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Estimacion de parametros

» En este capituolo, se considera una muestra de n variables
aleatorias
(X1,X2,...,Xn)

que siguen una distribuciéon conocida;

> Sin embargo, los parametros de la distribucién son
desconocidos;

» Ejemplo: Una muestra de una distribucién de Poisson
cuya media A es desconocida (1 pardmetro);

» Otro ejemplo: Una muestra de una distribucion
normal cuyas media y y varianza o2 son desconocidas

(2 pardmetros).
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Estimacion puntual o por intervalo

Estudiamos 2 tipos de estimadores de un pardmetro 6 :
puntual y por intervalo.

» Puntual. Se asigna una cantidad exacta a 0;
» Por intervalo. Se da

1. un intervalo [a,b] en el que pensamos que se
encuentra el pardmetro 6 et
2. un nivel de confianza que 6 esté en [a, b].
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Definicién

Definicién

Cualquiera estadistica que se utiliza para estimar el valor de
un pardmetro desconocido 0 se llama estimador. El valor
del estimador se llama estimacion.

» Por ejemplo, un estimador de la media de una
poblacién normal es la media muestral

X = Z?:l Xi‘
n

» Si tenemos una muestra de tamano n = 3 de tal manera
que X7 =2, Xo = 3 et X3 =4, entonces el valor X = 3 es
una estimacién de la media de la poblacién.
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Tabla de contenidos

2. Méaxima verosimilitud
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Ejemplo (1/2)

» Suponemos que una muestra Xi, Xo, ..., X, tiene una
distribuciéon conjunta exponencial de media
desconocida 4.

» Entonces
1
fx,;(x) = e M = 56_’”/9, parai=1,2,...,n,

porque A = 1/0.

» Nota: si X y Y son dos variables aleatorias
independentes de densidades fx y fy, entonces sus
densidades individuales son

f(z,y) = fx(2)fy(y).
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Ejemplo (2/2)

» Silos X; son independentes, la densidad conjunta es

flz1,z2,...,2n)
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Ejemplo (2/2)

» Silos X; son independentes, la densidad conjunta es

flxr,z2,...,n) = fx,(®1) - fx,(x2) - fx, (Tn)
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Ejemplo (2/2)

» Silos X; son independentes, la densidad conjunta es

Fxy(@1) - fxy(x2) -+ fx, (xn)

flz1,z2,...,2n)

le—m/@ . %e—m/@ .. %e—wn/t‘)
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Ejemplo (2/2)

» Silos X; son independentes, la densidad conjunta es

flxr,z2,...,n) = fx,(®1) - fx,(x2) - fx, (Tn)

— le—m/@ . le—wz/e .. le—wn/t‘)
0 0

= Sexp(—w1/0) 5 exp(~a2/0) - 5 exp(—an /0)
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Ejemplo (2/2)

» Silos X; son independentes, la densidad conjunta es

f(z1,z2,..

A. Blondin Massé (UQAC)

&)

Fxy(@1) - fxy(x2) -+ fx, (xn)

le—m/@ . le—wz/e .. le—wn/t‘)
0 0

5 oxB(=1/60) 5 exp(~22/0) -+ 5 exp(—n /0)

1 ( m1+x2+---+zn>
—exp| ——mF——
on 0
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Ejemplo (2/2)

» Silos X; son independentes, la densidad conjunta es

flxr,z2,...,n) = fx,(®1) - fx,(x2) - fx, (Tn)

= Lowe L aase L —anse

= Sexp(—w1/0) 5 exp(~a2/0) - 5 exp(—an /0)

1 ( m1+x2+---+zn>
= —exp|-——-—"F—7——
on 0

» Propdésito: estimar el pardmetro 6 a partir de los valores
i, X2, ..., T, utilizando la densidad conjunta.
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Maxima verosimilitud

La densidad conjunta f(z1,z2,...,z,) se puede ver como una
funcién del parametro desconocido 6

Definicién
La funcion de verosimilitud del pardmetro 6 para una
densidad conjunta f(x1,xa,...,T,) es

L(9) = f(x1,m2,...,2p).

