es simétrica respecto de larectax - u
Estosedebeaque f (¢ + x) = [ (u—x)
5. Tiene una asintota horizontaleny =0
En efecto y = 0 es una asintota horizontal, ya que Jlgf}f(x) =0

6. Alcanza un maximo absoluto en el punto:

(4 m5)

Demostracion

Considere:
Fl) = e 300
xX) = e 20
V2mo

Derivando con respecto a ¢/

(x—p)* —
1 - __2(x 7))

\2no 207

1 _(x=? (Z(x — ‘u))
e 202 _
V2o a*

f () = (-1)

f )=

Igualando a cero:

(x—p)? —
L 55 (—Z(x “)) —0
V2mo o?
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De donde resulta:

Obteniendo l segunda derivada
£ @) FH) ()

‘()@ (-)
J
o5

f

De donde resulta:

f (00—
Entonces:
f <0
Y como:
X=H
Por lo tanto:

1
f(li)=m

Lo que prueba que el maximo se encuentra en:

(7
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7. Es creciente en el intervalo (-0, 1) y decreciente en ( U < ®):
Six < u, esf’(x) >0, entonces la funcion es creciente.

Six > W, es f'(x) <= 0, entonces la funcion es decreciente.

8. Posee dos puntos de inflexidon en:
X=u-0

xX=uto

Considerando la segunda derivada, la obtenida en el punto seis, e igualando a cero:
1[G —w)?
R

Despejando:

=W _

g2 1

De donde resulta:
(x-p)P=0
X-U=0;X-U=-0
Por lo tanto:
X=0+U;xX=U-0

9. Los pardmetros de uy g2 son la media y la varianza respectivamente.

3.4.5 Distribucion de probabilidad normal tipificada

Si X tiene una distribucién normal con la media y la desviacion estandar, entonces:

X —u
7z = —
g
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Donde:
X es lavariable de interés.
U es la media.
o es la desviacion estandar.
Z es el nUmero de desviaciones estandar de X respecto a la media de esta distribucion.

La distribuciéon normal estandar tiene un valor de media igual a cero y una varianza iguala 1,y
se denota como N~(0,1).

Propiedades
1. Su dominio son todos los nimeros reales y su imagen son los nimeros reales positivos.
2. Es simétrica respecto al eje de ordenadas.

3. Tiene una asintota horizontal eny = 0.

1

4. Alcanza un maximo absoluto en el punto (0, V27 )

5. Es creciente en el intervalo ( -90 , 0) y decreciente en el intervalo (0, ©0 ).

T

Figura 3.4 Distribucién
normal.
Fuente: elaboracién
propia a partir del pro-
cesamiento de datos.

-0 o0

6. Posee dos puntos de inflexion en x = -1 y en x = 1, respectivamente.
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Areas de |la normal

Finalmente, podemos resumir la curva de una distribucidon normal de datos con las siguientes
afirmaciones:

1. Aproximadamente el 68% de todos los valores se encuentran dentro de una desviacion estandar.

2. Aproximadamente el 95.5% de todos los valores se encuentran dentro de dos desviaciones
estandar.

3. Aproximadamente el 99.7% de todos los valores se encuentran dentro de tres desviaciones
estandar.

U

Figura 3.5 Areas de la
normal.
Fuente: elaboracién
propia a partir del pro-
cesamiento de datos.

b i
99.7 % 0.3%

Los siguientes dos videos (14 y 15) muestran un ejercicio que se resolvera a partir de la fun-
cion de distribuciéon Binomial y Normal.

Didacticos Digitales (| | y Videos) para
Estadistica, Probabilidad e | juccion a la B i

UNAM-DGAPA-PAPIME PEI0G125

Video 14

Funcion de distr ion para
variable aleatorias discretas

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

hﬂps- {{: :Q! It! I be {l Ig ngels | ZD | C DR, 2025 UNAM. CCBY-NC-ND
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Video 15

Funcion de distrQién normal

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

DRE, 2025, UNAM, T2 BY-NE-ND
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n estadistica y probabilidad, una prueba de hipo-

tesis sirve para verificar la veracidad de un para-
metro o dato en particular, asi como para contrastar
datos o cifras entre si.

Para Quevedo (2011), una prueba de hipétesis se defi-
ne como el establecer si el azar tiene que ver o no con
la diferencia de dos datos, es decir, contrastar un dato
de la muestra contra un dato de la poblacién total.

Otro autor como Frias-Navarro (2025), plantea que
una prueba de hipétesis debe partir de conocer datos
sobre dos poblaciones, los cuales se pueden obtener
de la poblacion total y de una parte de esa poblacién.

En el caso de Mendenhall (2010), una prueba de hipote-
sis puede ayudarnos a establecer diferencias entre dos
grupos poblacionales a partir de sus parametros princi-
pales, tales como la media.
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Por tanto, para este texto se plantea que una prueba de hipétesis es la metodologia que nos per-
mitird conocer si un parametro corresponde a un determinado grupo poblacional (distinguir entre
poblacion total y muestra), contrastar dos datos para saber si tienen el mismo comportamiento,
si provienen del mismo grupo poblacional o comprueban directamente cierto comportamiento.

Dentro de la teoria relacionada a las pruebas de hipétesis existen dos conceptos clave que son
la hipdtesis nula y la hipotesis alternativa.

