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INTRODUCCION

Quienes alguna vez hemos sido profesores, sabemos de los mGl
tiples problemas que se tienen al desarrollar un curso con -
un grupo heterogéneo de alumnos en lo referente a hdbitos de

estudio, aptitudes y actitudes hacia la materia.
Existen en un grupo, generalmente tres tipos de alumnos:

. Aquellos que son capaces de llevar un curso con éxito, in

dependientemente del tipo de metodologia que se use.

. Otros que estln destinados desde el principio al fracaso
por minimo que sea el rigor del curso; siendo estos alum-
nos muchas veces incapaces de estudiar en textos convencig

nales como el libro de Mood o el de Hogg, en Estadistica.

. Un tercer tipo de alumnos lo constituyen aquéllos que se
van formando poco a poco, cayendo y levantando, llegando
al final del curso habiendo alcanzado medianamente los ob

jetivos del programa.

Para estos dos Gltimos grupos de alumnos esté dirigida princi-
palmente la presente tesis, que pretende ser un material de

apoyo con tratamiento diferente a los textos comfinmente 'usa-
dos. La base del material se ha desarrollado a partir de los
contenidos del programa de Estadistica I en lo referente a -

Estadfstica Descriptiva ¢ Inferencia Estadistica.

El trabajo esta formado de dos partes, siendo la primera la

presentacién de teorfa y ejercicios en forma de reactivos de




de opcién mGltiple; se han formulado 111 reactivos, distri-

buidos de la sigulente manera:

Estadfstica Descriptiva 29 reactivos
Estimacifn Puntual 24 reactivos
Intervalos de Confianza 16 reactivos
Pruebas de pipb6tesis 42 reactivos

Los reactivos de la parte de Estadistica Descriptiva han sido
disefiados tomando como referencia la teoria expuesta en la Co

municacién Interna # 42 - 1978 de la Facultad de Ciencias.

Los reactivos pré&cticos referentes a Intervalos de Confianza
y Pruebas de Hip6tesis estan planteados segin la secuencia -
que se siguid al resolver los problemas sugeridos sobre el -
tema en el libro de Hogg. La idea de los reactivos tebricos
son producto de la lectura de los textos que aparecen en la

bibliografia.

En la segqunda parte del trabajo estén las respuestas a los -
reactivos. La respuesta varia segfin el tipo de reactivo; por
ejemplo: en los reactivos donde el alumno debe leer con cui-
dado para identificar conceptos o definiciones, aparecepor -
respuesta el inciso correspondiente al valor de verdad de la

pregunta, y va acompaflado por la cita de donde fué tomada la

idea de la pregunta.

En reactivos de mayor grado de dificultad, se encuentra el
desarrollo de la resolucidn del problema y la cita correspon

diente, en caso de que el problema haya sido tomado de una -




lista de problemas de un texto.

Otros reactivos son producto de mi experiencia como profeso-
ra de Estadistica Descriptiva en el CCH Sur y como alumna de

la Facultad de Ciencias y del IMASS.

Al final del trabajo aparece un fndice en el que se establece
la realacién entre los contenidos del programa y el (o los) -

reactivo(s) correspondiente(s).

Finalmente, los alumnos que deban presentarse a extraordina -

rio y que quieran utilizar este material como gufa de estudio:

les hago notar de que el trabajo efectivamente es una guia y

gue no agota particularidades tebricas y précticas de los con

tenidos del programa, que por su extensién, enfoque de diver-

sos autores y por la dificultad para plantear la pregunta y - |

las opciones no es posible presentar en este trabajo.




COMENTARIOS SOBRE REACTIVOS DE OPCION. MULTIPLE

En el Colegio de Ciencias y Humanidades la mayoria de los -
profesores tenemos cargas académicas grandes, estas son ge-
neralmente de 5 a 7 grupos, aunado a la elaboracién y apli-
cacibn de ex&menes extraordinarios tres veces al aho. Estos
compromisos de evaluacibn han dado motivo a la necesidad de

gque muchos de nuestros ex&menes parciales, finales y extraor

dinarios tengan el formato de opcibn mdltiple.

Las materias que se imparten son catorce, el niimero de reac
tivos en examen extraordinario varia de 24 a 40. El enorme
volGmen en la formulacién de estos, ha dado pie a formar un
banco de reactivos por materia, siendo &ste una importante -
fuente de informacibén para profesores y alumnos. Una buena -
experiencia en la formacibn del banco fué la de habernos da
do cuenta que de alguna menera se pueden hacer reactivos ca

si de cualquier tema.

Por ejemplo en temas dificiles como lo son el concepto de -
limite de una funcién y problemas sobre mdximos y minimos he
mos podido formar reactivos con buena parte de ingenio, una
muestra de ello son:

. Para demostrar que un lim - 5 x + 1 = 1 dada ¢ = .005
x »+ 0

la § correspondiente es:

a) - .001
b) .025
) .001

d) . 005




El ntimero de bacterias de una colonia est&d dada por la -
funcién B (t) = t® - 9t? + 15t donde el tiempo va estar

dado en dias. El mayor nfimero de bacterias se tendré&:

a) al primer dia y ser8 de 15 bacterias
b) al primer dia y serd de 7 bacterias
c) al quinto dia y serd de 7 bacterias

d) al quinto dia y ser8 de 25 bacterias

La formacibén de este tipo de reactivos influy6 en mi de tal
manera que pensé en la posibilidad de formar reactivos de -
teoria de un nivel superior al de bachillerato, esto es, de
nivel licenciatura. Enpecé por hacer intentos leyendo sobre
los contenidos de un programa de Estadistica de la Facultad
de Ciencias. Los resultados se encuentran en esta tesis, pa
ra cada contenido programitico he formulado reactivos tefri
cos y précticos, asi como también de aquellos conceptos que

en mi época de estudiante de Actuaria no me quedaban claros.

Creo que la forma como he presentado este material permiti-
r4 ayudar a aquellos alumnos que por la falta de madurez al
leer por primera vez los libros que aparecen en la bibliogra
fia del programa, le impide comprender muchos conceptos fun-
damentales. También podri ser Gtil, para aguellos que hayan
dejado la carrera y que quieran presentar Estadistica I en

extraordinario.

Una consideracidn que quiero hacer al margen, es el hecho de

gque los libros de la serie Shaums han sido muchas veces cri-



ticados por su forma de presentar teoria y ejercicios, sin em
bargo, la bondad de estos textos r&dica en informar al usua-
rio muchas veces sin dominar el tema. El material de apoyo -
que propongo tiene la misma propiedad. Pienso que el formato
del trabajo de esta tesis abrir& nuevos caminos en el disero
de textos, ademds de los convencionales, los programados y de

aquéllos que tienen el formato de la serie Shaums.




OBJETIVOS DEL CURSO

En lo referente a la parte de Estadistica Descriptiva e In-
ferencia Estadistica, la siguiente lista de objetivos da -
una idea de los conocimientos y habilidades que deberén te-

ner los alumnos al terminar el curso de Estadistica I.

Objetivos Generales

. El alumno comprenderd la diferencia entre Estadistica Des

criptiva e Inferencia Estadistica.

. E1 alumno conocerd@ las principales 4reas de la Inferencia

Estadistica.
Objetivos Intermedios

. E1 alumno manejard métodos de tratamientos de datos a tra

vés de grdficas y valores representativos de poblaciones.

. E1 alumno manejaréd la técnica de méxima verosimilitud co-~

mo herramienta en la estimacién de parémetros.

. El1 alumno manejaré el m&todo de los momentos como técnica

alternativa en el c8lculo de estimacibén de par8metros.

El alumno usard el método de estimacién por intervalos co

mo otro tipo de mecanismo en la estimacién de parémetros.

. E1 alumno manejari el teorema de Neyman =~ Pearson como -

una de las principales herramientas de pruebas de hip6Gte-

sis.




. El alumno probard hip6tesis usando el criterio del cocien

te de verosimilitud.

Objetivos Particulares

. El alumno distinguir& en un conjunto de datos, el tipo de

variable que se tiene para estudio.

. E1l alumno diferenciar8 los diferentes tipos de escala que

se usan en estadistica descriptiva.

. El alumno contruird una tabla de frecuencias a partir de

un conjunto de datos.

. El alumno calculari diferentes medidas de tendencia cen-

tral (cuando existan) para diferentes conjuntos de datos.

. El alumno calculard la varianza y la desviacién estandard

para diferentes conjuntos de datos.

.. Usando’'la definici6én de suficiencia, el alumno determina-

r8 si un estadistico es suficiente.

. Usando el teorema de Neyman -,Pearson, el alumno determi-

nar8 si un estadistico es suficiente.

. Mediante el teorema de factorizacitn, el alumno determing

r4 si un estadistico es suficiente.

. El alumno calculari el error cuadritico medio de un esti-

mador.

. E1l alumno dar8 un ejemplo de un estimador cuya varianza -

sea minima.
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El alumno usando las definiciones correspondientes, demos
trard si un estimador posee propiedades de insesgamiento,

consistencia y completez.

El alumno calculard la cota inferior para la varianza de

]
un estimador insesgado, mediante la desigualdad de Cramer-

Rao.

Usando la definicibn de suficiencia en términos de la de-
sigualdad de Cramér - Rao, el alumno calculari la eficien

cia de un estimador.

El alumno dari un ejemplo de un estimador 'que sea comple-

tol

El alumno encontrard por el método de los momentos estima
dores de parémetros de densidades Normales, Poisson, Ber-

noulli, Binomial .

El alumno encontrari por mixima verosimilitud, estimado-
res de par8metros de densidades Normales, Poisson, Bino-

mial, y de otro tipo.

El alumno encontrari por lo menos para un caso, un estima
dor méximo verosimil que sea estimador de una funcifn de

un estadistico .
El alumno dari un ejemplo de un intervalo aleatorio.

El alumno calculari los extremos de un intervalo de con-

fianza para parfmetros de distribuciones normales.




El alumno calculari probabilidades usando tablas T, F 6 X?.

El alumno explicard la diferencia entre estimacién puntual

y estimaci6én por intervalos.
El alumno dard un ejemplo de una hip6tesis estadistica.

El alumno distinguird entre una hip6tesis simple y una com

puesta.

El alumno definiri para un caso, la hip&tesis nula y la -

alternativa.
El alumno encontrard la regifn critica de una prueba.

El alumno explicard los dos tipos de errores que se pueden

cometer en una prueba de hip6tesis,

Usando el torema de Neyman - Pearson, el alumno probar§i -

hip6tesis del tipo simple vs. simple.

El alumno encontrard la funcibén potencia de una prueba y
construir§ la gr&4fica para distintos valores del paréme-

tro.

El alumno encontrard pruebas uniformemente m&s potentes -

en algunos casos donde la prueba existe.

El alumno probari hip6tesis usando el cociente de verosi-
militud en algunos casos de hip6tesis simples vs. compues

tas.

10
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PROGRAMA
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Estadistica I

Temario

Parte 1.

I'

Examen

IT.

Examen

Parte 2.

III.

Conceptos Generales

Introduccién
I.1 ¢Qué es la Probabilidad?. Interpretaciones
I.2 ¢Qué es la Estadistica?

I.3 La Importancia de los Modelos

Estadistica Descriptiva

II.1 Datos y Variables

IT.2 Escalas

ITI.3 Registro de Variables. Tablas de Frecuencias
I1.4 Histogramas y Poligonos de Frecuencias

II.5 Medidas de Tendencia Central

II.6 Medidas de Dispersién

Enfoque Cléasico

Estimacibén Puntual

III.1 Suficiencia. Funcién de Verosimilitud
III.2 Invarianza

II1.3 Error Cuadrftico Medio

II1.4 Varianza Minima




Examen

IvV.

Examen

Examen

Parte 3.

VI.

VII.