El estimador de mdxima verosimilitud (EMYV), denotado
por 0, es el valor de 0 que maximiza L(0).
Nota: No es siempre unico.
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Distribucién de Bernoulli (1/3)

» Hacemos n experimentos independentes de Bernoulli, con
probabilité de éxito p;

> ;Cudl es el EMV para el parametro p si tenemos una
muestra Xi, Xo, ..., X,,7

» Es razonable suponer que la proporcién de los variables
X, que son iguales a 1 en comparacién con los que son
iguales a 0 tenda hacia n;

» En otras palabras, esperamos obtener

Z?:l Xi‘

n

p=
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Distribucién de Bernoulli (2/3)

» Primero, tenemos

PX;=1) = p
P(X;=0) = 1-p
P(X;=z) = p*(1—-p)' ™ paraz=0,1.
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Distribucién de Bernoulli (2/3)

» Primero, tenemos

P(X;=1) = p
P(Xl :0) = 1_p
P(X;=x) = p*(1—-p)" X paraz=0,1

» Consecuamente, la funciéon de verosimilitud es

L(p)
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Distribucién de Bernoulli (2/3)

» Primero, tenemos

P(X;=1) = p
P(Xl :0) = 1_p
P(X;=x) = p*(1—-p)" X paraz=0,1

» Consecuamente, la funciéon de verosimilitud es
)l—zn

L(p) P (l—p) T p (A —p)t (1 —p
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Distribucién de Bernoulli (2/3)

» Primero, tenemos

P(X;=1) = p
P(X;=0) = 1—p
P(X;=z) = p*(1—p)' ™ paraz=0,1.
» Consecuamente, la funciéon de verosimilitud es
Lp) = p"(1-p) " - p2(1—p) " p"(1-p)'""

pw1+x2+...+xn (1 _ p)nf(z1+z2+...+z7l)
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Distribucién de Bernoulli (2/3)

» Primero, tenemos

PX;=1) = »p
P(X;=0) = 1-p
P(X;=z) = p*(1-p)" > paraxz=0,1.

» Consecuamente, la funciéon de verosimilitud es

1—x . zg(l_p)l—IQH.pzn(l_p)l—zn

Lp) = p"'(1-p)
n—(z1+z2+...+xpn)

— pw1+w2+ +xn(1_p)
p=r (1= )

» ;Cudl es el valor de p que maximiza L(p)?
11/ 52
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Distribucién de Bernoulli (3/3)

» Para calcular el maximo de una funcién que contiene
productos, es mas facil utilizar logarithmo:

InL(p) = In (pZ?ﬂ (] — p)n—Z?:1 wi)
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Distribucién de Bernoulli (3/3)

» Para calcular el maximo de una funcién que contiene
productos, es mas facil utilizar logarithmo:

In L(p)

In (pZ?zl Ti(] — p)n—Z?zl zz’)

Zﬂci In(p) + (n - Z%) In(1—p)
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Distribucién de Bernoulli (3/3)

» Para calcular el maximo de una funcién que contiene
productos, es mas facil utilizar logarithmo:

In L(p) In (pZ?ﬂ Ti(] — p) i zi)

Zﬂci In(p) + (n - Z%) In(1—p)

» Luego, derivamos

d In L(p) = DT M
dp p L—-p
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Distribucién de Bernoulli (3/3)

» Para calcular el maximo de una funcién que contiene
productos, es mas facil utilizar logarithmo:

In L(p) In (pZ?ﬂ Ti(] — p) i zi)

Zﬂci In(p) + (n - Z%) In(1—p)

» Luego, derivamos

d In L(p) = D1 Ti _nh- Dy Ti
dp p L—p

» La derivada es nula si

_ i T

n

p
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Aplicacién

> Se producen microchips RAM en una fabrica.

» Cada microchip es aceptable con probabilidad p, de
manera independente.

> Suponemos que en una muestra de 1000 microchips, 921
son aceptables y 79 son defectuos.

» ;Cudl es el EMV para p?
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Aplicacién

> Se producen microchips RAM en una fabrica.

» Cada microchip es aceptable con probabilidad p, de
manera independente.

> Suponemos que en una muestra de 1000 microchips, 921
son aceptables y 79 son defectuos.

» ;Cudl es el EMV para p?

> Sea
si el microchip ¢ es aceptable;

1
X, =<
0, sino es aceptable.
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Aplicacién

> Se producen microchips RAM en una fabrica.

» Cada microchip es aceptable con probabilidad p, de
manera independente.