La hipétesis nula H, es la que se somete a prueba y sobre ella se hace la decision; para los pro-
positos de la prueba se asume como verdadera, mientras que la hipétesis alternativa H_es la
hipétesis planteada como opuesta a la prueba H, (Fallas, 2012).

Para ejemplificar el concepto de hipdtesis nula e hipdtesis alternativa se plantea lo siguiente:

Ejemplos

Supongamos que la persona docente de alguna asignatura en la Facultad de Economia dice que
no habra reprobados en su curso (H,) , mientras que la segunda persona docente que se hace
cargo del grupo dice que por lo menos habra 5 reprobados (H ).
Se plantean las hipotesis.

H,=u=0 H=uz=5
En otro ejemplo, supongamos que en una fabrica de focos se sabe que cada bombilla tiene una
vida util de 1,000 horas, mientras que en la empresa competidora los focos duran en promedio

980 horas, por lo que si el objetivo es conocer de donde proviene una bombilla a partir de la
vida util, se plantea:

H, = u =1000
H = pu =980

Por tanto, podemos decir que la hipotesis nula hace referencia al dato principal, a la variable que
se quiere probar o a la afirmacién de nuestro problema.

Una vez hecha la distincién entre hipétesis nula e hipétesis alternativa es necesario plantear la
definicion formal, tal como se muestra a continuacion.

Sea X= (X, X, .., X )una muestra aleatoria proveniente de una poblacién cuya distribucién
esta denotada por:

e C R
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la cual define el espacio paramétrico de la hipétesis; las hipotesis planteadas para dicha muestra son:
e Hipétesis nula Hy: 8 € O
e Hipdtesis alternativa H;: 0 €65,

Donde:
Co N ©:=0 OuUB; =0

Con una regla de decision que esta dada por la funcién:
p:X—-01

Donde:

e @(x)=1: se rechaza H,
e @(x)=0: se rechaza H,

Es probable que en este punto el lector tenga la inquietud de si es posible equivocarse en la
decision sobre una hipétesis, es decir, no rechazar la hipétesis nula cuando es falsa o rechazarla
cuando es verdadera. Estas situaciones corresponden a los errores tipo | y tipo Il. El error tipo |
ocurre cuando se rechaza una hipétesis nula que es verdadera, mientras que el error tipo Il ocu-
rre cuando no se rechaza una hipétesis nula que es falsa. Formalmente, el error tipo | se comete
cuando se rechaza la hipétesis nula H, siendo verdadera, y su probabilidad se define como:

@ = P(Hy |Hy, es verdadera)

a es conocido como el nivel de significancia, mientras que el error tipo Il se genera cuando no
se rechaza H, cuando ésta es falsa, es decir:

a = P(Hy|H, es falsa)

En la tabla 4.1 observamos de manera mejor, cuando se ocurren dichos errores.

H, verdadera H, falsa
Tabla 4.1 Resultados en la
eleccién de una hipotesis. . .,
Fuente: elaboracion Rechazar H, Error tipo | Eleccion correcta
propia.
Rechazar H, Eleccion correcta Error tipo 11

En este punto sabemos diferenciar entre hipdtesis nula e hipdtesis alternativa, pero es necesa-
rio introducir un nuevo concepto al tema, el cual estd asociado al nivel de significancia.
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El nivel de significancia es una regla que permite afirmar que la diferencia observada entre dos
0 mas grupos de datos (también conocidos como sets) es el resultado del efecto del "tratamien-
to" y no del azar. Con frecuencia se declaran como significativas aquellas diferencias con una
probabilidad inferior a 0,05 (es decir 5%) de observarse en forma aleatoria.

En algunos textos de estadistica se recomienda utilizar un asterisco (*) para designar diferencias
significativas a un 5% (P<0.05 ), dos asteriscos (**) para designar diferencias significativas al 1%
(P<0.01 ) y tres asteriscos (***) para designar diferencias significativas al 0.1% (P<0.001 )(Fallas,
2012).

Dentro de las pruebas de hipétesis existen tres tipos: la de dos colas, la de cola izquierda y la de
cola derecha; cada caso se muestra a continuacion.

4.1 Prueba de hipotesis
DE DOS COLAS

La prueba (de hipotesis) de dos colas se utiliza cuando se quiere detectar cualquier cambio signi-
ficativo respecto al valor de la H, es decir:

Hy=p=u, H, =p#p,

Este tipo de prueba se denomina también bilateral, ya que la //, se rechazara si el valor del es-

tadistico de "p" prueba que se ubica en cualquiera de las zonas de rechazo de H,, tal como se

observa en la figura 4.1.

Prueba de dos colas (a = 0.05)

Densidad

[4)

Figura 4.1 Pruebas de
dos colas.
Fuente: elaboracion
propia con software
Mathematica.

Region critica izquierd.
z<-196

Region critica derecha
z>1.96

-4
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La zona de rechazo es aquel conjunto de valores para los que rechazamos a la hipétesis nula (H))
y dicha regidén es conocida también como regidn critica.

Para calcular, si es que se rechaza o no se rechaza la H,, usaremos la siguiente ecuacion:

X1 —
7 — M — Ho
o /Vn

Por lo que podemos plantar el siguiente intervalo: si Z € (-1.92, 1.92), no se rechaza H,, por lo

tanto®:

-1.92<72<1.92

4.7 Prueba de hipotesis
DE COLA [ZQUIERDA

Una prueba (de hipdtesis) de cola izquierda, también llamada prueba de cola inferior es un tipo de
prueba de hipotesis estadistica donde la regidn de rechazo se encuentra en la cola izquierda de
la distribucion de probabilidad.