ITI.5
ITI.6
ITIT.7
ITI.S8

ITT.S

Insesgamiento. Consistencia

Cota Inferior de Cramér-Rao. Eficiencia
Completez

Método de Momentos

Método de Maxima Verosimilitud

Estimacién de Intervalos

Iv.1

Iv.2

Intervalos Aleatorios

Intervalos de Confianza

Pruebas de Hip6tesis

V.1l
V.2
v.3
V.4
v.5
V.6
v.7
V.8
v.9

V.10

Hip6tesis Estadisticas

Hip6tesis Simples y Compuestas
Hip6tesis Nula y Alternativa
Regibén Critica

Error Tipo I y Tipo II

Teorema de Neyman-Pearson

Funcibén Potencia

Pruebas Uniformemente M&s Potentes
Lema de Neyman-Pearson

Raz6bn de Verosimilitudes

El Enfoque Bayesiano

Distribucibén Apriori

Teorema de Bayes. Distribuci6n Posteriori
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VIII. Intervalos de M&xima Densidad
IX. Decisiones
IX.1 Funcién de Utilidad
IX.2 Estimacién Puntual

IX.3 Pruebas de Hip6tesis
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Inferencia Estadistica. Comunicaciones Internas No. 42,

Ciencias, UNAM, 1978.

Cap. III, IV y V.

Valencia, G. et. al

op. cit.

Hogg, R. V. and Craig, A. T. Introduction To Mathematical

Statistics. 3era. ed. Macmillan 1970.

Lindgren, B. W. Statistical Theory. 3era. ed. Macmillan

1976.
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5. Measuring Uncertainty an elementary introduction

to Bayesian Statistics. Addison-Wesley, 1969.

Winkler,

R. Introduction to Bayesian Inference and Decision.

Holt, Reinehart and Winston. 1972.
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PREGUNTAS TEORICAS Y PRACTICAS EN PRESENTACION DE REACTIVOS

DE OPCION MULTIPLE

l. La Estadfstica es:

a) Una ciencia

b) Una metodologia que proporciona bases para la inves-
tigacién

c) Una metodologfa para interpretar datos y obtener con

clusiones
d) El desarrollo del método cientifico

2. La parte de la Estadistica que se encarga de la organi-

zacibén y resumen de datos se le conoce coma:

a) Estadistica Descriptiva
b) Inferencia Estadistica
c) Estimacidén Puntual

d) Resumen de muestras

3. La parte de la Estadistica que tiene por cbjeto obtener
conclusiones para una poblacifén a partir del estudio de

una muestra es:

a) La Estadistica Deductiva
b) La Inferencia Estadistica
c) La Estadistica Descriptiva

d) La Estadfstica Suficiente




En el departamento de control de calidad de un laborato

rio farmacéutico se cuentan el nlimerode pastillas de -

una cierta cantidad de frascos de aspirinas. ¢Culdl es -

la

a)
b)
c)

d)

La

a)

b)

c)

d)

Un

a)
b)
c)

a)

El

muestra?

Los frascos distribuidos a farmacias
Los frascos en existencia
Los frascos recién llenados

Los frascos revisados
poﬁlacién hipotética en el problema anterior es:

El conjunto de frascos que se continuar&n haciendo
bajo las mismas condiciones
Los frascos para ser distribuidos a las farmacias

Los frascos vendidos al consumidor

lLos frascos en existencia en el almacén del productor

anflisis estadistico se apoya en:

Pruebas de hipbtesis
Métodos de descripcibn y de inferencia
Intervalos de confianza y estimacién

Métodos graficos y parémetros

muestreo aleatorio tiene la propiedad de gque al se-

leccionar los elementos de una muestra estos deben ser:

a)
b)
c)

d)

Homogéneos y dependientes unos con otros
Independientes y homogéneos

Dependientes y seleccionados aleatoriamente
Independientes y tener la misma probabilidad de ser

seleccionados

16



10.

11.

17
Los modelos usados en Estadistica son del tipo de los:

a) Anal&gicos
b) Icbnicos
c) SimbSlicos

d) Deterministicos

Un dato estadistico es:

a) Un nGmero cualgquiera

b) Un elemento extraido de una poblacidn particular

c) Aquél obtenido de la administracién, computacién...etc.

d) Un registro que se obtiene del proceso de un fenémeno

Los datos de tipo categérico son los que tienen la pro-

piedad de:

a) Ser cuantitativos

b) Resultar de la observacidn de caractéristicas como:
ocupacién, sexo, etc.

c) Resultar de la observacién de conteos del tipo nfimero

de nifos por familia o nfimero de errores de un proceso

d) Ser cualitativos
Una variable, definida en sentido estadistico es:

a) Un dato que puede ser nGmerico o categbrico

b) Un valor que da informacifn acerca de las propiedades
de una poblacidén

c) Una caracteristica que varfa de un miembro a otro en
la poblacibn

d) Una variable aleatoria




12,

13.

14.

15.

18

Las variables nlnericas de tipo discreto son aquéllas

que:

a) Tienen por dominio un conjunto a lo mis numerable de
distintos posibles valores.

b) Tienen por dominio al menos, un intervalo de n(meros
reales,

c) Pueden asumir valores que inducen una particidn
en la poblacién.

d) Son aleatorias a saltos

La medida del tiempo que tarda un atleta en recorrer

100 m. es una variable:

a) Categbrica y discreta
b) Numérica y continua
c) Categbrica y continua

d) Numérica y discreta

Las escalas en Estadistica son:

a) Para localizar datos en el plano
b) Para graficar histogramas
c) Otro tipo de clasificacién de variables

d) Cambios que se toman en el eje de las absisas

La escala de medicién que se utilizarfa en la asignacibn
de evaluaciones en un grupo de estadistica en la facultad

de Ciencias es de tipo:

a) Nominal

h) Ordinal




l6.

17‘

18‘

c)

d)

De intervalo

De proporciones

Las temperaturas tomadas a los pacientes en un hospital

estin tomadas en escala:

a)
b)
c)

d)

El

{9,

a)
b)
c)

d)

Nominal
Ordinal
De intervalo

De proporciones

rango del conjunto de observaciones formado por

1,5,6,6,2,6,3,6} es:

9
4
6
8

La tabla de frecuencia para los datos anteriores conside

rando intervalos de clase de tamano 2 es:

a)

Clase frec. F frec: frecuencia simple
1 - 2 2 2 F: frecuencia acumu-
3 - 4 1 3 lada

5 - 6 5 8

7 - 8 0 8

9 - 10 1 9

Clase frec. F

1 - 3 3 3

4 - 6 5 8

19



Clase frec. F

c) 0 - 2 2 2
3 - 5 2 4

6 - 9 4 8

9 - 12 1 1
Clase frec. F

a4 1 - 2 2 2
3 - 4 1 3

5 - 6 5 8

7 - 8 0 8

9 1 9

19. Los lfmites reales de clase de la opcién b de la
pregunta 18, suponiendo que la toma de los datos
hayan provenido de una poblacién cuya variable a

medir sea de tipo contfinuo son:

a) 06 - 3-5
3.6 - 6.5
6.6 - 10.5
b) -5 - 3.5
3.5 =~ 6.5
6.5 ~ 9.5
c) .9 - 3.5
3.59 - 6.5
6.59 - 10.5
d) .5 =~ 3.55

3.56 - 6.55

6.56

10.5




20. El1 histograma correspondiente a la tabla de frecuencias

a)

del inciso a de la pregunta 18 es:

b)
y

3

5 s

iy

"% @ 10 2 uw 6 8 10

21, En el caso de una variable continua, el grdfico gque pre-

22.

senta la informacidén de manera mAs adecuada es el:

a)
b)
c)

d)

La

Polfigono de frecuencias
Histograma
Gradfico de barras

Grafico circular

ley que expone"La distribucién de frecuencias de la

muestra tiende a reconstruir la distribucién de frecuen

cias de la poblacién"estd dada en:

a)
b)
c)

d)

El teorema central del limite
La ley de los grandes nimeros
La desigualdad de Tchebycheff

La probabilidad frecuencial o a posteriori

21



23. De las siguientes figuras indica cu&l de las opciones

sefala la distribucién con su verdadero

mTT T

i
iii

a) 1 Uniforme ii
iv Normal

b) i Uniforme ii
iv Ji-Cuadrada

c) 1 Normal ii
iv T

d) i Uniforme ii
iv  Normal

Ji-Cuadrada

Normal

Uniforme

T

nombre.
ii
iv

iii T
i1ii T

iii Ji-Cuadrada

iii Ji-Cuadrada




24, Los parémetros que pueden proporcionar la descripciér de

distribucién de frecuencias son:

a) Media, mediana y moda
b) Desviacidén standardy varianza
¢) Media y desviacién media

d) Media y varianza

25. Los salarios de cuatro personas son { $ 5000, $ 5500,
$ 6700, $ 9500} la medida més representativa de esta

muestra es:

a) La media
b) La mediana
c) La moda

d) La varianza

~2. Los datos siguientes corresponden a los pesos en Kg.
de 9 maestras del 8rea de matemdticas del C.C.H. Sur
{65, 47, 47, 48, 63, 56, 46, 56, 55} Las medidas de centraliza

cibn asociadas a este conjunto son:

a) Media = 53.67 Kg. Mediana = 55 Kg. Moda = 56 Kg.
b) Media = 55 Kg. Mediana = 53 Kg. Moda = 56 Kg.
c) Media = 53.67 Kg. Mediana = 55 Kg. Moda ={47,56}Kqg.
d) Media = 55 Kg. Mediana = 54 Kg. Moda = 47 Kg.

27. Usando la f6rmula para calcular la media para datos agru

pados en la opci6n a de la pregunta 1B, dicho valor es:

a) 3.89
bh) 4.5
c) 4.83

d)

.5

{831

una

23




28.

29.

30.

Cuando 'la forma de la distribuci6én de las observaciones
es asimétrica, la medida mds representativa de los datos

es la:

a) Media
b) Mediana
c) Desviacidén Media

d) Varianza

Por sus propiedades distribucionales y su referencia a
una medida de centralidad, de las siguientes expresiones

indica cu8l es la medida de dispersifn m&s usada,

n
d) O'2=.]___ z(xi_u)z
N i=1

El problema de estimacién puntual radica en:

a) Ajustar polinomios a un conjunto de datos,

b) Estimar rangos en los cuales posiblemente estéin compren

didos valores de parémetros,

¢) Estimar por méxima verosimilitud los parémetros de
una distribucibn,

d) Determinar en base a una muestra los posibles valores

de los parélmetros de una distribucién.

24
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Sea (X,, Xy, Xg¢r ees ¢ xn) una muestra aleatoria de una
poblaci6én con densidad f£(x ;u). De las siguientes expre

xiones indica cudl no puede ser un estimador del paréme-

tro u.
n

a) r( x -u)
i=] n

n 2

b) r *i
i=1 n

. n

¢) g |- x|
i=1

n - o2
d) T (xi X)
i=1 n

Sea 9 un estadistico, g serd suficiente para g si:

a) E(§)=e

b) Al menos § contiene a la mayoria de los elementos
de la muestra.,

c) 8 =% Para estimar § en el caso de una variable
cuya distribucién sea normal.

d) Condensa toda la informacién de la muestra.

Sea X una variable con distribucién Poisson £(x:;\) Yy

(xl, xz,...xn) una muestra aleatoria. De las siguientes

opciones indica cudl es un estadistico suficiente para A\

a) g, Xppeon X)) (% + Xp)

b) h(x,, xz,...,xn) = |xn - X, |
c) m(x,, xz,...,xn) =X, + x, 4 oo A X,
' - ? . 2
d) k=, , %,,.. X)) x] + %3
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El resultado m&s usado por su facilidad para determinar

la suficiencia de un estadistico es:

a) La definicidn de suficiencia
b) El teorema de Fisher-Neyman

c) El teorema de factorizacién de Neyman

d) La definicién de suficiencia en el caso multiparamétrico
Usando el teorema de factorizacifn para determinar un

estadistico suficiente para el par&metro de una poblacidn

cuya distribucién es f(x;p) = px ql - x, la distribucibn

. IX; n - Ix, .
conjunta de la muestra f(;n; p) = p g i necesita
ser expresada como el producto de dos factores, donde uno
de ellos no depende de la muestra; en este caso el factor

es:

a) 1

En la pregunta anterior el factor g(t(zn) i P) que depen

de de la muestra es:

d) ':')' 1 qn AR
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Indica cu&l de las siguientes proposiciones es falsa:

a) Es recomendable usar como estimadores de pardmetros

a funciones de estadisticos suficientes.

b) Todo estadistico funcifn de un estadistico suficiente

serd también suficiente.