> Suponemos que en una muestra de 1000 microchips, 921
son aceptables y 79 son defectuos.

» ;Cudl es el EMV para p?

> Sea
{1, si el microchip ¢ es aceptable;

0, sino es aceptable.

» Entonces
p= i/l 000 =921/1000 = 0,921.
i=1
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Distribucién de Poisson (1/3)

» Sean X1, Xo, ..., X, variables aleatorias independentes
de Poisson de parametro desconocido A;

» ;Cudl es el EMV para \?

» Como A es la media, esperamos que

N = Z?:l Xi'
n
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Distribucién de Poisson (2/3)

» La funcién de probabilidad de Poisson es

Flay = N

x!

» La funcién de verosimilitud del pardmetro A para una
muestra de tamano n es

eANTL e A)NT2 e A\Tn

1‘1! .’EQ! wn!

L) =
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Distribucién de Poisson (2/3)

» La funcién de probabilidad de Poisson es

Flay = N

x!

» La funcién de verosimilitud del pardmetro A para una
muestra de tamano n es

eANTL e A)NT2 e A\Tn

1‘1! .’EQ! acn!

L) =

e_n)‘)\z;?:l i

.Il!l‘g! < mn'

> ;Cudl es el EMV A?
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Distribucién de Poisson (3/3)

> Se calcula otra vez el logaritmo:

InL(A\) = —nA+ sz In(A) — In(zlza! - - x,!).
i=1
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Distribucién de Poisson (3/3)

> Se calcula otra vez el logaritmo:
InL(\) = —n)\—i-Za:Zln — In(zylxs! - - a,!).

» Luego, derivamos

d Zn_ iz
~InL()\) = — L=l
o 0 (N n 4+ 3
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Distribucién de Poisson (3/3)

> Se calcula otra vez el logaritmo:
InL(\) = —n)\—i-Za:Zln — In(zylxs! - - a,!).

» Luego, derivamos

d Zn_ T,
~InL()\) = — L=l
™ n L(\) n+ 3
» La derivada es nula cuando
)\ — Z;L:l Ly .
n
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Aplicacién (1/2)

» Los numeros de accidentes en una ciudad dada durante
10 dias eligidos al azar son

4,0,6,5,2,1,2,0,4,3.

» Utilizen estos datos para estimar la proporcién de dias
del ano que no tienen méas de 2 accidentes.
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Aplicacién (2/2)

» Es razonable suponer que el niimero de accidentes sigue
una distribucién de Poisson.
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Aplicacién (2/2)

» Es razonable suponer que el niimero de accidentes sigue
una distribucién de Poisson.

» También, tenemos

_10
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Aplicacién (2/2)

» Es razonable suponer que el niimero de accidentes sigue
una distribucién de Poisson.

» También, tenemos

_10

» Entonces \ = 2,7.
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Aplicacién (2/2)

» Es razonable suponer que el niimero de accidentes sigue
una distribucién de Poisson.

» También, tenemos

1 Jo
X=7 Z: B
» Entonces \ = 2,7.

» Ahora, sea X el nimero de accidentes en un dia dado;
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Aplicacién (2/2)

» Es razonable suponer que el niimero de accidentes sigue
una distribucién de Poisson.

» También, tenemos

1 Jo
X=7 Z: B
» Entonces \ = 2,7.

» Ahora, sea X el nimero de accidentes en un dia dado;

» Entonces la estimacion buscada es

P(X <2)
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Aplicacién (2/2)

» Es razonable suponer que el niimero de accidentes sigue
una distribucién de Poisson.

» También, tenemos

1 Jo
X=7 Z: B
» Entonces \ = 2,7.

» Ahora, sea X el nimero de accidentes en un dia dado;

» Entonces la estimacion buscada es

P(X<2) = P(X=0)+P(X=1)+P(X =2)
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Aplicacién (2/2)

» Es razonable suponer que el niimero de accidentes sigue
una distribucién de Poisson.

» También, tenemos

1 Jo
X=7 Z: B
» Entonces \ = 2,7.

» Ahora, sea X el nimero de accidentes en un dia dado;

» Entonces la estimacion buscada es
P(X<2) = PX=0+PX=1)
(2,7)°

P(X =2)

)
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Aplicacién (2/2)

» Es razonable suponer que el niimero de accidentes sigue
una distribucién de Poisson.

v

También, tenemos

_10

v

Entonces \ = 2,7.

v

Ahora, sea X el nimero de accidentes en un dia dado;

Entonces la estimacion buscada es
P(X<2) = PX=0+PX=1)
(2,7)°

v

P(X =2)

)
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= 27 (1 +2,7+
~ 0,4936.