Se utiliza cuando la hipdtesis alternativa establece que el pardmetro poblacional es menor que
el valor supuesto en la hipétesis nula.

SeaX=(X,X, ..,X ) una muestra aleatoria simple de tamafio » con distribucién tal que
f(x;6), donde 8 € © € R es el parametro de interés. Plantearemos la siguiente hipétesis
para nuestro experimento de una cola:

{HO: 0 =0,

H;:0 <6,

Una prueba de hipoétesis unilateral de cola izquierda con nivel de significancia a € (0,1) es una

funcion de decision @: R™ — {0,1} tal que:

{(p(x) =1 si se rechazaH,
p(x) =0 sinoserechaza H,

Con la siguiente regla de decisién, definida por la zona critica C, € R", tal que:

_{1sixECa
? = losix € C,

1 Normalmente se usa a = 0.05
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Prueba de una cola (izquierda)
Densidad

0

Figura 4.2 Representa-
cion grafica de la prueba
de cola izquierda.
Fuente: elaboracion
propia con software
Mathematica.

4.3 Prueba de hipotesis
DE COLA DERECHA

Una prueba (de hipotesis) de cola derecha es un contraste estadistico en el que la hipdtesis alter-
nativa tiene la forma:

Hop>u,

Se utiliza para determinar si la media (u otro pardmetro) de una poblacién es mayor que un valor
especifico. La region critica (o de rechazo) se encuentra en la cola derecha de la distribucion del
estadistico de prueba, y la decisién de rechazar la hipdtesis nula se toma si el estadistico cae por
encima del valor critico correspondiente al nivel de significancia a. Una prueba de hipétesis de
cola derecha es un procedimiento estadistico disefiado para contrastar una hipétesis nula 4,
gue tipicamente establece que un parametro poblacional 6 (por ejemplo, la media u) es igual a
un valor especifico 6, frente a una hipdtesis alternativa H, que postula que dicho parametro es
estrictamente mayor, es decir, H,: 0> 0,

El procedimiento consiste en calcular un estadistico de prueba T cuya distribucion bajo H, es
conocida, y determinar la probabilidad de obtener un valor tan extremo o mas extremo que el
observado, bajo la suposicion de que H, es verdadera.



Diferencia entre la estadistica,

Capitulo 1 la probabilidad y sus conceptos basicos

Esta probabilidad se denomina valor-p. La regién de rechazo se ubica en la cola derecha de la
distribucion de T, y H, se rechaza si el estadistico de prueba cae dentro de dicha region, es decir,
siT>t,donde ¢ es el cuantil de orden 1 - a de la distribucion bajo 4, siendo a el nivel de sig-
nificancia previamente fijado.

Prueba de hipétesis de cola derecha
f(z)

Figura 4.3 Representa-
cion grafica de la prueba
de cola derecha.
Fuente: elaboracién
propia con software
Mathematica.

El video 16 muestra una explicacion de las distintas pruebas de hipoétesis, asi como la diferencia
entre una hipétesis nula y alternativa; también se muestra cémo plantear un ejercicio a partir
de la base de datos entre el salario percibido entre hombres y mujeres. Se sugiere replicar ese
ejercicio para cualquier afio de la base de datos.

Bt T I'y Videos) para
Estadistica, Probabilidad e I duccion a la i

UNAM-DGAPA-PAPIME PE306125

Video 16

Pruebas de hipo?

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

httos.// be/07UOKpiivkY

DR, 2025, UNAM. CC BY-NC-ND
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El video 17 muestra una prueba de hipdtesis llamada Test de Chow la cual sirve para plantear
un cambio estructural entre poblaciones. Se sugiere usar la base de datos y calcular el cambio
estructural entre las horas trabajadas entre mujeres y hombres para cualquier ano de los datos

proporcionados.
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Video 17

Aplicacion de prOas de hipotesis:

Test de Chow

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

DR, 2025, UNAM. CC BY-NC-ND




CAPITULO







ntes de empezar a definir conceptos y términos
1 &clave de la econometria, es necesario construir una
definicion propia, la cual servira de guia para este texto.

Para Wooldridge (2010), la econometria se basa en
el desarrollo de métodos estadisticos que se utilizan
para estimar relaciones econdmicas, probar teorias
econdémicas y evaluar e implementar politicas publicas
y de negocios.

En el caso de Baltagi (2024), la econometria es una
mezcla entre matematicas, estadistica y teoria eco-
némica para poder hacer predicciones sobre variables
econdmicas que afectan a un pais o a un grupo de per-
sonas en especifico.

Autores como Maitra (2025) definen a la econometria
como la integracion entre la teoria econdmica, la mo-
delacion matematica y la inferencia estadistica para
analizar datos econémicos del mundo real.
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Otra definiciéon clasica sobre econometria es la que ofrece Spanos (1986) al mencionar que
la econometria tiene como objetivo dar contenido empirico a las relaciones econdémicas para
probar teorias econdmicas, hacer prondsticos, tomar decisiones y para la evaluacion ex post de
decisiones y politicas.

Para Mignon (2022) la econometria es una disciplina con un fuerte componente operativo que
permite cuantificar un fenémeno, establecer una relacién entre diversas variables, validar o
invalidar una teoria y evaluar los fendmenos de una politica publica.