¢) Si la densidad de un estadistico suficientes es com-

pleta, entonces s6lo existe un estimador insesgado

funcién del estadistico suficiente con varianza mini

ma .

d) El teorema de factorizacifn también es usado para

funciones de densidad de m&s de un pardmetro.

éCudl de los siguientes estimadores no es insesgado?

a) g2 = ¢ ( *i” %2 Como estimador de g? en el

caso de la distribucién normal.

b) u =X Como estimador de U en el caso

de la distribucién normal.

c) p =Lx; En el caso de
binominal.
d) A = x En el caso de

Poisson.,
'
La desigualdad de Rao-Cramer es (til

a) Determinar una cota minima para la
timador insesgado.
b) Establecer una cota minima para la

quier estimador.

la distribucién

la distribuci6n

para:

varianza de un es

varianza de cual-
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41.

42.

c) Establecer un método de comparacidén entre estimadores
insesgados.

d) Determinar la esperanza de una funcidén logaritmica.

Sea x,, Xyre.«sX,  una muestra aleatoria de una distribu-
cién Poisson cuya media es 6>0. Si X es un estimador

de 9. La cota minima para la varianza de este estimador

es:
5]
a) H
1
b) )
c) o?
X
g?
d) a

Para el pardmetro de una distribucién, un estimador de

tal, insesgado de varianza minima:

a) Siempre es posible encontrarlo y es el Sptimo.

b) No siempre es posible encontrarlo, ni hay un crite-
rio que nos indique si existe o no.

c) Se determina usando la desiguladad de Cramér-Rao.

d) Es mis aconsejable que un estimador de error cuadréti

co medio minimo.

La propiedad de insesgado de varianza minima de un esti-

mador es 6ptimo para:

a) Cualquier tamano de muestra
) Muestras grandes

¢) Cuando el tamano de muestra tiende a infinito

28
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d) Muestras de datos confiables
A
Un estimador 6 insesgado es de minima varianza si:

a) Tiene menor varianza que cualquier otro estimador
insesgado de 6.
b) Si tiene la menor varianza entre un grupo de estima

dores de 6.

A

~ ~ - Al
c) Dados el,eb...,enestimadores de 6 , la Var (6:-l ) > Var (0)
con j=1,...,n

d) {6 - E(8)}2 = 0

Sea X3, Xz,...,X  Una muestra aleatoria de N(u,1); X es
un estadistico suficiente parayuy su funcién de densi-
dad es completa. El estimador insesgado de varianza mi

nima de p?-5 es:

a) x?- 5%

b) 52— Su
c) x% - 5x -1
n
2 .
d) (& xi) S(Xxl )

A

) A
Sea 0;, 87,..,,6, una sucesibn de estimadores de 6 . Esta suce

A
sién es un estimador consistente de 6 si:

a) Para valores grandes de n se cumple que en tiende

aproximarse a 0.

b) =d (x,, x,,...,xn) es mejor estimador que

n

> o>

> (xl[ Xz,---'xl) n
~

c) Cada elemento de la sucesibn {Gn}lo es.
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d) Tiene al menos la consistencia en error cuadréatico.

En base al teorema: "Cualquier estimador insesgado Y
para un par&metro 6 es un estimador consistente para o,
si la varianza de Y mé) tiende a cero cuando el tamario
de la muestra tiende a infinito". Indica, dadas las va-
rianzas de cuatro estimadores insesgados cuil de ellas

es la varianza de un estimador no consistente.

a) o2 = 25 0®
n |
b
!
b)o, = o ‘
2 |
c)ol = o
n
d 0; = ¢?
Z

El método de estimacién de parlmetros que toma como esti
mador de un pardmetro dada una muestra, al valor que maxi
miza la probabilidad de obtener una muestra como la que

se ha obtenido y en la cufdl se basa la estimacién, es:

a) El método de minimos cuadrados
b) El método de Bayes
¢) El método de los momentos

d) El mé&todo de mixima verosimilitud
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Usando el método de los momentos, el estimador de ¢? de

una v.a. x con distribucién N(x;u,02) es:

n
a) ,L)I"(xi - X2

J
“x
%1

o
1
(S

La funcién de verosimilitud de n variables aleatorias

N
I £(x.,:08) nos da:

X, X2p oo X definida por f(xn;e) = n i

a) Una funcibn Gtil para calcular estimadores .
b) La probabilidad de que las variables aleatorias
X1

XzreoorX, tomen en especial estos valores .

c) Un producto de densidades.

d) Una funci6n del parémetro desconocido 0,

El estimador miximo verosimil de un parfmetro 6 es:

a) El que se obtiene al derivar e iqualar a cero el

logaritmo de la funcibn de versimilitud.

b) Aquél que es consistente, eficiente, funcién de un

estadistico suficiente e insesgado.
c) El valor de 6 en 9 que hace midxima L(0) =

f(xn:QL

d) El tipo de estimador mis usado en estadfstica aplicada.

3
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La propiedad de invarianza de los estimadores méximo ve-

rosimiles consiste en que:

a) Cualquier funcién de 6,(h(8) ), puede ser estimada
por h(g) siendo 8 el estimador miximo verosimil de 6.

b) Son invariantes bajo traslaciones.

c) Algunas funciones de 6 pueden ser estimadas mediante
funciones del estimador méaximo verosimil de 6.

d) Se maximiza L(h(0) ) .

Sea X, xg,...,xn una muestra de una distribucién cuya

funcién de densidad es f(x;6) = 0x 6-1 0<x<1l, 0<-» el
estimador miximo verosfimil de 6 es:
a) x
b) El estadistico de primer orden
c) - n/log (x4 xzv...zxn)
d) - n
I log Xy
Sea xl,xz,...,xn una muestra aleatoria de una distribu-
-(x-6)
cibén cuya funcién de densidad es: f(x;0) = B<x< o
-2 §< el estimador miximo verosIimil de g es:
a) x

b) El estadistico de primer orden
c) El estadistico de mayor orden

a) 1
X

32




54. La estimacidn de parémetros por intervalos tiene por ob-

jeto:

a)

b)

c)

d)

55. De las siguientes proposiciones indica cull de ellas es .

Establecer criterios para comparar dos o mas estima-
dores del mismo par&metro .

Proponer cierto nGmero de estimadores para un paréme
tro tales que esten contenidos en un intervalo.
Determinar la probabilidad de que un estimador este
cerca del verdadero valor del parémetro.

Dar una idea de cull es el valor del parémetro y al
mismo tiempo una medida de la exactitud de la estima

cién del par&metro.

verdadera.

a)

b)

El parémetro de una distribucién es un valor aleato
rio dentro de un intervalo de confianza con extremos
fijos.

Los intervalos de confianza se construyen para tener

~ una idea del valor aproximado de la media muestral .

c)

d)

El pardmetro de una distribucién es un valor fijo
que no se conoce, un intervalo de confianza para el
par&metro tiene extremos aleatorios.

Dependiendo del valor del par&metro ser8 la longitud

del intervalo de confianza

33
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Las siguientes proposiciones se refieren a la expresidn

P(~2.09<u<2.84) = .90, indica cudl de ellas es falsa:

a) La probabilidad de que u esté comprendida entre -2.09
y 2.84 es del 90% .

b) La medida de confianza del intervalo es del 90% .

c) Antes de extraer una muestra, la probabilidad de que
el intervalo que intentamos construir contenga al -
verdadero valor de H es del 90%,

d) Dado el alto nivel de confianza, el valor del pardme

tro estd contenido en el intervalo .

Si x es una variable aleatoria con funcifn de densidad
-X

f(x) =€ con dominio 0 <x<® . La probabilidad de que

el intervalo aleatorio (x,3x) incluya al punto x = 3

deberd ser determinada por medio de la funcién:

-x
a) €
-x
b) -€
c) N(3x) - N(x)
-X
d) -€@ +¢
Para evaluar la probabilidad senalada en el problema an-

terior transformaremos la Pr(3ec(x,3x)) en:

a) Pr(x>3 6 x<1)
b) Pr(x<3<3x)
c) Pr(lex<3)

d) Pr(x<3 6 x>1)
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El valor de la longitud del intervalo aleatorio del pro—-

blema 57 estd dado por la expresién:

o]

-X -X
a) 2( - x€ - |

0

b) E(2x) = 2E(x)

o]

-X -X
c) 2(x@-@ | )

0

d) E(3x - x)

Sea X una variable aleatoria continua con densidad

N(u,0%) y sea X =5*i : un intervalo de confianza para M
n

con 0% conocida estd dado por X - ao<u<x + ac este in-

. /n /n
tervalo es aleatorio ya que:
a) x es una v. a. por lo gque para cada valor de X se
tendrd un intervalo en general diferente.
b) p Esuna variable aleatoria.

c) Los factores -ac y ao hacen que varlien los extre

vyn /n
del intervalo.

d) Para un nivel de confianza o , a variar8 segfin a.

La longitud de un intervalo con un nivel de confianza

del 99% respecto a uno de 95% es:

a) Mayor que el de 95%
b) Igual que el de 95%
c) Menor que el de 95%

d) Mayor o igual que el de 95%
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Un intervalo de confianza para u con un nivel a= .9 dada
una muestra de tamano n de una variable que se distribuye

N(p,0?) siendo o? desconocida es:

a) _ x%* (n-1)s _ X% (n-1)s
X -~ 05 <y < x+ 22
/n yn
b)  F(n-1)s _ F(n-1)s
7 - 08 < p< X+ 208
yn /n
c) _  T(n-1)S . T(n-1)s
X - 05 <H < x + =05
vn-1 Vn-i
d) N S _ N s
/n-1 vn-1

Un intervalo de confianza con un nivel del 90% parao?

cuandou es desconocida si x, - N@ ,0?) estd dado por:

a) P(__’}ﬁ_z. < g2 < ns° = .90
2 _ 2 -
\Xos(n L xg,(n 1
b) P < no? _ g2 . _no’ >= .90
2 - 2 (n—
xﬁs(n 1) X< (n-1)
‘T (x.-X) 2 I(x,=-x)?2
c) P 1 < g% < = .90
nxi5 (n-1) nxy? (n-1)
a) p [Z(x,-n)? Y(x.,-y)?
- < g% < - = ,90
\x.“(n) )ggs(n)

e
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64. Las variables U = z(xi - §)2 ;Y = (x -p)vn o

’
o? o2

7 = (x - u) vn - 1 se distribuyen segfn:
S

a) U~x¥(n); Y~ N(.,0%); %Z. F(n - 1)

b) U~X2(n - 1); ¥~ N(0,1); 2~ T(n - 1)
c) U~x®(n - 1); ¥~ N(p,0?); 2Z~ F(n - 1)
d) U~x2(n); ¥~ N( 0,1); 2~ T(n)

65. Sea una muestra aleatoria de tamafio 26 de una distribu-
cién normal N(u,c2) siendo X =4.7y s2= 6.25. Los extre

mos de un intervalo de confianza para g con un nivel de

90% son:

a) (3.862 , 5.537)
b) (3.877 , 5.5225)
¢) (3.8935 , 5.5065)
d) (3.846 , 5.554)

66. Dada una muestra aleatoria de tamano 10 de una distribg
cibn que es N(M,02%) y cuya varianza muestral es 52’ para

calcular la probabilidad de que o?este incluida en el in

, g2 82 ) . 2.2 - .
tervalo aleatorio (1 - ¢+ oo, si sabemos que nS“~y‘(n 1);
. . —
o

necesitamos transformar el intervalo anterior a:

b) 3.3  108%  16.9
ag
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c) g2 ke

15 < ° < 333

2
d) 10 < 100 < 10

1.69 s? .333

La probabilidad mencionada en el problema anterior es:

a) .90
b) .925
c) .95
d) .975

El valor esperado de la longitud del intervalo aleatorio

mencionado en el problema 66 es:
a) B(8* (353 Ty ) )

b) 2.41 s?
c) 2.41 o?

d) 2.17s8?

si {8.6, 7.9, 8.3, 6.4, 8.4, 9.8, 7.2, 7.8, 7.5} son
los valores de una muestra cuya distribucién es N(u,0?),
los extremos de un intervalo de confianza para o? con un

nivel de significancia del 90% son:

a) (.5566 , 3.16)
b) (.4207 , 2.13)
c) (.458 , 2.6 )
d) (.5104 , 2.59)
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70. Una hip&Stesis estadistica es:

a) Una suposicién acerca de la distribucifén de una o méis
variables aleatorias .

b) Un planteamiento que se hace en la implementaci6én del
método cientifico.

c) Una aseveracibdn basada en la observacién de un fen&-
meno .

d) E1l motivo de estudio de la parte de la Estadistica

llamada Pruebas de Hipbtesis.