Distribucién normal (1/3)

» Sean X7, Xo, ..., X, variables normales de media
desconocida p y de desviacién estandar desconocida o;

» ;Cuél es el EMV para py o?
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Distribucién normal (1/3)

v

Sean X1, Xo, ..., X, variables normales de media
desconocida p y de desviacién estandar desconocida o;

v

;Cuél es el EMV para py o?

» Vamos a ver que

g n—l,
n

Q>
I

v

En otras palabras, son la media muestral y la
desviacion estandar muestral no corrigida.
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Distribucién normal (2/3)

» La funcién de densidad de una distribucién normal es

—(z - M)T '

f(x) = ﬁl_m exp [ -
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Distribucién normal (2/3)

» La funcién de densidad de una distribucién normal es

F@) = —— exp [‘@‘“)2]

o2mo 202

» Entonces, la funcién de verosimilitud de los pardametros
1y o para une muestra de tamano n es

b= (L) L enp [

O-TL
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Distribucién normal (2/3)

» La funcién de densidad de una distribucién normal es

F@) = —— exp [‘@‘“)2]

o2mo 202

» Entonces, la funcién de verosimilitud de los pardametros
1y o para une muestra de tamano n es

1 >n/2 1 [_Z;";l(xi _M)Q] -

L(M? U) = <% —, €Xp 252

O-TL
» Buscamos los valores i y ¢ que maximizan L.
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Distribucién normal (3/3)

» El logaritmo de verosimilitud es

n " (xi— p)?
In(L(p,0)) = —Eln(27r) —nlno — W.

A. Blondin Massé (UQAC) Capitulo 6 21 / 52



Distribucién normal (3/3)

» El logaritmo de verosimilitud es

n " (g — )2
In(L(p,0)) = —Eln(27r) —nlno — M

202
» Derivando respecto a iy a o, obtenemos
9 i (@i — p)
g (L o)) = ==L
9 no (@i — 1)?
— In(L = -4 ==
(L, o) = o S
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Distribucién normal (3/3)

» El logaritmo de verosimilitud es

n " (g — )2
In(L(p,0)) = —Eln(27r) —nlno — M

202
» Derivando respecto a iy a o, obtenemos
9 i (@i — p)
g (L o)) = ==L
9 no (@i — 1)?
— In(L = -4 ==
(L, o) = o S

» Entonces

p=) wi/n y &= ,|) (v~ p)?/n.
i=1

i=1
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Distribucién uniforme

» Suponemos que X1, Xo, ..., X, siguen una distribucion
uniforme en el intervalo [0, 0], donde 0 es desconocido;
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Distribucién uniforme

» Suponemos que X1, Xo, ..., X, siguen una distribucion
uniforme en el intervalo [0, 0], donde 0 es desconocido;

» Entonces la funcién de verosimilitud es

0, de otra manera.

L(0) = {Uan, 10 <zi<fparai=12....m;
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Distribucién uniforme

» Suponemos que X1, Xo, ..., X, siguen una distribucion
uniforme en el intervalo [0, 0], donde 0 es desconocido;

» Entonces la funcién de verosimilitud es

L(0) = {Uan, 10 <zi<fparai=12....m;

0, de otra manera.

» El maximo se llega cuando 6 es pequeno.
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Distribucién uniforme

» Suponemos que X1, Xo, ..., X, siguen una distribucion
uniforme en el intervalo [0, 0], donde 0 es desconocido;

» Entonces la funcién de verosimilitud es

1/6", si0<az; <@ parai=1,2,...,n;
L(0) =
0, de otra manera.

» El maximo se llega cuando 6 es pequeno.

» Pero 0 > x1,x9,...,x,, de tal manera que

0 = max{xy, 22, ..., 20}
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Distribucién uniforme

» Suponemos que X1, Xo, ..., X, siguen una distribucion
uniforme en el intervalo [0, 0], donde 0 es desconocido;

Entonces la funcién de verosimilitud es

v

1/6", si0<az; <@ parai=1,2,...,n;
L(0) =
0, de otra manera.