Otro autor clasico en temas de econometria es Gujarati (2021), quien la define como la combi-
nacién de la economia, la estadistica inferencial y las matematicas para analizar un fenémeno
econémico.

Por tanto, para fines de este texto definiremos a la econometria como el uso de técnicas proba-
bilisticas y estadisticas para evaluar ecuaciones que seran estimadas y nos otorgaran coeficien-
tes que mediran las relaciones entre la variable dependiente con las variables independientes.

Cabe mencionar que en la econometria es posible realizar un analisis a través de los datos sin
importar si se trata de una serie temporal o de un momento en el tiempo.

Si los datos a emplear hacen referencia a un periodo de tiempo, se dice que la técnica economé-
trica a utilizar es una serie de tiempo o modelo panel; si los datos solo reflejan un problema en
un momento especifico en el tiempo (por ejemplo, un mes o trimestre en particular, el promedio
de un afo, entre otros) se dice que se trata de una seccion cruzada o de corte transversal.

Para fines de este capitulo, utilizaremos datos de seccién cruzada a través de la metodologia de
minimos cuadrados ordinarios (MCO) (ver video 18).
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Video 18

Conceptos basic(>) |
Parte | o ;

e

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

https://youtu.be/jpqckDYVOz|

DR, 2025, UNAM. CC BY-NC-ND
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5.1 REPASQO de algebra matricial

Dado que el planteamiento de un problema de MCO requiere un planteamiento matricial, consi-
deramos importante hacer un breve repaso sobre el tema.

El algebra matricial es una subrama del algebra lineal que estudia y analiza las propiedades y
operaciones realizadas sobre las matrices.

Una matriz, por definicién, es un arreglo de nimeros cualesquiera organizados por n columnas
y m filas; normalmente se utilizan para analizar un sistema de ecuaciones, asi como para trans-
formaciones lineales y de datos estadisticos.

5.1.1 Definicion formal de una matriz

Una matriz A de dimension m x n es una funcién, tal que

A:{1,2,..,m}x{1,2,..,n) > F

Donde IF es un campo cualquiera y es representada de la siguiente manera.
_ [a1r Dy
A= b
Az1 D22

Recuerde que una forma abreviada para describir una matriz es mediante la expresién 4 = [aij]
dondei=1,2,..,myj=1,2,..,n locual nos indica el orden o dimensién de la matriz (m x n).

Una matriz es cuadrada cuando m = n y es rectangular cuando m # n.

5.1.2 Suma v resta de matrices

La condicion obligatoria que se debe cumplir a la hora de sumar y restas matrices es que ambas
deben tener el mismo nimero de columnas vy filas.

Supongamos que A =3 x 2 y B =13 x 3; estas dos matrices no se pueden sumar ni restar. Esto
es asi ya que, tanto para la suma como para la resta se aplica el operador sobre los términos
que ocupan el mismo lugar en las matrices y en este ejemplo el nimero de columnas es distinto.

Ejemplo

R ER O IR Sy B A

3+3 4+4

N IR S F R R P i S P
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5.1.3 Matriz transpuesta

Transponer una matriz es cambiar las filas por las columnas, y viceversa. Se debe respetar el orden
de presentacién de los elementos, es decir la primera columna de la matriz 4 corresponde a la
primera fila de la matriz transpuesta y asi de forma subsecuente.

a b
Az(c d)
e f

#=(, a )

Ejemplo

5.1.4 Multiplicacion de matrices

Para poder multiplicar dos matrices, la primera debe tener el mismo nimero de columnas que
filas tiene la segunda. La matriz resultante del producto quedara con el mismo nimero de filas
de la primera y con el mismo nimero de columnas de la segunda.

Ejemplo

(5%x3) x (3%x2)=(5%x2)
Supongamos que A=(aij) y BZ(b,.j) son matrices tales que el nimero de columnas de 4 coincide
con el numero de filas de B; es decir, 4 es una matriz m x p y B una matriz p x m. Entonces,

el producto AB es la matriz m x n cuya entrada ij se obtiene multiplicando la fila de i por la

columna de B.

(ﬁ a) y (a1 a; a3) . (6&1 +ab, pa,+ob, faz+ ab3)
o 6 by by b3 ca; +6by oa, +0b, oaz+ 0b;

El procedimiento puede llegar a ser algo confuso, pero en esencia es completamente
sencillo; en siguiente ejemplo lo explicaremos de manera numérica.
Ejemplo

GG D=GE1E 55000 =G )
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Al igual que en algebra el producto de matrices es asociativo, por lo tanto decimos que
A € My (F) B € My (F), € € My (F), por lo tanto:

(AB)C = A(BC) € Myxs(F)

5.1.5 Escalar por una matriz

El producto de una matriz por un escalar es en parte una operacién sencilla pero no por eso, la
pasaremos por alto. Sea K un escalar perteneciente a cualquier campo denotado por [F por lo que

decimos que k € [, entonces decimos que un escalar por una matriz se denota de la siguiente
manera:

Ejemplo

sa=ax(] )= (31 353 )

5.1.6 Matriz inversa

Decimos que una matriz 4 tiene inversa, si 3B tal que 4B = I = BA; la matriz debe cumplir con
el requisito de ser una matriz cuadrada de orden m x m, donde m # 0.