71. Sea X1.X2,---,Xn una v. a. de una poblacifn cuya distri
bucibén es N(u,03, se desea probar que H,:u# u, contra
H_ :u=uo:; el tipo de hipbtesis de la hipStesis nula y

la ‘alternativa son respectivamente:

a) Simple y Simple
b) Simple y Compuesta
c) Compuesta y Simple

d) Compuesta y Compuesta

Indica con falso (F) o verdadero (V) en cada una de las si-

guientes proposiciones:

72. La prueba de una hip6tesis estadfstica es un criterio
para el rechazo o no rechazo de la hipbtesis bajo consi

deracibn.
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De acuerdo a una prueba prescrita, la regibén critica de
una prueba, es el subconjunto del espacio muestral para

el cual no se rechaza la hipSteis nula.

La funcién Potencia de la prueba de una hipStesis esta-
distica es una funcién que nos da la probabilidad de re

chazar la hip6tesis bajo consideracién.

El nivel de significancia de una prueba de hipbtesis esta
distica, es el midximo valor de la funcidén Potencia cuando

H, es cierta.

La aceptaci6n de H, cuando H, es falsa, es el llamado

error de tipo I.

La eleccién de una regibn critica define una prueba.

Toda prueba, especifica una regi6n critica.
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Cuando en la prueba estadistica de una hip&tesis se esta-
blece que el nivel de significancia o de la prueba es de

.01, esto quiere decir que:

a) La probabilidad de rechazar errdSneamente la hipStesis

alternativa es de .01 .

b) La probabilidad de no rechazar H; cuando H; es cierta

es de .01 .

c) La probabilidad de no rechazar Ha cuando Ha es cierta

es de .01.

d) La probabilidad de rechazar errSneamente la hipbtesis

nula es de .01,

Si una regibén critica esta dada por C = {(x;,x,) /
x? + xz < 1} la prueba determinada siendo X; y X, los
1

valores ohservados ser&:

a) Aceptar H, si x* + x?

A
'—l

b) Aceptar H; si xf + %X, > 1

c) Aceptar H, si xf + x: > 1
.2 2
d) Aceptar Hy, si x; + x, =1

Si tomamos como criterio rechazar una hipStesis, cuando x
(de la muestra) > que el mldximo valor de la media de 1la
distribuci6n cuando H, es cierta y deseamos probar que
la media de una distribucibn es H, : ug7 vs. Hy >7
con una muestra de tamafno 5, la regibn de rechazo para

la hip6tesis nula ser§:




a) C = {(X1,X2,+.4,%X5) / L X; < 35}
b) C = {(X1,X2,e00,%5) / x > 7}
c) C = {(X,,X,,000,%Xg) /% X5 € 35}
d) C = {(X1,X2se.0,X5) / X > 7}

Una de la siguientes proposiciones es falsa, indica cuél

ess

a) La reducci6ébn del error estandard de la prueba O x = %:)
n

pede reducirse incrementando el tamano de la muestra y
manteniendo constantes las condiciones del problema.
b) Dada la probabilifad de cometer un error, se puede
determinar el otro despejando de la ecuacifna + 8= 1 .
c) Un aumento en el tamafio de la muestra, tiende a dismi
nuir la probabilidad de cometer ambos errores.
d) Las reglas que minimizan uno de loserryores tienden a

incrementar la probabilidad de cometer el otro.

Una de las siguientes proposiciones es falsa, indica cuil

es:

a) Maximizar la potencia de una prueba, equivale a mini-
mizar la probabilidad de error de tipo II para un a
fijo.

b) La potencia de una prueba puede ser incrementada aumen

tando a o reduciendo el error estandard de la prueba.
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c) Una potencia alta en una prueba, implica casi la detec

cién cuando H, es cilerta.
d) Aquélla prueba para la que dado o nos da la probabili

dad de error de tipo II méas pequefio, es la poderosamen

te mas potente.
Se sabe que una variable se~ N(u,0= 20). Se desea probar
con una muestra de tamafio 100 las hipbStesis H, :4 = 138 vs.
Hy = 142, si se toma como regla de decisibn rechazar

Hy si X =Ef£ > 140 y aceptar H, si x ¢ 140; la probabilidad
n

de error de tipo I,

a = Pr(error tipo I) = Pr(rechazar Hy / H, es verdadera)
o = Pr(xs 140 /, = 138) es:

a) .159

b) .067

Un agente de ventas afirma que la probabilidad de que un
paciente sane con una droga x es del 90%, otros afirman
que solamente es del 70%, si denotamos por Hy :p = .9 vs.
Hy: p= .7 y adoptamos por regla de decisién rechazar
H, si el nGmero de pacientes curados de un total de 10

es menor que 8; la probabilidad de error de tipo II =8 =

Pr(aceptar H, / H, es falsa) es:

1
4
|
|
c) .841
d) .308
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86. El1 valor del teorema de Neyman-Pearson es el de ser una

herramienta para:

a) Obtener la mejor regién critica en una prueba de hipd
tesis compuesta contra simple.

b) Obtener la mejor regién critica en una prueba de hi-
p6tesis compuesta contra compuesta,

c) Obtener la mejor regién critica en una prueba de hipd
tesis simple contra simple.

d) Obtener la mejor regién critica en una prueba de hi-
p6tesis simple contra simple y en algunos casos de

simples contra compuestas.

87. Sea X;,X, ...,X,, Una muestra aleatoria de una distribu-

cién cuya densidad es:

- 4

f(x;0) = 1 @ -—s—’%—e—) con -o <X <
i

se desea probar la hip6tes Hy:o =0'= 0 vs. Ha:9=e& 1

segn el método sistemftico generalmente usado en este

tipo de prueba; el estadistico usado como base de la -

prueba es:




a) @v i
10
b) I x%
[ 1
10
1u -
c) Z(x; - x)
10
10
d) L x;
10
Sean H,:9 =0'= 0 wvs. H,;:0 =6"= - 1 las hipbtesis a pro

bar, con una muestra de tamafio 25 de una distribucifn -
N(6 ,1). Para encontrar la regibn critica de tamafo -
o = .05, tenemos que buscar C tal quea = Pr(ﬁs CcC /6 = 0).

Tal constante puede obtenerse de despejar la ecuacidn:

a) .05 = N(v25 (C -0 ) )
b) .05 =N( C_~ 0)
V25
c) - 1.645 = N(5( C -0 ) )
d) - 1.645 = N( C -0 )
——

La regidn de aceptacién de la hip6tesis nula en el pro-

blema 87 es:
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'b)
Iyt ____.g Yot dinnie /.)5 -
d)
W10 1 1001007 11010007 it

90.

Sea X1sXzs.-+,X, Una v. a. con distribucién N(6, 100),

51 C = {(Xy,X5,.00,%,) / Cg X} es la mejor regibn cri
tica para probar H°=G=75 vs. H,:6=78 y se desea encontrar
nycCtal que Pr( x »C ; Hy) = .05 y Pr(x »C ; H,) = .90,
tales valores serfn determinados a partir de uno de los

siguientes sistemas :




91.

a) -~ 1.282 =+vVn (C - 78 )

1.645 = vn ( C - 75 )

b) - 1.282 = ¥n ( C - 78)
10

1.645 = vn (C - 75)
10

c) 1.282 =vVn (C - 78 )
10

1.645 = vVn (C - 75 )
10

d) 1.282 =,/8 (C - 78 )
TAN

1.645 = /A (C - 75 )

La probabilidad de rechazar Hj cuando es falsa en el

problema ndmero 88 es el valor de la potencia de la

prueba cuando-

8 = ¢ =~ 1 esto es _ azs - (% +1)2
_ e 2.1
Pr = ( x >~.329 /0= +-1) = 1 V25
@ I/l dx
25
puesto que X ~ N{ ~1, %? ), hay que estandari%ar la

?
constante =-.329 para noder evaluar 1 @ 2 dw que
es equivalente a la integral anterior. Asf pues -.329
en una N( -1, 1 ) equivale en una N( 0,1 ) a:
25

47
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93.

a) .1342
b) -.1342
c) -3.35
d) 3.35

Sea Xj;,X;,...,X;p Una muestra aleatoria de tamafio 10
de una distribucifn normal n( 0,c? ). Para encontrar

la mejor regién critica de tamafio g al probar HO: o?= 1 vs.

H; :02 = 2, al estadistico base de la prueba es:
10
X
10 -
1v
b) L x’
1 1
io
10
2
c) % X5
10 2
DEX
V2

La distribucién - del estadistico usado para la prueba

del problema anterior es una:

a) x? (10)

b) N(O, 1 )
10

c) T(lO)

d) x?2(9)

48
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Y4. Una de las siguientes proposiciones es falsa, indica

cu8l es:

a) Hay muchos problemas de pruebas de Hipbtesis, para
los cuales no existe una prueba Uniformemente més

potente (UMP).

b) Una regidn critica C uniformemente m&s potente de
tamafno o para probar una hipbtesis simple Hy vs. una
hipb6tesis compuesta Hy, es aquélla mejor regidn cri-

tica de tamaho 0 para probar H contra cada alterna

0
tiva simple en\Hl.
c) En el caso de que se desee una prueba uniformemente

mds potente y haya un estadistico suficiente Y para

el paradmetro desconocido, no se necesitan estadisti-

cos que no sean aquellos basados en Y.

d) El lema de Neyman - Pearson no puede usarse en el ca
so de pruebas en las que la distribucién de la mues-

tra tenga mds de un parmetro desconocido.

95. Sea x una variable cuya distribucibn es £( x, 8) =

ex(l -e)l - xj x = 0,1. Se desea encontrar la funcién po

tencia K( 6) para 0¢6«<6’ en la prueba de hipbteis HO:

6 = 6%vs. Ha:8<6‘siendo la regi6tn de rechazo - - -
10

C= {(x%;,X,,000,X14) / IR 1}.

i
K( 06 ) = Pr(Xxi < 1) es:




Sea XyrXgpeoor X,

"es N( 0,6 ) para probar Hy:e =p~vs.

1
p)

i

1 K 10 -
K)e (1-9)
K

)e(l-e)

K

(1 - 9)

- K

una muestra aleatoria cuya distribucifn

critica uniformemente més potente es:

a)

b)

c)

d)

Para encontrar el valor de K en el

caremos en tablas manejando la expresifn:

a)

b)

c) -

d)

i |
A\

%1
A

= {(Xy,XppenerX) i E
= {(xl,xz,...,xn) H
={(X1,X2,...,Xn) ;

={(x11x210-~1xn) i T

K) = Pr(r¥i

2

= Pr( x
o >
2
= Pr(3li
e!

= Pr( 2

<

DR 1

N

K}

K}

K}

. Kk}

problema anterioxr bus

K)
el

Ha:e<e* la regibn -



98. En la prueba de hipb&tesis H,:0 = 08'vs, Ha:B # 0 de una

99.