» El maximo se llega cuando 6 es pequeno.

» Pero 0 > x1,x9,...,x,, de tal manera que
0 = méx{x1,x9,...,Tn}
» La media de la distribucién es

max{Xl,);g, ve ,Xn} 7& 7
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Tabla de contenidos

3. Media de una poblacién normal
Varianza conocida
Varianza desconocida
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Estimacion por intervalo

» Sea X1, Xo, ..., X,, una muestra de una poblacién
normal de media p y de varianza o?;

» Sabemos que X es el EMV para y;

» No esperamos que X sea exactamente igual a u, pero
que esté cerca;

» Consecuamente, en lugar de dar una estimacién puntual,
se prefiere de vez en cuando dar un intervalo donde se
encuentra p con un nivel de confianza.
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Tabla de contenidos

3. Media de una poblacién normal
Varianza conocida
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Intervalo de confianza (1/3)

» Deseamos estimar la media p de una poblacién normal
asumiendo que conocemos o;

» Sabemos que la variable aleatoria X sigue una distribucién
normal con media y y varianza o2 /n;

» Buscamos un intervalo que contiene p con probabilidad
0,95;

» Leyendo la tabla normal, obtenemos

P( 196<X

<1 96> = 0,95.
o/vn
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Intervalo de confianza (2/3)

» Hallando i en la mitad de las desigualdades, obtenemos

P (Y— 1,96 < u< X+ 1,96i> — 0,95.

vn vn

» Si T es el vector de los datos en la muestra, entonces
dicemos que

o g
z—1.96— T+ 1.96—
(x SV A \/ﬁ)

es un intervalo de confianza (bilateral) del pardmetro
1w a 95 %;
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Intervalo de confianza (3/3)

En general:

Definicién

Sea X1, Xs, ..., X, una muestra aleatoria de una poblacion
normal de media desconocida 1 y de desviacion estandar
conocida o. Sea a € [0, 1] un nimero real y zo el nimero que
satisface P(Z > z,) = «, donde Z es una variable aleatoire
normal estandar.

Entonces

_ o _ o
<93 - Za/2%v T+ Za/2%>
es un intervalo de confianza (bilateral) de nivel 1 — « para
la media .
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Ejemplo (1/2)

» Suponemos que una informacién se transmite por un senal
con un cierto ruido.

» Ma&s precisamente, cuando el valor y se transmite a partir
de un punto A, vuelve u+ N al punto B, donde N es una
variable normal de media 0 y de varianza 4.

» Para reducir los errores, se envia el mismo valor 9 veces.

> Suponemos que los valores son
5;8,5;12;15;7;9;7,5;6,5;10,5.

» Calculamos un intervalo de confianza de (a) 95% y (b)

99 % para la media p.
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Ejemplo (2/2)

» Obtenemos T = 81/9 = 9.
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Ejemplo (2/2)

» Obtenemos T = 81/9 = 9.

» Consecuamente, el interval de confianza es

g o
—1.967 1.967) ~ (7.69: 10.31).
(9 962, 9+1,96 3) (7,69:10,31)
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Ejemplo (2/2)

» Obtenemos T = 81/9 = 9.

» Consecuamente, el interval de confianza es
(9 - 1,96%, 9+ 1,96%) ~ (7,69;10,31).

» Entonces, estamos 95 % seguros que el valor esta entre 7,69
y 10,31.
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Ejemplo (2/2)

» Obtenemos T = 81/9 = 9.

» Consecuamente, el interval de confianza es
(9 - 1,96%, 9+ 1,96%) ~ (7,69;10,31).

» Entonces, estamos 95 % seguros que el valor esta entre 7,69
y 10,31.

» Ahora, como zq1/2 = 20,005 ~ 2,575, hay que

(9 _ 2,575%, 9+ 2,575%) ~ (7,283;10,717).
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Ejemplo (2/2)

» Obtenemos T = 81/9 = 9.

» Consecuamente, el interval de confianza es

g ag
(9 ~196, 9+ 1,965) ~ (7,69;10,31).

v

Entonces, estamos 95 % seguros que el valor esta entre 7,69
y 10,31.

v

Ahora, como z01/2 = 20,005 &~ 2,575, hay que
o o
(9 ~2575%, 9+ 2,5755) ~ (7,283;10,717).