(cosB —sine)_1 _ (COS(—H) —sin(—@))

sin®  cos6 sin(—8) cos(—09)
Por lo tanto

cos(8) —sen(08)\ [(cos(—6) —sen(—08)
(sen(@) cos(6) ) (sen(—e) cos(—0) )

(0052(9)+sen2(9) 0 ) _ (1 0)
0 cos?(8) + sen?(8) 0 1

5.1.6.1 Método Gauss-Jordan

El método de Gauss-Jordan se utiliza para transformar, de forma escalonada, un sistema de
ecuaciones en otro equivalente y asi obtener el valor de las incégnitas; en la matriz resultante se
ponen los coeficientes de las variables y los términos independientes (separados por una recta).
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Por ejemplo, se busca encontrar los valores para la matriz 4, tal que:

_ (cos(@) —sin(@))
sin(8) cos(9)

Paso |

Usar el método Gauss-Jordan. Por lo tanto, obtenemos:

(cos(@) —sen(6) |1 0)
sin(6) cos(8) |0 1

Paso |l

Dividimos la primera fila entre cos(6)

_ 1 B 1 —tan(0) | sec(8) 0
Ry cos(0) Ry = (Sin(H) cos(0) 0 1)
Paso Il
1 —tan(0)
. 0 0
R, « R, —sin(0) xR, = _S::y(l(g)a) 1
cos(6)
Paso IV
_ _ (1 —tan()| sec(8) 0
Ry «cos(0) xR, = (0 1 —sin(0) 605(9))
Paso V

R1 « R1 + tan(d) * R2 = (1 0| cos(8) sin(@))

0 1|-sin(8) cos(0)

5.1.7 Método por determinantes

El método por determinantes es un método mas amigable, en el sentido de que no es tan tala-

chero como el anterior. Usaremos una sencilla ecuacion, tal que.

(4%

ATl =
Al
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La Unica condicion para que exista A es que |4| sea diferente de 0, donde (49" es la matriz
adjunta que a su vez es la transpuesta.

Ejemplo

Sea:

1 -5 8
A= 7 6 9
-2 8 3

Calculamos el determinante, tal que:

al=a(f D-b(5 1)+e(; )

Tomando de ejemplo a nuestra matriz, la igualdad se expresaria:

1 -5 8 a b c
A=(7 6 9)=(d e f)
-2 8 3 g h i

y la transpuesta queda como:

a=1(g 2)-(7, 2+s(’, 9)

Se asume que el lector sabe resolver determinantes, pero en caso de que no, existe una ecua-
cion sencilla para resolverlo.

A=(‘; Z)=|A|=ad—bc

Por lo tanto, decimos que:

|A| = 685

Para formar la nueva matriz, debemos usar determinantes 2 x 2; de nuestra matriz original,
haremos las siguientes operaciones para generar una nueva matriz:

A11=(Z ]:)' A12=_(3 ]lc)’ A13=(Z Z)
b= ) (G D A= (0 1)

O S A
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Calculando los determinantes, obtendremos una nueva matriz, la cual es llamada matriz de
adjuntos; aun falta transponerla.

Ay Ap Ags Ay Az Agy
AT =(Ay Ay Ay |=(AD' =41 A As
Az Azy  Agsg Az Azz Ass

Ya en este paso solo es dividir por nuestro determinante de la matriz y obtener nuestra matriz
inversa.

54 79 93

685 685 685
. 39 19 47

| 685 685 685
68 2 41

685 685 685

2.2 TEOREMA de

minimos cuadrados ordinarios (MCQO)

El método de minimos cuadrados ordinarios es una técnica para ajustar la linea recta éptima a la
muestra de las observaciones XYy comienza con:

Y; = Bo+ BiX;i +6€e~N(0,62),i=1,..n
Los parametros que minimizan la suma residual de cuadrados estan dados por:

XXV v 7
lez IBO Bl

P

_ . 2 . H
Donde Y y X son las medias muestrales, ).x{ es la varianza muestral de x, >xy, son las covarian-

zas muestrales de x, ).

Demostracion

La suma residual de cuadrados (SRC) esta definida por:

n

SRC(Bo, 1) = ) €?

=1
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Las derivadas de SRC(B, B,) conrespecto a3, y B, son las siguientes:

dSRC(Bo, B1) X
a5, ;Z(J’i — Bo — P1x)(—1)
= —2 Z()’i — Bo— Bix;)
i=1
dSRC(Bo, B1) X
d—ﬁ1 - ;Z(yl - :80 - :lei)(_xi)

n
= =2 Z(xiyi — Bo— Bix})
i=1
Se igualan a cero ambas derivadas:

0 =-2 Z(Yi — Bo — Pixi)

0 =-2 Z(xi%' — Bo— Bix})

Por lo tanto:

n n
B'szi+ﬁ"8n= Z%’
' i=1
n n n
51\2%24‘ EJZXL = Exiyi
i=1 i=1

i=1
A partir de estas ecuaciones, podemos derivar la estimacién de la interseccién, por lo tanto:
n n
= — , — — X
0 n Vi 1 n i
i=1 i=1
De la segunda ecuacién obtenemos:
n = n
— Xy — Y iz %

Bl = 2 _
X — XXX
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El numerador se puede escribir como:

n

D> G =D - 7)

i=1

El denominador se puede escribir:

i(xi — X)?