0
muestra aleatoria cuya distribucibnes N( 0, 0) encontra

mos que nho existe una regidn ( UMP ) debido a que:

a) Existen dos regiones criticas uniformemente mis poten

tes seglin seaf>0' 6 bien6<8 .

b) No se puede usar el tecrema de Neyman - Pearson por

las condiciones del problema.
c) 6 varfa de forma continua en un intervalo.

d) El estadistico obtenido por el teorema para base de

la prueba, no tiene una distribucién conocida.

Se tiene una muestra aleatoria de 25 elementos de una
distribucibén N(6 ,100). Para encontrar la regibn unifor
memente més potente de tamano o =,10 en la prueba de HO:G
= 75 vs. Ha:6> 75 usando el teorema de Neyman - Pearson
encontramos que la regibn critica es C = {(x; ,%x,,...X,5)
/ L xiz K}j mediante un procedimiento llegamos a la re-
gla de decisibn rechazar H, si x> 77.56. Este valor lo

obtenemos de manipular la expresibn:

a) Pr( 2« K - 75 ) = .1 con Z~ N( 0,1)
——
b) Pr( 2, K - 75 ) = .1 siendo 2~ N ( 0,1 )
2
c) Pr( 2 K - 75 ) = ,1 siendo 2~ N( 0,1 )
20

d) Pr( Zg K - 75

i

.1 con Z~ N(O,1 )

51



100.

101.

Sea X1eXore s X, una muestra aleatoria de una distribu

cién N(8 ,16) para pfobar HO: g = 25 vs. H g < 25

l:
con un poder tal que K(25) = .10 y K(23) = .9 podemos
encontrar n y una prueba UMP de uno de los siguientes

sistemas:

a) /n ( K - 25 ) = 1.282
==
/yn ( K - 23 ) =-1.282
4
b) vyn ( K - 25 ) =+-1.282
- i
vyn ( K - 23 ) = 1.282
-
c) V/n ( K - 25 ) = .1
e
Yyn ( K - 23 ) = .9
4
d) vyn (K~ 25 ) = .9
— 4
Yyn ( K - 23 ) = .1
S

Cuando en un caso de pruebas de hip&tesis simples vs.,
compuestas no exista una prueba uniformemente mis po-

tente, una prueba conveniente que puede ser usada es:

a) La prueba del cociente de verosimilitud
b) La prueba de X cuadrada
¢) Pruebas minimas o Bayesianas

d) Anflisis de varianza




102. Con una muestra aleatoria de una poblacién cuya densi-
dad es N( p,02) donde g2 es desconocida ; para probar
Hy:u =y,vs. H = yp #un, por medio del cociente de ve-

rosimilitud el valor de L( ;) es:

-3 (x,-X)?
n/2 R

27 (3, -x)?
a) 1 (E} J'n

; , __— 2
2w2(xi x)

\n/2 e “——2—9—‘ =
b) 1)

2ng?
- 2-‘;.(}‘1—“0)
n/2 e 27E o)
n
c) 1
2T (x ;uu)z

...x)2

'M:’
|..x

Q

a) <2m >n/2 e

103. Sea X1,X2,...,X Una v.a. con distribuci6n N(1,0?), para

probar Hg: o? = o2 vs. H i o250} con ;; desconocida. En
Ta)
el cociente de verosimilitud A = L(w) la expresibn para
A
L(Q) es: L(R)




® 2
- ‘~;|(xi"1-l )

n/2
a) ( 1) e 200°

2n002

n
- Llxg-u)?
n/2 LT S
b) 1 e 20°
2Mo?
- L% ®
c) ( ZL'> (E} Zoz
2
2110°
n —
n/2 - L(x -x) 2
.. -2
a) 1 2L (% ;-x) |
st \
2IZ (x; ~ X)? n |
n 1

104. Sea x una muestra aleatoria de una poblacién N(u,0?) don’
n .

de 0% es conocida, considerando las hip6tesis Hy: U = Mo

vs. H :u # uousando el principio del cociente de vero-

similitud A = L_(w) y tomando logaritmos en ambos lados
L (R)

obtenemos que log 2 es:




105.

106.

@ = Pr {(x w,)2 Kn / Hj} donde K puede ser obteni-
a? 02
do de tablas.

El estadistico obtenido por medio del cociente de vero-
similitud para base de la prueba en el problema anterior

tiene por distribucién:

a) ¢ 2

X{(n)
b)  x{1)
€ T(n-1)
a4 T

La distribucifén del estadistico obtenido por medio del
cociente de verosimilitud como base de la prueba de

Hysu =n, vs. H_ :u #u, con una muestra de una pobla-

cién N(u ,0?) siendo 0? desconocida es:

2
a) X(n)




b) T(n)
C) N (Or 1)
4 T(n-1)

107. La distribucibn del estadistico obtenido por el cociente
de verosimilitud para la prueba de hip6tesis del proble-

ma 103 es:

X(n)
b) T
c) X?n—l)
a T

108. Sean ¥ y Y variables aleatorias con distribucidnes nor-
males N(y, ,0?) y N2 ,0%). Para probar la hip6tesis
HO:“\= M2 contra cualquier otra alternativa obtenemos
por medio del cociente de verosimilitud que el estadis
tico base para la prueba es:

[ nm (x-y)

Vn+m

t(xl,xz,...,xﬁ) = = que se distri-<
/E (xi—x) 2 + 3 (yi-y) 2

v P buye como - -

T (n+m-2) .

Seca x=75.2, m=n=8, y=78.6, z(xi—§)2=71.2, 2 (yi-§) =54 ,8

a un nivel de .05 y sabiendo que g=Pr( |T|>» C / HO):




57

a) m = 2.145 < 2.26 = |t(x)|por lo que rechazamos
.375(14) - :
la hipbtesis Hy:u1=H2 a un nivel de .05.
b)g?él4) = 2,145 > ~2,26 por lo que aceptamos Hozu1=112

a un nivel del .05.

c)g?(14) = 1,765 < 2.26 = t(x) por lo que rechazamos

Hy:ui1=Uza un nivel de .05

d)g?(l4) 1.765 > ~2.26 por lo que aceptamos Hy:t iy =,

a un nivel de .05.

109. En la columna de la izquierda aparecen hip6tesis que
pueden ser probadas, a su derecha aparecen la distribu
cién de los estadfsticos que tabulados permiten encon
trar el valor de la constante que define la regibén -

critica para un nivel de significancia.

. 2
1. Sea X, una muestra aleatoria de una a) x (n-1)
poblacién N( u,0?); o?conocida. La b) T
(n-1)
distribucibén del estadistico apropia
c) N(0,1)
do para la prueba Ho:uqm vs. Ha: U 2Uy
es: ( )
2. Sea una muestra aleatoria de una po-
blacién N( u,02); ambos parfmetros
desconocidos. La distribucién del es
tadistico apropiado para la prueba

de H,:u<Q vs. Ha: U2y »S: )

0




111.

3.

Sea %, una muestra aleatoria de una
poblacién N(u ,0%); ambos pardmetros
desconocidos. La distribucidén del es
tadistico apropiado para la prueba

H.:0%<0? vs. H_: o02%30? es: ( )
0 a 0

0

110. Sea A el estadistico base de una prueba de hipbtesis

obtenido por medio del cociente A_ L (W) ; indica cuél

L (Q)

de las siguientes proposiciones es falsa.

a)

b)

c)

d)

Con el mismo enunciado del problema anterior indica cuil

Para conocer la regién critica de la prueba es nece
sario conocer la distribucidn de A cuando H, es ver

dadera.

Si no se conoce la distribucién de X , pero si la de
una funcién de ella U(X ), la prueba puede basarse

4
en esta.

Si HO es compuesta la distribucién de A puede ser

diferente para distintos puntos par&metricos en W.

A como criterio de prueba s6lo puede ser usada para

densidades normales.

de las siguientes proposiciones es falsa:

a) Cuando A+1 tenemos una evidenciapara el rechazo de

i{o.

58



b)

c)

d)

Para muestra grandes, si
conocida, puede usarse el

~X2

En general no es posible
ca que maximize el poder
vas de la hip6tesis nula

una hipétesis compuesta.

la distribuci®tn de A no es

siguiente resultado -2 log A

encontrar una regibn criti
para todas las alternati-

en caso de que €sta sea -

Para -2 log A~X? 1los grados de libertad est&n dados

por el nlimero de par&metros determinados por Hy .
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2. a Comunicacién Irterna # 42 pdg. 2

3. b Comunicacién Interna # 42 p&g. 3

4. d

5. a Comunicacién Interna # 42 pdg. 3

6. b Comunicacién Interna # 42 p&g. 4

7. d Comunicacién Interna # 42 p&g. 4 - 6
8. ¢ Comunicacién Interna # 42 pag. 8 - 9
9. d Comunicaci6n Interna # 42 p&g. 19
10. b Comunciacién Interna # 42 pag. 19
11. ¢ Comunicacién Interna # 42 p&g. 19
12. a Comunicacién Interna # 42 p&g. 20
13. b

1l4. ¢ Comunicaci6én Interna # 42 pag. 21
15. b Ver tabla del apéndice de esta tesis
1l6. ¢ Ver tabla del apéndice de esta tesis

17. d Xy~ ¥(1) = 9 -1 =28

18. a Comunicacién Interna # 42 p&g. 29

19. b Definicibn: Los limites reales de clase se obtienen
sumando al lfimite superior de un intervalo de clase
el limite inferior del intervalo de clase contiguo
superior y dividiendo por dos. (Estadistica de = =-
Spiegel).

20, ¢ La opcién a es un gr&fico de barras, la b un poligo
no de frecuencia, la d no contempla los limites rea

les de clase.




21.
22.
23.
24.
25.

26.

27.

28.
29.

30.

31.

32.

fol]

Comunicacién Interna # 42 pdg. 41
Comunicacién Interna # 42 pég. 32
Comunicacién Interna # 42 pdg. 35 - 38

Comunicacién Interna # 42 pég. 57

v o U U

La media en este caso no es mis representativa pues
to que el Gltimo dato tiende a subir el promedio -
del 75% del conjunto total, no hay valor modal y la
varianza es una medida de dispersién.

¥
9

= i = 53.67

Mediana = 55 (punto medio de los datos ordenados)

Moda = {47,56} (valor que se presenta con mayor fre-
cuencia)
_ 5
¢ x= Exfixi = 4.83 donde: fi es la frecuencia del
n

intervalo i.
X; es la marca de clase
del intervalo i.
n es el nGmero total de
datos.
b Comunicacién Interna # 42 pég. 53
¢ Comunicacién Interna # 42 pé&g. 57
notese que b y 4 contienen al parémetro "u "
d Comunicacién Interna # 42 pég. 59
a El estadistico de la opcién a involucra al parémetro
que se va a estimar.

d Mood pég. 193 - 194

61



33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

62

M(xl,xz,...,xn) condensa toda la informacibén de la
muestra

Mood p&g. 194 - 195

Haciendo ; =le y utilizando el teorema 8.1 de la

p&g. 194 del Mood podemos hacer que K(xl,xz,...,xn)=l.

En consecuencia del resultado de la respuesta ante-~

LX; n=Lxy
rior G(T(x,)) serd p q .

Mood p&g. 195, El teorema 8.2 nos hace ver que es
condici6én necesaria que la funcién del estadistico
suficiente admita una funcién inversa uniforme pa-.

ra que se extienda la propiedad de suficiencia.

Sabemos por definicifn que para que un estimador sea
insesgado se debe cumplir que E(p) = p.
Al calcular la esperanza del estimador de la opcién

¢ tenemos que:

A n
E(p) = E( IX;) = E(X3+Xp+..otX ) = E(X))+E(X,)+. ..+

E(xn) = np
E(p) # p = p no es un estimador insesgado.

Comunicacién Interna # 42 p&g. 65

Var(x)a 1
nE (aln f(x;6) 32
a0
£(x,0)= @79 g
x!
In f(x;8) = - 0 4+ xInB-1n x!
dln £(x,0) - - 1 + x

90 0



41.
42.

43.

44.