» Entonces, estamos 99 % seguros que el valor esta entre
7,283 y 10,717.
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Intervalo unilateral

» De vez en cuando, deseamos saber si la media ¢ no es
mayor que un valor dado con un nivel de confianza;

» En este caso, el intervalo es de la forma

o o
T — Zq——, +00 ou —00,T + Zo——=
( “vn ) ( SV )
y decimos que el intervalo es unilateral y que su nivel de
confianza es 1 — a.
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Graficas

Bilateral :

Unilateral :

A. Blondin Massé (UQAC)

/2

/2

—Za/2

Za/2
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Tamano de una muestra (1/2)

» De vez en cuando, el problema se invierte;

» Por ejemplo, se puede preguntar que tamano de muestra
hay que utilizar para que el error sea con un nivel de
confianza dado;

» Por ejemplo, el peso promedio de salmones varia cada
ano, pero la desviacién estandar es siempre 0,3.

» Deseamos conocer la media con confianza 95% y error
menor que £0,1.

» ;Cudl valor de n tenemos que utilizar?
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Tamano de una muestra (1/2)

» Buscamos un intervalo de confianza a 95 %.
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Tamano de una muestra (1/2)

» Buscamos un intervalo de confianza a 95 %.

» Sea n el tamano de la muestra. Entonces

o g
clz—196—, 7+1,96—].
" <$ A ﬁ)
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Tamano de una muestra (1/2)

» Buscamos un intervalo de confianza a 95 %.

» Sea n el tamano de la muestra. Entonces

o g
celrz—196—, 7T+ 1,96—
" ( s TR

» Hay que
1,96-—

Jn

es decir que /n > 5,88 y entonces n > 34,57.

<01,
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Tamano de una muestra (1/2)

v

v

Buscamos un intervalo de confianza a 95 %.

Sea n el tamanio de la muestra. Entonces

o g
celrz—196—, 7T+ 1,96—
" ( s TR

Hay que
1,96-—

Jn

es decir que /n > 5,88 y entonces n > 34,57.

<01,

Asi, una muestra de 35 o mas es suficiente.
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Tabla de contenidos

3. Media de una poblacién normal

Varianza desconocida
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Media y varianza desconocidas (1/2)

» Sea una muestra X7, Xo, ..., X;, de una poblacién normal
de media desconocida p y de varianza desconocida
2.
o Y

» Aqui no tenemos el hecho que /n(X — p)/o es una
variable normal estandar;

» Sin embargo, sabemos que

X —p

V=g

sigue una distribucion de Student con n — 1 grados de
libertad;
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Media y varianza desconocidas (2/2)

» Consecuamente, para cualquier nimero « € (0,1/2),
tenemos

X —
P (_ta/2,n—1 < \/ﬁ S a < ta/2,n—1) =1l-a

» Entonces,

— S — S
P (X _ta/2,n—1% < p< X_I_ta/?,n—l%) =1-a.

» Asi que si se obtienen T y s, entonces la media es

_ s s
78S <1‘ - ta/2,n—1ﬁv T+ ta/?,n—lﬁ)

con nivel de confianza 1 — «.
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Versién unilateral

» En el caso donde la varianza es conocida, tenemos
versiones unilaterales para los intervalos.

» Podemos decir con confianza 1 — a que

s
e (f - %ta,n—la +OO>

» También,

S
/’L € <_OO, f \/—tan 1)
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Ejemplo (1/2)

» Calculamos un intervalo de confianza a 95 % para estimar el
numero de latidos del corazén por minuto de 15 personas:

54,63, 58,72,49,92,70, 73,69, 104, 48, 66, 80, 64, 77.

> Se calculan la media y la varianza muestrales:

* 1.0 / (len(X) - 1)
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Ejemplo (1/2)

» Luego calculamos los limites del intervalo de confianza a
95 % :

de tal manera que los intervalos son

(—00,76,1646) y (62,3688, +00).
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Tabla de contenidos

4. Varianza de una poblacion normal
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Intervalo de confianza para la varianza

» Sea una muestra X7, Xo, ..., X;, de una poblacién normal
de media desconocida pu y de varianza desconocida
2.
o )

» Es también posible estimar la varianza o2 utilizando el

hecho que
52

—1D= ~ 2.
(n )0_2 Xn—1

» Entonces

o2 e <(n2— 1)32’ (n—1)s? )