Ambos constituyen las estimaciones y la demostracion de los pardmetros del método de mi-
nimos cuadrados ordinarios. Con esta demostracion ya tenemos las férmulas para calcular los

estimadores 8, y f8, los cuales son:

Bo= ¥ +BX b= 22

Donde >xy esigual a Z(Xl_- X)(Y,- -Y). Ahora daremos un ejemplo de cémo calcular y estimar una
ecuaciéon de minimos cuadrados ordinarios.

Ejemplo

Calculo de B,y B, a partir de la siguiente tabla:

n y X y-Y x-X xy x?

1 40 6 17 12 204 144

2 44 10 13 8 104 64

3 46 12 11 6 66 36

Tabla 5.1 Valores 4 48 14 9 4 36 16
A s 16 210
Fuente: elaboracion 6 58 18 -1 0 0

propia: 7 60 22 3 4 12 16

8 68 24 -1 6 66 36

9 74 26 17 -8 136 64

10 80 32 23 -4 322 196

Y n=10 570 180 0 0 956 576

Promedio Y =57 X=18

Recordemos que (y - Y)es igualay, (x - X)es igual a x; dichos valores se calculan de la si-
guiente manera.
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y X -7 (x - X)

40 6 17 12

44 10 13 8

46 12 11 6

Tabla 5.2 Clculo de 43 14 9 4
-Y)y x-X) 52 16 5 2
Fuente: elaboracién 58 18 -1 0
propia. 60 2 3 )

68 24 -11 -6

74 26 -17 -8

80 32 -23 -14

Y =57 X=18 0 0

Los valores 57 y 18 son los promedios de dichas variables; para calcular (x- X)y (- Y) sélo
hacemos la diferencia entre nuestro primer valor observado hasta n menos el promedio de
nuestra variable observada. Ya solamente queda sustituir nuestros valores en las férmulas
previamente demostradas.

956

B = zop = 1659722

Bo =57 + (1.65972)(18) = 86.8749
Por lo tanto:
Y = 86.8749 + 1.6597X

Esta es la ecuacion estimada de nuestro modelo correspondiente al ejemplo para calcular las
pruebas de significancia de estimacién de los parametros (ver video 19).

Didacticos Digitales (| | y Videos) para
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Video 19

Conceptos bésicOe MCO.

Parte Il

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

hﬂps. {!: :Q! Itl I be { ZI s é |§'I| s I n g DR, 2025 UNAM. CCBY-NC-ND
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5.3 REPRESENTACION GRAFICA

Proyecto PAPIME PE306125 ‘

de un modelo de MCO

Como ya se ha mencionado, un modelo de MCO busca establecer una relaciéon entre variables
independientes con una dependiente, lo cual se hace a partir de los coeficientes obtenidos. Grafi-
camente, la relacién se establece a partir de diagramas de dispersion, es decir, se colocan las coor-
denadas en las cuales hay alguna relacién entre dos variables y sobre esa nube de puntos se busca
establecer una linea recta que ajuste de la mejor manera, tal como se muestra en la figura 5.1.

Figura 5.1 Represen-
tacién grafica de una
regresion lineal.
Fuente: elaboracién
propia con software
Mathematica.

El eje Y siempre contendra a la variable dependiente, mientras que el eje X albergara a la

variable independiente.

Las relaciones a establecer pueden ser varias, por ejemplo, los anos de escolaridad afectando
al salario; la tasa de interés incentivando o no a la inversion; la tasa de inflacién afectando al
consumo, por tan solo citar algunos casos (ver video 20).
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Video 20

Diagrama de disy

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

DR, 2025, UNAM. CCBY-NC-ND.
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Capitulo 5

5.4 METODO MATRICIAL

del analisis de regresion

El andlisis de regresion multiple es un método eficiente para predecir fenémenos de indole econé-
mica, por ende, tiene varias formas de ser calculado; una de ellas es desde un enfoque matricial.

Iniciaremos con el andlisis de regresién simple. Sea una ecuacion de analisis de regresién simple
tal que:

Y =Bo + PXi + ¢ ViENyi=1.n
Por lo tanto, decimos que para i desde 1 hasta n:
Y1 = B0+ B:1X; + €
Y, =Bo + P12+ €
Hasta:
Yo =Bo +B1Xn T €,
Podemos formular la simple funcién de regresion lineal anterior en notacion matricial, tal que:

Y = Xp+ €

Es decir, en lugar de escribir las n ecuaciones podemos utilizar la notacién matricial mediante la
cual nuestra funcion de regresién lineal se reduce a una declaracién corta y simple. Para calcu-
lar la regresion lineal de manera simple, decimos que:

b,
B = [b1
by

= (X' X)Xy

Donde X" es la matriz transpuesta, X es la matriz original, y (X'X)"! es la inversa del producto de

las dos matrices ya mencionadas. La matriz X se denota de la siguiente manera:

1 x
X - (1 xz)
1 x,

La matriz transpuesta de X se denota como:

1 1 1
t
X = (X1 X xn)
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Por lo tanto, decimos que:

1 x n le-
1 1 1)( 1) =
n n
D%
=1

i=1 i

Xt

Ejemplo

Supongamos la siguiente tabla:

X Y
Tabla 5.3
Datos del ejemplo. 1 2
Fuente: elaboracién
. 2 3
propia.
3 5

Usando de referencia la férmula establecida en parrafos anteriores Y = Xp + €, decimos que:

2 1 1
Y=|3]; X=|1 2
5 1 3

Utilizando la ecuacion siguiente decimos 8 = (XtX)~1XtY, por lo tanto,

Xfxz(l 1 1)

1 2 3

L1 o
1;] s 14

Luego calculamos X 'Y :

3 -

Ahora invertimos (X 'X)" ; por lo tanto decimos que:

w4

Para calcular £5:
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1 ;61x[;31=[

N| W W[ =

Y finalmente obtener:

+-X

y =

W =
N W

En los videos 21 a 24 se muestra el paso a paso de la construccion de un modelo de MCO re-
lacionando con los conceptos teéricos de la economia. Como ejercicio se puede tener al salario
como variable dependiente y a la escolaridad y las horas trabajadas como variables indepen-
dientes y asi conocer el comportamiento que tiene el salario ante las dos variables.
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Construye tu moo economeétrico.
Parte |

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

DR, 2025, UNAM, CC BY-NC-ND
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Video 22

Construye tu moo economeétrico.
Parte lI

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

https://voutu.be/pnkbuSy3NaE

DLALE), 2025, UNAM. CC BY-NC-ND
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Video 23

Construye tu moo econometrico.
Parte Il

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

DRE, 2025, UNAM, T2 BY-NE-ND
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Video 24

Construye tu moo economeétrico.
Parte IV

Autor: Edmar Ariel Lezama Rodriguez

https://youtu.be/1CbwiaxL RcE
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Anexo







A continuacion, se presentan los ejercicios propuestos con el desarrollo de las res-

puestas considerando los temas abordados en el capitulo.

1. Se desea conocer la ubicacion de una fabrica de muebles; la probabilidad de que di-
cha fabrica se ubique en el municipio 4 es del 70% , de que se ubique en el municipio
B es del 40%, y de que se encuentre en ambos municipios es del 80%.

¢Cual es la probabilidad de que se localice en ?
a.- Cualquiera de los dos municipios

b.- Ninguno de los municipios

Respuesta:

Primero, se debe separar cada una de las probabilidades para poder iniciar con los
calculos matematicos: P(4) = 0.70, P(B) = 0.40,y P(A N B )= 0.80

a) Para calcular la probabilidad de que se localice en cualquiera de los dos municipios,
decimos que

P(A)+P(B)—~P(ANB)
0.70 + 0.40 — 0.80 = 0.30

b) Para determinar la probabilidad de que no se localice en alguno de los municipios es
1-P(ANB)
1-0.80=0.20
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2. En una compafhia de 1500 empleados, 250 estan en la seccién de atenciéon a clientes y 100
estan en la seccién de ventas al mayoreo. Calcular la probabilidad de que el empleado:

a) No se encuentren en la seccidn de atencidn a clientes.

b) No se encuentren en la seccion de ventas al mayoreo.

c) Se encuentren en la seccidn de atencidn al cliente o en la seccion de ventas al mayoreo.
Respuesta:

Se inicia planteando los datos. En este caso, para cada sector dividiremos el total de empleados
de cada departamento entre el total de empleados, por tanto, decimos que

P(A)——250 —1—016
1500 6

P(B) = 100 _ 1 =0.66
T 1500 15

Ya con los datos individuales, se puede realizar el célculo.

a) Probabilidad de que el empleado no se encuentre en la seccién de atencién a clientes.
1—-P(A)
1-0.16=0.84

En este caso, la probabilidad de que el empleado no se encuentre en la seccién de atencién
a clientes, es de 0.84.

b) Probabilidad de que el empleado no se encuentre en la seccion de ventas al mayoreo.

Al igual que en el ejemplo anterior, decimos que:
1 — P(B)
1-0.66=0.34

La probabilidad de que el empleado no se encuentre en la seccién de atencién a clientes, es
de 0.34.

c) Probabilidad de que el empleado se encuentreestar en la seccion de atencion al cliente o en
la seccidén de ventas al mayoreo.

Para calcular dicha probabilidad debemos sumar las primeras probabilidades calculadas ante-
riormente, por lo tanto, decimos que:
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250 100 7
-— = 0.233

P(AUB)=P(A)+P(B)=m+m=30

En este ultimo caso, la probabilidad de que el empleado no se encuentre en la seccién de
atencion a clientes, es de 0.233.

3. En una encuesta selectiva entre 180 personas que habian comprado un auto, 27 compraron
un auto a gasolina 'y 72 uno eléctrico.

Calcular la probabilidad de elegir a una persona que haya comprado un auto eléctrico, uno a
gasolina y ninguna de las opciones mencionadas.

Respuesta:

Para iniciar el calculo, se obtiene cada probabilidad indicada; por lo tanto, decimos que:

_ 27
P(Autos a gasolina) = T80~ 0.15

72
P(Aut léctri =—=040
(Autos eléctricos) 180

El calculo de la probabilidad de que no se haya comprado ningun auto es de:
1-[P(4) +P(B)] =

27 N 7271
180 = 180]

99
180

1 —0.55 = 045
Por lo tanto, la probabilidad de que no se compre alguno de los otros coches es de 0.45.