45,

ol

a

E 3 1n £(x;6))%? = E (x - qz = E ( X -9
36 5 5 )
=l_ E( x—6)2 =0._2- =
82 82

Mood p&g. 202

Mood p&g. 202

‘Mood p&g. 202. En la definicién 8.8 se da la propie

dad que debe tener un estimador para que sea inses-

gado de varianza minima.

Usando el resultado del teorema 8.6 padg. 205 del

Mood demostraremos que:

E( X2 - 5% =~ ) = u?- 5yu

Si

E( X2 - 5x =~ ) = E( X2) - 5E( X

St

= E( in)2 - 5u

n2

)

1
n

E(

Bl

=1 E(Ix? + 20)x.x. ) -

n?

i
'_l

i
i<

]
j

n2

=1 n( 1+p*) + n-1 u?- 5y

2

=u? - 5y

n

Sy

1
n

1

n

2
1 z(E (x;) + n(n-1) E(xixj)

63

- Su-1
n

Mood. pég. 200. La discusién estd8 dada en el comenta

rio de la definici6n 8.6 de la pig.

199. N&tese que

la opcibn ¢ est8d redactada como si la propiedad de




46.

47.

48.

49.

64

consistencia en error cuadrdtico fuera menos fuerte
que la de consistencia simple. La explicacién de 1la

contencién de una en otra esti& dada en la p&g. 199.

2 2 2 2 2
1 = . . i i = = im =0
lim 05 o; ; sin embargo lim O lim o, 1 Oy
> o N+ I > o

Comunicacién Técnica # 42 pdg. 96

Sabemos que |9 = u; Wy = 02 + p?
los momentos muestrales son:
my =Ix, ; ma =1 IXJ
e
n

igualando momento poklaciondles y muestrales

X

=5
i

2_0 .2 2 _ 72 _ _oy2
=Uz2—-U zii P I(xy x)
n

n

Q>

siendo los mismos estimadores que los encontrados

por el método de midxima verosimilitud.

Cada f(x;, ,8), £(x,,6), <.+ , f(xn,e) nos da la proba
bilidad de obtener dicho valor muestral en cada ex-
tracci6n. La densidad conjunta §} f(xi;e) dari la -
probabilidad de obtener una muestra en especial con
los valores X, ;X s«eerXp - Como no se conoce 6, para
estimar su valor, el método de m&xima verosimilitud
trata de encontrar un 6 en Q ( 6) que haga maxima la
funcibn de verosimilitud. Es decir encontrar un 6
que maximice la probabilidad de que al extraer una
muestra de tamano n, los valores obtenidos sean - -~

)
XyrXppeeerX o Tn general 0 es una funcibén de la mues




50.

51.

52

65

tra y se le llama estimador méximo verosimil.

El razonamiento estf explicado en la respuesta ante-
rior. Sin embargo algunas aclaraciones de las opcio=
nes son por ejemplo en ab el hecho de que el méaximo

de la funciédn de verosimilitud no sea el mismo que -
el del logaritmo, o bien simplemente que el m&todo -
de derivar e igualar a cero no funcione como en el -
caso de la densidad f(x;8) = 1. En b) nétese gue no
necesariamente los estimadoreg miximo verosimiles -
son insesgados, un ejemplo seria 32= 1 (xi - if’que

n

no lo es. En cuanto a d) no se puede hacer una afir-

macién asi de fuerte.

La condicién necesaria para estimar una funcidn de g
(h( o ) mediante 6, es queéstaadmita una funcién in-
versa uniforme, Ver Mood péag. 213.

0-1
Sea f(x;0) = 86X H

6-1 6-1 0-1
GXI GXZ LICIN ) exn

L(xn;e)

1
o
—
=

Log L(xn;e) = n log 6+ (6 - 1) rlog X

3log L(x ; 8) =n + plog x, =10
a6 0

- = TIlog =,

= i
8

D>
1l

- n

rlog X4




53.

56.

57.

58.

59.

La funci6tn de verosimilitud sera:

- Ix; + no
L(0: XysXppeee,%) =€ , en este caso la -

técnica de max.vnizar el log L( e;x,,xl,...,xn) median
te diferenciacidn nos conduce a la contradiccibn n = 0,
asi pues la condicibn 6<x & 0 da la solucidén ya que -
en especial 6< que cada X; Y en particular 6« min(xib
por lo que el estimador méximo verosimil es: min(xi)-

llamado estadistico de primer orden.

Comunicaci6én Interna # 42 pag. 102

En estadistica clésica, el concepto que se maneja . -
es el de que el parimetro de una distribucién es un -
valor fijo no conocido, un intervalo de confianza con
un nivel de confianza nos da una idea del valor aproxi
mado de tal parémetro. En estadistica Bayesiana se con
siera que el par&metro de una distribucibén es una va-

riable aleatoria.

AfGn para un nivel més alto de confianza, existe
probabilidad aunque sea pequefia de que el intervalo -

no contenga al pardmetro. ‘

Se—xdx = —e-i c

3 «X,3X) =y x< 3< 3X

X<3 y 3<3X de aguf que 1 <« X por lo que 1 <X <3

E(X,3X) = E(3X - X) = E(2X) = 2E(X)
Cre™
= 2 ) x e dx
0 -X -X ®

it

2 ( -x@ - | ) =2




60.

61.

62'

63'

o Tl oK

p Bajo la interpretacién frecuentista de la probabi
lidad es un n@imero fijo, no asf x cuyo valor depen-

de la muestra observada .

Obviamente entre més se aproxima a a uno la longitud
del intervalo ser& mayor, puesto que queremos un ma-
yor margen de seguridad de que el pardmetro esté en
el intervalo,

Sabemos que vn( x - u)/ 02.N(0,1) y que ns*. x*(n-1)

0.2

se define la variable T en té&rminos de dos variables

como éstas, es decir:

T =/ (X - u)/o =X -y ~ T(n=-1)
vns?/ o2 (n-1) S//n-1

Para dado un entero n y una probabilidad o podemos

encontrar a< b tal que

Pr (a < X = U b) = o de donde
s//n-1
Pr (X - bS <u< X + b8 ) =aq
vn-1 Vn=1
con a = -b; b >0, b se ohtiene de tablas en T(n-1)
.05
Se sabe que nS?/ ¢g%. X*(n~1) para n 32;
podemos encontrar en tablas Pr (a< nS®’< b) = .9

02

usando la distribucién y?(n-1)

para o= .9, tenemos

Pr(nS’ <a) = .05 y Pr(us8? > b) = .05
o o7

67



64.

65.

de donde Pr(a < nS*¢ b) = .9
g2
Se traduce en Pr( a 1 b ) = .9
< T2 < T
ns o nsS
~2 2 L
por lo que Pr( %34w2< gg ) = .9

haciendo b = x%*(n-1) y a = y?(n~1)
.05 .95

Yy sustituyendo llegamos a

Pr( nS? <onﬁ32 ) = .90
X% (n-1) X2 (n-1)
.05 .25

La distribucibn de algunas funciones de variables -
aleatorias son de gran importancia en la construc-
cibén de intervalos de confianza como se ha visto en

los reactivos anteriores, de agui que:

- - 32 . a2 .
U= Ilx; -x) nS* | xin-1) Hogg 165
o2 o?
Y = (x -y) /@ ~ N(0,1) Hoqgg 182
0'2
Z = (x - p) /n=1 ~ T(n-1) Mood 267 - 268
S

los n-1 grados de libertad son debidos a la pérdida

de un grado al calcular x.

SegGn el resultado del reactivo 62, los extremos del

intervalo estarén dados por:




66.

(X odn-1) S , ¥ +,5(n-1) S )

vn—I vn—I

X = 4.7

n = 26

n-1 = 25

S = 6.25

S = 2.5

X - %(n-1) S = 4.7 - 1,708(2.5) = 4.7 - .854 =
vn-1 25

%+ Lqn-1) S = 4.7 + 1.708(2.5) = 4.7 + .854 =
/n-1 25

T(25) = Pr( T g 1.708) = .95 = a
.05

Pr( T -1.708) =1 -a =1~ .95 = .05

Que o2¢( 8¢ , s%) __ 8?2 ,. 8¢
1.69 .333 = T1.89°<9<7333

pero como sabemos que nS? . x2(n-1)
2

o
entonces g2 < g2 < 52
10(1.69) 10 10(.333)
. 82 o? s?
=’16.3°10 3.3
2
1 < 9 < 1

16.9 1052 3.3

por lo que 16.95 _ 105’ ; 108% _ 3.3
)

. . 3.3 _10s2?

02

16.9

<

3.846

5.554
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69.

n = 10 108? . y2(9)
o]

2
sea x = ;g;z P (3.3<¢< x <16.9) Pr(x' <16.9) - Pr(x' < 3.3)

o)
.95 -.05 = .90

Puesto que la funcidn X2 est8 definida para 0 <x'< x

se hace la resta correspondiente al cédlculo de - -

Pr(3.3<x<16.9)
La longitud del intervalo ( §? , S2 ) es:
T.69 .
s?( 1 - 1 ) = s?%(.411)
.333 I.gg
Por otro lado E(10S?) = 9 5 E(S?) = 9 o*
2 10

g

Entonces E(.411S2)

i

.411E(S?) = .411( 9 s?) = 2,178"
10

Para la muestra dada, obtenemos que X = 7.99 Yy

S2= E(x; - 7.99)%2 =
n

1 x} - 7.99% = .7988 = .79
n

ns? = 9(.79) = 7.11; n - 1

it
lee

y dado que los limites seglGn la respuesta del reac-

tivo 63 son: | ns? , ns? al sustituir nos queda
x? (n-1)  %*(n-1)
.05 .95 .

7.11 ;2 (7.11 por lo que Pr(7.11 _ 2 <7.11) = .90

X 2(8) x %(8) 15.5 2.77

.05 .95

y Pr(.458 < +? -2.6) = .90




70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

Definicién en Hong p&g. 268
Ver definiciones en Hong pédg. 268
Definicién en Hogg pdag. 269

La regién critica de una prueba es precisamente el

conjunto de valores de rechazo de la hip&tesis nula.

La funcién potencia denotada por ejemplo por K( 6 )
cuando 6 es el par&metro de la distribucién asocia
da a la poblacibn estadistica, nos da la potencia

de la prueba para cada valor del posible recorrido
de 6 . Dicha potencia es la probabilidad de recha-
zar la hip6tesis bajo consideraci6én suponiendo que
el valor de 6, en HO sea el verdadero valor del pa

rémetro.

Si el nivel de significancia de una prueba es del -
.01, esto quiere decir que la probabilidad de recha

zar HO siendo &sta cierta es del .01%.

En comunicacién té€cnica # 42 aparece la siguiente

tabla definiendo los errores de tipo I y II.

Reaé;; Ho Ha
Deci-~ Cierta Cierta
sion
{Ac D

Ho Acierto Error Tipo

,7 II
Ha Error Tipol|Acierto
I

Asi pues el error de tipo I consiste en aceptar Ha

siendo que la cierta es HO.



77.

78.

79.

80.

Para ilustrar esto veamos un ejemplo.

Si definimos por regién crfitica C = {(xl,xz,...,xn) /
2 2 2
X, + X, + ...+ x > 301} la prueba especificada

sera aceptar HO en caso de que para los valores obser

2 2 2
vados tengamos que X, + X,r.+ xn £ 30, en caso con-

. 2 2
trario ( x| + x; * ... + X > 30) rechazaremos Hye

La idea de esta proposici6tn consiste en el hecho de =~
que al querer probar una hipStesis estadistica lo lle
va a uno a desarrollar un experimento en el que en ba
se a los valores muestrales y despu&s de un anllisis,
se rechazar8 o aceptard tal hipb6tesis con un porcenta
je de error. Para probar que 63 25 de una distribucibn
N(g ,49) la prueba que puede ser tomar una muestra de

tamafio n y calcular x especifica la regidn critica:
C = {(xl,xz,...,xn) / X < 25}

En la respuesta del reactivo 75 se aclara con un ejem
plo el concepto de nivel de significancia y con esto

justifica la presente respuesta.

El criterio de la prueba ser& aceptar H, si xf + x§>1.