2
Xa/2,n—1 X1—a/2,n—1

con confianza 1 — a.
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Ejemplo (1/2)

v

Supoenmos que una empresa produce tuercas;

v

La desviacién estandar debe ser muy pequena para su
espesor;

> Sea una muestra de 10 tuercas con esperores:

123,124, 126,120, 130, 133, 125, 128, 124, 126.

v

Deseamos calcular un intervalo confianza a 90 % para la
desviacién estandar.
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Ejemplo (1/2)

> Supoenmos que una empresa produce tuercas;

» La desviacion estandar debe ser muy pequena para su
espesor;

> Sea una muestra de 10 tuercas con esperores:
123,124,126, 120, 130, 133, 125, 128, 124, 126.

» Deseamos calcular un intervalo confianza a 90 % para la
desviacién estandar.

» La varianza muestral es S2 ~ 1,366 x 10~°;
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Ejemplo (2/2)

> Tenemos x§ s ~ 16,917 y X§ g5 ~ 3,334 :
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emplo (2/2)

> Tenemos X g5.9 ~ 16,917 y X§ 959 ~ 3,334 :

s import chi2
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Ejemplo (2/2)

> Tenemos X g5.9 ~ 16,917 y X§ 959 ~ 3,334 :

ats import chi2

hi2.ppf (0.95,9)

i2.ppf(0.05,9)

» Un intervalo de confianza a 90 % para o? es

(7,266 x 1079, 36,973 x 1079)
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Ejemplo (2/2)

> Tenemos X g5.9 ~ 16,917 y X§ 959 ~ 3,334 :

ats import chi2

» Un intervalo de confianza a 90 % para o? es

(7,266 x 1079, 36,973 x 1079)
» Finalmente, un intervalo de confianza para o es
(2,696 x 1073,6,072 x 1073).
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Tabla de contenidos

5. Medias de dos poblaciones normales
Varianzas conocidas
Varianzas desconocidas
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Diferencia de las medias

v

A hora se consideran dos poblaciones normales de
medias j; y p2 y de varianzas o? y 03;

v

Eligimos dos muestras (X;)i<i<n €t (Y;)i<i<m

v

Deseamos estimar g1 — po;

v

Como antes, hay dos casos donde
» Las varianzas o7 y o3 son conocidas;

» Las varianzas o} y 03 son desconocidas y o1 = 0.
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Distribucién de X — Y

» Primero, es ficil verificar que el EMV de p; — o es X — Y

v

También, sabemos que

= >

~ N(w,oi/n)
N(/'@?O-%/m)a

~

Entonces

v

2 9
X—?NN<H1—M2,E+2>-
n m

v

Cuando o1 y 02 son conocidas, se utiliza la distribucién
normal para estimar g — ps.
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Tabla de contenidos

5. Medias de dos poblaciones normales
Varianzas conocidas
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Varianzas conocidas

» Si las varianzas o7 y 03 son conocidas, entonces

o o} | o3 . of | o3
H1—p2 € | T—Y—2Zq/2\ — + = <p1—p2<T—-Y+ 2424 —+—
n m n m

con nivel de confianza 1 — «;

> Se obtienen férmulas similares para intervalos
unilaterales.

» La distribucién es mas compleja cuando las varianzas son
desconocidas.
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Tabla de contenidos

5. Medias de dos poblaciones normales

Varianzas desconocidas
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Varianzas desconocidas

» En el caso donde o7 y 03 son desconocidas, es natural
estimarlas con S1 y Sa;

» Hay que conocer la distribucién de
X -V — (11— o)
VSE/n+S35/m

» Desafortunadamente, esta distribucién depiende de o1 y
02;

» Sin embargo, en el caso special donde o; = 09, es posible
dar una estimacién por intervalo.
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El caso o1 = 09

» Se puede demostrar que

XY — (1 — p2)
\/Sg(l/n +1/m)

sigue una distribuciéon de Student de n + m — 2 grados
de libertad, donde Sg satisface

g (1= DSE+(m 1)}
p n+m-—2

» Consecuamente,

KH1i—p2 € (5—§— ta/2,ntm—25p\/1/n+1/m, T—Y+to/2ntm-25p\/1/n+ 1/m)

con nivel de confianza 1 — a.
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