4. La probabilidad de que un vuelo con programacion regular despegue a tiempo es de 83%; la
de que llegue a tiempo es 82% y la de que despegue y llegue a tiempo es del 78%. Calcular

la probabilidad de que un vuelo elegido al azar.
Respuesta:

Al igual que en los ejercicios anteriores, se determinan las probabilidades que nos ofrece el
enunciado del problema:
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P(4)=0.83

P(B)=0.82
P(ANB)=0.78

a) Probabilidad de que llegue a tiempo dado que despegd a tiempo.

P(AnB) 078 _
P(A)  0.83

P(BlA) = 0.93

En este caso, la probabilidad de que llegue a tiempo dado que despego a tiempo es de 0.93.
b) Probabilidad de que despegue a tiempo dado que llegd a tiempo.

P(ANB) 078

P(AlB) = P(B) _ 0.82

= 0.95

Por lo tanto, la probabilidad de que despegue a tiempo dado que llegd a tiempo es de 0.95.

5. De un total de 200 adultos, se tiene la siguiente informacién:

Escolaridad Hombre Mujer
Primaria 38 45

Secundaria 28 50

Bachillerato 22 17

Si se selecciona aleatoriamente a una persona de ese grupo, calcular la probabilidad de:
a) Sea hombre, dado que tiene escolaridad de nivel secundaria.
b) Sea mujer, dado que tiene escolaridad de nivel bachillerato.

Respuesta:

Primero, se debe completar la tabla proporcionada en el ejercicio para posteriormente calcular
las probabilidades solicitadas.

Escolaridad Hombre Mujer Total
Primaria 38 45 83

Secundaria 28 50 78

Bachillerato 22 17 39

Total 88 112 200
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Calcular las probabilidades solicitadas:

a) Probabilidad de que sea hombre, dado que tiene escolaridad de nivel secundaria.

P(HNS) 28

P(S) 78 0.35

P(HIS) =

La probabilidad de que sea hombre, dado que tiene escolaridad secundaria es de 0.35.

b) Probabilidad de que sea mujer, dado que tiene escolaridad de nivel bachillerato.

P(MNB) 17

P(MIB) =—5B) ~ 139

= 0.43

La probabilidad de que sea Mujer, dado que tiene escolaridad bachillerato es de 0.43.

6. La probabilidad de que un doctor diagnostique en forma correcta una enfermedad es del
70%. Cuando el doctor hace un diagnédstico incorrecto, la probabilidad de que un paciente
presente una demanda es del 90%, ;cudl es la probabilidad de que el doctor haga un diagnés-
tico incorrecto y el paciente presente una demanda?

Respuesta:

Como en todo ejercicio, debemos plantear las probabilidades para iniciar con la respuesta a este
ejercicio.
P(C)=0.70
P(H)=1-P(C)=0.30
P(D|I)=0.90

¢Cual es la probabilidad de que el doctor haga un diagndstico incorrecto y el paciente pre-
sente una demanda?

P(IN D)= PD|I)x P(I)=0.90 x 0.30 = 0.27

La probabilidad de que el doctor haga un diagndstico incorrecto y el paciente presente una
demanda es de 0.27

7. De la poblacion estudiantil de cierta facultad, el 4% de los hombres y el 1% de las mujeres
miden mas de 180 cm. Ademas, el 60% de los estudiantes son mujeres. Ahora bien, si se se-
lecciona al azar un estudiante y es de una estatura mayor de 180 cm, ;cudl es la probabilidad
de que se haya elegido a una mujer?
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Respuesta:

Acomodamos nuestras probabilidades:
P(M)=0.60

P(H) = 0.40
P(A|M) = 0.01
P(A|H) = 0.04

Para calcular dicha probabilidad usaremos el teorema de Bayes:

P(M) x P(A|M)

P(MlA)=P(M)xp(A|M)+P(H)XP(A|H)

Por lo tanto:

0.60 x 0.01
0.60 x 0.01+ 0.40 x 0.04

P(M|A) =

La probabilidad de que se haya elegido a una mujer es de:
P(M|A)=0.2727

8. Se dispone de dos métodos para transmitir un mensaje. El método A transmite correcta-
mente el 70% de los mensajes y el método B el 90%. Un dia se elige un método al azar y
se transmiten ocho mensajes comprobandose posteriormente que los dos primeros se han
transmitido de manera incorrecta. ;Cual es la probabilidad de que se haya utilizado el método
A? ;Cudl es la probabilidad de que se utilizara el método B?

Respuesta:

Como en todos los ejercicios, se debe indicar las probabilidades para iniciar con la respuesta a
dicho ejercicio.
P(4)=0.50
P(B)=0.50
P(C|4)=0.70
P(C|B)=0.90
P(E|A)=0.30
P(E|B)=0.10
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Al trasmitirse dos mensajes seguidos incorrectos, decimos que:
P(E2|4) = (0.30)2 =0.09
P(E2|B)=(0.10)2 =0.01

Aplicando el teorema de Bayes:

P(E?|A) x P(4)
P(E?|A) x P(A) + P(E?|B) x P(B)

P(A|E?) =

P(E?|B) x P(B)
P(E?|A) x P(A) + P(E?|B) x P(B)

(BIE?) =

Se sustituyen los valores:

(AlE?) = 0.09(0.50) — 0.9
0.09 X 0.50 + 0.01 X 0.50 '
0.01(0.5
(BIE?) = (0.5) 0.1

0.09 X 05+ 0.0l X 0.5

De esta forma, la probabilidad de que se usara el método A es de 90% Y la probabilidad
de que se usara el método B es del 10%.
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