0
puesto que la zona de rechazo es:

C = {(x;,%)/ xf + x§>1}




8l.

82.

Si de la muestra extraida (x;,Xs,...,%Xs5) calculamos

su media in = X y checamos con las hipétesis, se-

s
gn el criterio adoptado:

para x >7 rechazaremos HO y six< 7 aceptaremos HO

asf el rechazo de la hipbteis nula seri:

C = {(X,,Xp,...4%X5) / X > 7}

Sabemos que o

B

Pr (rechazar HO/ Ho es cierta) y

Pr (rechazar HO/ Hy es cierta)

definidos asi estos errores vemos que ambas expresio
nes son funciones de probabilidad Yy que lo deseable

serfa minimizar ambos errores, asi pues es una incon-
gruencia que a +8 sea igual a uno puesto que la reduc
cibén de uno equivaldria a aumentar el otro. El proce

dimiento que generalmente se sigue en una prueba es

fijar o (llamado nivel de significancia de la prueba)

y buscar minimizar B8 calculando la potencia de la -

prueba para todas las alternativas y como

B =1 -{Pr(xl,xz,...,xn / Ha es cierta)}
— A \
funcién potencia de la prueba

Al encontrar la mixima potencia de la prueba para un
0 , estariamos minimizando (. Una prueba con estas =
caracteristicas se dirf que es uniformemente mis po-
tente.

Un ejemplo que ilustra que se pueden fijar ay B,
para con estos encontrar n y c, est8f dado en el pro-

blema 90 aqui o es tomada como .05 y f como .1

73




83. c Que la potencia de una prueba sea alta, implica que
la probabilidad de rechazar HO siendo cierta tiende a
cero o sea, reduce la probabilidad de error de tipo
I, asi pues lc gue se detecta en la prueba, aunque
sea a costa de incrementar el valor de la muestra -

es que H, sea cierta y no Ha.

84. a
o = Pr(x > 140 / p = 138)
Se sabe que la variable se distribuye normalmente y
que el estadistico usado para la prueba es X que -
tiene por distribucién una N(u, 20 ) =N( u, 20 ) =
/n V100
N( u,2) por 1 que
o = P(EI) = Pr(x > 140 / u= 138)
= Pr(x - 138 , 140 - 138)
2 2
= Pr( 2 > 1)
9 = x - 138 _ x =3 .N(0,1)
= 1 - .841
= ,159
85. ¢ P(EII) = g= Pr(aceptar Hy / H, es falsa)
= Pr( # pacientes curados » 8 / P = Q7)
10 -
='$ 1ot 0.7) ¥ (0.3)107K = 3828
8 (10.- K) !K!

Nota: que Ho sea falsa implica Ha verdadera, por lo

que P = 0.7




86.

87.

88.

o7 g}

En algunos casos de simples contra compuestas y com-
puestas contra compuestas un método alternativo es

el criterio del cociente de verosimilitud.

Usando el Teorema de Neyman Pearson, tenemos que:

V2l

e s

L(X1 ,Xz,- uo,xlo:e\ )

L(x, /Xprse-sX0") - I(x, - 1)

si K >0 - ¥ x. +5 < 1n K

i 5 - 1n K

=> 6 2 10 - ©

La conveniencia de usar el estadfstico x radica en

el hecho de que su distribucibén se conoce al suponer

cierta Hy, siendo esta N( O,I%) va que o2 = 1.
Sustituyendo en a = Pr(x < C / 8 = 0) nos queda
.05 = Px( X = 0 ¢ &0,

o /M o /A
05 =pPr( 2z ¢C 79

1/v25




89.

90.

.05 = Pr(z < V25 (C - 0))

pero 2 = X -~ 6 . N(0,1) por lo que
o //n

.05 = N( /25 (C-0) )

a = Pr(x > C /u= 0)

para o = .05 .05 =1 -N( C =0 )

.95 = N(V10 C)

N 1(.95) = N-lN( v/10C)
1.645 = Y10C
1.645 _
Y20
.52 = C

Asi el creterio para la aceptacidén de la hip6tesis
nula es que X < .52 puesto que la zona de rechazo

es establecida para cuando x > .52
De Pr(x » C; H,) = .05 tenemos que

.05 =1 - Pr(x < Q)

.05

H
oy
1

Pr(x -9 < C - 8)

o /A o /V/A

.05

il
fun
1

Pr(z2g C - 75 )
10 /vn

.95 = Pr(z < Ya(C - 75) )
10

.95 = N(_vAa (C - 75) )

10

6
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N 1(.es) = vInwd (€ - 75) )
10

1.645 = V/n (C = 75) ee. (1)
10

.9 de donde

i

Por otro lado Pr(x > C; H_.)

.9 = Pr(x >C; Ha) = 1

.1 = N(yn (C -78) )
T0

N—l

2z
=
1l

N (/A (C - 78)
10

-1.282 = /A (C - 78) ... (2)
10

resolviendo para (1) y (2) se encuentran n y ¢ para

las condiciones del problema.

Pr(x$ C / Ha)

De la respuesta al ejercicio 88, podemos obtener

C = -.329 mediante el despeje de:

.05 N(v25(Cc - 0))

.05 = N(5C)

n"1(.05) = N"In(s0)

-1.645 = 5C
-1.645 = C
_._5___..

Para estandarizar -.329 tenemos que

C -y _ z2329 - (=1) _ =320 + 1 _ o cq1)
g /A 1/ /25 1/ /25

3.355
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92. ¢ Usando el Teorema de Neyman Pearson,

10
10 -3 X%

(/25 e =

L (V). ya que g2 = 2 para
M\ 10

L (") 10 1o — IX
(L/V/2Zm) (1/V/2) @ ¢

%
4°- entonces ¢ = /2.

L(e') _ e
L(en) - z':

1 10
de donde - in I xi
1___+1 < K~
2 4
10
- 1ZIx¥< K~
7't
1w
por lo que Ix;> K7
10
y si I x} > K{ entonces rechazaremos Hy: o® = 1

a un nivel de significancia qa.

93. a Tenemos que encontrar una funcibn del estadistico
1y
% X; cuya distribucibén sea conocida, para que -

posteriormente podamos encontrar K, &sta puede ser

L(xy -u)?2 . x*(n) y puesto que u = 0, tendre-

lfz
mos que
¥
e X7 2
i~ ¥ (n) para n = 10 tenemos que:
Ol«

~ x*(10)

Yrs



94.

95.

96.

La prueba del Teorema de Neyman -~ Pearson aparece en

la p4g. 274 del Hogg, en dicha demostracifn no apare

ce la restricci6én de un solo parémetro, asi pues la

distribucién puede depender de cualquier nimero fini

to de par&metros y lo que siI es esencial es que tan-

to H, como H, sean hipbétesis simples.

K(8)

L

Pr(xl,xz,...xlO eC / HO)

10
Pr( Ix. €1 /6 =28")
1 1

1 [10 _
§( ) 6K (1 -p )10-K

il

K

Que la suma sea desde K = 0 a K = 1 es debido a que
z X; < l y como toda X; s6lo puede tomar como valor
0 6 1 entonces todas las x,_ son cero con probabili

1S
dad (1 - 8)10

10
9
< 1> 6(1 -96)".

Usando el teorema de Neyman - Pearson tenemos que:

o bien, alguna es 1 con probabilidad

79

— 2
. n/2 LXy
L(xl,xz,...,xn /9 =¢*) _ (1 / 2me ) e 2@ ;g < g
\ TrEy
L(X, pX,peeerXy /0 < @) (1 / 2"6‘)n/2 e 2%
gx? (L - 1)
ooy o'/ 0)™%@ 24§ @
i -
de donde @ —5 5 B < K
-rx2 (1 - 1)




97.

98,

80

por lo que I x; £ K

.". La mejor regidn critica es:

Siendo a el nivel de significancia de la prueba,
esto es, queriendo que la probabilidad de rechazar

HO sea a tenemos que

Q
]

Pr(Ix;g<K / -= )

Pr(Ix?_ X )
gy &

il
)
a1
~
N

< K) donde z

A

]
e
<
b
>
N
=]

ilustraremos para n = 15,a

il
o
wn
D

i
(93]

%]

e\\ < 3

.05 = Pr( Z2< K ) 7.26 = K
3 7
Pids) = P IP( Zg K )
3 3(7.26) = K
21.78 = K

13
Asi se rechazarfa Hyt 8'= 3 en caso de que I x; < 21.78

Al usar el teorema de Neyman - Pearson llegamos a que

para 6% # @'

" \ %
\ n/2 - 0 - 0 y X
L(e‘)=(e‘\/ e( 26'6“) Yook
L(g" ) 0‘/

segln el prol:lema 96.



99.

81

a) para " < @' tenemos que la regién critica seria

C = {(X1,X2,---,Xn) / I xi < K}

b) para 0'> 8 de la pdg. 282 del Hogg la regidn cri-

tica es:
c = {(x1,%2,c00sx) / EX] 2 K}

De esto concluimos que no hay una mejor regidn critica
para probar H, Vs. H, puesto que hay una regibn cri-

tica para 0'< 8" y otra para'> 0"
En principio gqueremos que:
Pr( X » K) = .1

estandarizando tenemos que:

E

Pr(x -6 _ K~-75) = .1

J/m” 10 /75

Q

Pr( 2 3 K - 75) = .1 donde 2 = x - 8 ~ N(0,1)
2

pPara llegar a que x » 77.56 para rechazar H,.

1 - Pr (2¢ K - 75) = .1
2
1 -.1="Pr(2zg&K-~-_15)
2
.9 = Pr( 2< K - 75)
2
-1
P~1(.9) = K ~ 75
2

1.282 = K_~ 75

K- 77.564



100.

Mediante el teorema de Neyman - Pearson llegamos a

que la mejor regién critica de la prueba es:

C = {(xy,X27¢0. xn) / X < K1}

1]
L]
=

queremos por otro lado que Pr(xe C /0 = 25)

por lo que al estandarizar llegamos a

Pr( x -8 , K =25) = .1 ... (1)
o /YR 4_/V&

y dado que K(23) = .9, planteamos
Pr{xe C /8 =23) = .9

Pr(x -8 . _K -23) =.9 e (2)
o /n 4 //m

de (1) tenemos que P—lP(z < K - 25) = P—l(.l)
4 /v n
-1 -1
de (2) tenemos que P "P(Z < K - 23) =P " (.1)
4 /vVn

de tablas obtenemos

ya (K - 25) -
K- 25 1.282
/n ‘K—-————-—; 23) 1.282

que corresponde a la opcibn b

Al resolver el sistema llegamos a que n = 26.29, por

lo que el tamafio de muestra puede ser de 26 a 27 -~

B2
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elementos. Para determinar la prueba si tomamos n = 27

tenemos gue:

Pr(2 < K =~ 25) = .1
4 /27

Pr(z < 5.19 (K - 25) ) = .1
—

p~lp(z < 5.19k - 129.75) = P~ (.1)
7

5.19K - 129.75 _ _i 540

5.19K = ~5.1282 + 129.75

K = 24.01

.". Una prueba uniformemente mis potente seri

rechazar H, si x g 24.

Aunque la prueba del cociente de verosimilitud no

es necesariamente una prueba uniformemente més po-
tente tiene algunas veces propiedades 6ptimas para
valores grandes de n. Para muestras con pocos ele-

mentos también existe trabajo al respecto.

El espiritu del método estd basado en el principio
de mdxima verosimilitud, que escoge entre todas -
las posibles poblaciones tebricas, aquélla que maxi

mice la probahilidad de haber obtenido una muestra

83



102.

103,

d

84

como la que se ha extraido de la poblacifn real en

estudio. En el caso de la prueba de la hip6tesis -

HO) > L(;ggn / H ) se aceptara H

n o’
L(x, / HO) < L(ggn / H ) se aceptard H
L(§n / HO) = L(xn / Ha) la muestra no da informa-
cidn y se tendrd que esperar a tener nuevas eviden
cias.
Sea W = { (wo®) / u =y,

tringido de par&metros bajo la hipStesis alternati

va. ‘Sea xl,xz,...,xn los elementos de la muestra

L(@)

2
L(u 0' (e} ’ xlixz,.oo,xn)

n
, n/2 ~ T(x, =pg?
1 ) [ S
(wcz e 202

"~
pero maximizaremos L(w) denotado por L ()
~ n
X - 2
u(xi H )
n

mediante la sustitucidén de o’=
0

a 2

. n/2 ‘?‘xi =)
asi L(w) = 1 % e
278 (x, - wo)

n

28(x; ="/ n

Sea9={(11,02)

0 < o’<»}el espacio res-
/™ <u <w; 0 < g2 <o } el espacio

paramétrico.

L(Q) = L(n, o0%; xl,xz,...,xn)




104. b

-—Z(xi -u)?

=( 1>"/’“e 02

2102

A

Para encontrar L(Q ) sabemos que los estimadores

. . 2 .
miximo versimiles de W y 0° son respectivamente:

WEE Xy o= p(x, = X)?2

n
por lo qﬁe:

n/2 —Z(xi - x)?

L (a) = LS e 25(x, - x)2
2m I(x; - x) 2 S

n

En este caso tendremos que

w= {(u,0% / u =u,,0 <0?}
Q= {(p,0? /-w<y<w,g? 0}
- ‘ — 2
n/2 Z(xi “0)
Lw) = Llugro?i X, X, peeesXp) =(2 1) e
102
~L(x; ~u )*
~ /2- =9
L) = (1/2n0® §/% € 292

puesto que ¢? es conocida

"

L) L{,0?, xl'xz""’xn) =( 1 )

“E( %y - x)?

( 21:1102;‘ e 20°

1]

L(2)

85




105.

b

puesto que el estimador miximo verosimil de u es
- - 2 - )2
Z(Xi n)s L I (Xi x)
» =L@ = € 20° 20
L(Q)
2 2 -
L Xjug - Iug, - BX; X g2
=Q o 2¢0? a2 202

=€ 202

tomando logaritmos

log A = ~ n (x - nol?
202

Del ejercici:, anterior tenemos que la regibn critica

ser&:

C ={(xy %y0euerX) /-0 (X = uy)® <K}
202

de donde nix - uo)2 > K~

<=> (x - u0)2 > K~

C = { (XysXppeeusx,) / (x - ug)? > K7}

- .

Para encontrar el valor de K de acuerdo a un nivel

0 de significancia dado, necesitamos la distribucién

del estadfstico (x ~ U _.)2.

0

2
it

Pr(x - w)%> ¢/ Hy)

0

5 o - 2
Pr( (x ”0) S %2 )
S

8¢




Pero (x -ug)? ~ x°(1)

O?

106. d Usando el criterio del cociente de verosimilitud

llegamos a que ~L (%) "ugy)?
n/2
1 9 2Z(xi --110)2
N 278 (X, =W .) —_———
A = L(w) = __.:_L.___._o. / e n
—x— n ,
L Q) 1 n/2 ~L(x; - X)?2
_ = - 2
21r2(xi _i) 2Z(xi X)
n e n
- n/2
A= (z(xi - x)?
=TTy 2
Z(Xi u,) )

de donde la regibn critica es:

C={(x1,x2'...,xn) / (z(xi "X)?.) ) K}
Blxg ~wg)?

Para determinar K dado un a, encontraremos la distri

bucidén del estadistico que servird como base de la -

prueba.
- - ) 2
plx; - x)2 _ alx; - x) - 1
\ = _ ) —, < K
z(x; “u, ) Z(xi - x)24n(x -ny L ni(x -uo)
- _ Iy
L(xi x)
(x -u 0)2 -
<=> ————> K pero a = Pr{(x -u )’
Tixg - ox) P ———— > K3/H,
T(v.- x)?
a = Pr I/(x - 01 ‘ Vs , VR /ﬁ)
o =07 e T
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Ka
=

o = Pr z >

APy

Como 2 - T(n-1) de tablas se encuentra el valor de K

La prueba serd calcular
T(Xy1Xpreenr®)) = (x - u) vn
VE(x; - x)2

V n-1
y rechazar HO si:

I ‘T(x1’X2’-o-’xn) I>/ K

107. ¢
Q=1{@,02);-+ <nu < ®», 05 <o? < o}
0.)={(U,02);—°° < u < m/0‘=03}

Por el problema 103 sabemos que
/

~ n/2 - Z(x.i-i)2
L(Q) = 1 e S
zﬂZ(xi—i)2 ZZ(xi~x) /n
n
_nx,-x)?
~ n/2 _._._——l——--
Lw) = ( 1 > e 22
2102
< L ) n/2 - z(xi—x)2 +n
2
~ g? 202
- L{w) 0 e
A o= el n/2




.—x)2> e

L%, -X
A ;<____£~_
no

2
n/ n

z

- Dxymx) e,

2
20,

n/2 -1 (U - n)

e 2

haciendo u=z(x; - X)?2
9g
A= f(U)
de donde se puede efectuar la prueba usando como

criterio

a U, que tiene una distribucibn y2(n - 1).

108. a
64
7= (75.2 - 78.6) _
T = 28 =288 - - 2.26
71.2 + 54.8
14
T} = 2.26 .05 = Pr (|T|» C;Hj)
.95 = Pr (|T|< C;Hg)
buscando en tablas T (14) = 2.145
0.975
de donde T (14) < |T|i. e 2.14 < 2.26,
.975
para @ = ,05 C = 2,14 la siguiente gréfica muestra
la regidn de rechazo nmm@} T HHIHIN
0

., la hipdtesis Hy: b1 = 4

-2.14 2.14

es rechazada

89
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UM oNNe!

)

1. El anfilisis del primer tipo de prueba se encuentra

109. (

desarrolladc 3n la pdg. 151 inciso 3 de la Comuni-
cacién Interna # 42 y est& basado en el concepto

de pruebas de hip6tesis sobre regiones similares.

2. El desarrollo estd contemplado en la p&g. 153 - 4

de la Comunicacisn Interna # 42.

3. El1 andlis esti en la pag. 155-5 de Comunicacibén -

Interna # 42.

110. 4
a) Mood - péag. 347
b) Mood - p&g. 347
c) El resultado del teorema 12.6 del Mood -~ p&g. 346
La opcién 4, es la falsa puesto que en ningn momento
el criterio del cociente de verosimilitud se restringe
a un tipo de densidades.
111, a

La opcifn a es falsa puesto que el hecho de que A + 1
implica que el estimador de mixima verosimilitud -
coincide o se halla préximo a w, la muestra se con-

siderard consistente con Hy y A diferir& poco de 1.




En cuanto a las opciones b y d son resultados del

teorema 12-7 del capitulo 12 del Mood.

La opcién c esta dentro del marco tebrico del capi

tulo 10 del Hoag.

a1



RELACION DE LOS REACTIVOS CON LOS CONTENIDOS DEL PROGRAMA

Estadistica I
Temario

Parte 1. Conceptos generales

I. Introduccidn
I.1 iQué es la Probabilidad? Interpretaciones.
I.2 Qué es la Estadistica? 1, 2, 3.
I.3 La Importancia de los Mbdelos.

Ex&men

II. Estadfstica Descriptiva. 2.

IT.1 Datos y Vvariables. 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11,
12, 13.

II.2 Escalas. 14, 15, 16.

II.3 Registro de Variables. Tablas de Frecuencias.

II.4 Histogramas y Poligonos de Frecuencias. 17, 18,
20, 21,

IT.5 Medidas de Tendencia Central. 24, 25, 26, 27,

IT.6 Medidas de Dispersib6n. 29.

Ex&men
Parte 2. Enfoque Clé&sico
IIT. Estimaci6n Puntual.

III.1 Suficiencia. Funcién de Verosimilitud. 32, 33,
35, 3e6.

III.2 Invarianza. 51.

IT1I.3 Error Cuadritico Medio

92

19,
22.

28.

34,



IIT.4
III.5
IIT.6
I1I.7
ITI.S8

III.9

Examen

93

Varianza Minima. 41, 42, 43, 44.

Insesgamiento. Consistencia. 38, 45, 46

Cota Inferior de Cramér-Rao. Eficiencia 39, 40.
Completez. 37.

Método de Momentos. 48.

Método de M&xima Verosimilitud. 47, 50, 52, 53.

Iv. Estimacibén por Intervalos.

Iv.1l Intervalos Aleatorios. 57, 58, 59, 60, 68.

V.2 Intervalos de Confianza. 61, 62, 63, 65, 66, 67, 69.
Examen
V. Pruebas de Hip6tesis.

V.1l Hip6tesis Estadisticas. 70, 72.

V.2 Hip6tesis Simples y Compuestas. 71.

v.3 Hip6tesis Nula y Alternativa. 79, 91.

V.4 Regién Critica. 73, 77, 78, 80, 81, 88, 89, 90, 109.

V.5 Error Tipo I y Tipo II. 76, 84, 85,

V.6 Teorema de Neyman-Pearson. 86, 87, 92, 93.

V.7 Funcién Potencia. 74, 75, 95.

V.8 Pruebas Uniformemente m&s Potentes. 96, 97, 98, 99,

100, 101.
V.9 Lema de Neyman-Pearson.
V.10 Razén de Verosimilitudes, 102, 103, 104, 105, 106,

107, 108.




Examen.

Parte 3. El Enfoque Bayesiano.

VI. Distribucidén Apriori.
VII. Teorema de Bayes. Distribucién Posteriori.
VIII. Intervalos de Médxima Densidad.

IX. Decisiones

El reactivo 23 es de informacién necesaria en Estadistica.
Los reactivos 30, 31, 37, 49, son sobre conceptos referentes
a teoria de Estimacién Puntual.

Los reactivos 54, 55, 56, 64 son material tebrico de estima-
cién por intervalos.

Los reactivos 82,83, 94, 110, 111 son referentes a conceptos

generales sobre Pruebas de Hip6tesis.
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APENDICE.

Fuente:Consideraciones relativas a la postulacién y contrastacién de hipbtasis Cientificas
por Ignacio Méndez

Medicidn., Carvacterizacién o tipificacién de lauy wodallidades de una caracterfsatica o propiudad
de un fenfmeno, .
De acucrdo a la forma de caracterizacifn se tienen las siguientes escalas de Medicién
(segGn Stevens. Scienco 1944).
-----En.i-.gnnu--B--L--Q--ﬁ-..a----..---------

Escala Operaciones Bisicas Cambios Permisibles Propiedad Medida Valores de la variable
empiricas’

NOMINAL Determinacibn de Cambios en los nom=- SEXDO Masculino v femenino
igualdad o perte=- bres de las catego- Estado de Salud Sano y Enfermo
nencia a una cate rias
gorga .

ORDINAL Detcrminaci&n del Cambios que mantep- Calificaciones NA, S, B, MB
grado de intensidad gan las relaciones Lugares on Compe- lo., Zo., Jo
de la caracteristica de orden tencia
sin especificar po- Sentimiento presente Muy en contra
sicibn exacta a una propuesta de en contra

ley o un cambio sociall neutral
a favor
muy a favor

INTERVALQ | Determinacién de la Se puede cambiar la Temperatura Nimeros enteros y
igualdad de interva -unidad de medida y fraccionarios
los o diferencias el origen (irracionales)

RELACION O} Determinacién de Se puede cambiar la Concentracién de sus | NOmeros enteros

RAZON igualdad de relacio unidad de medida pero tancias en tejidos racionales
nes o proporciones no el origen animales o vegetales

ABSOLUTA Determinacidn del No se puede cambiar NGmero de eritrocitos | NGmeros enteros
ndmero de elementos. la unidad de medida por m3,

Conteo de unidades ni el origen NGmero de hijos por
- familia. )
NGmero de flagelas de
una bacteria.

VARIABLES CATEGORICAS we—r ¢ HUMERICAS -

ESCALA NOMINAL ORDINAL ABSQLUTA, , INTERVALO RELACION

SEGUN VALORES > ‘ CONTINUAS

DISCRETAS
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