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INTRODUCCION: “REGLAS DECONTEQ".

0.1) EL NUMERO FACTORIAL .
Se define como:
N NOE" =n!l=n{n-1)Qn-2)n-3)0..(B321
" |n=0 =0!=1
0.2) PERMUTACIONES.
Son las distintas disposiciones ordenadas que esgepuformar con un conjunto
de objetos diferentes.

Dadosn elementos, permutar es ordenar de todas las nsapeséles.
Se define de la siguiente manera:

P =ni(n-0)[(n-2)[(n-3)[...[3[2[1=n!

0.3) VARIACIONES.

Son las distintas formas en que podemos agrupaglémsentos de un conjunto
conN elementos tomados en gruposndeementos. Es por esto que siempre se cumple
gue N >n. Estos grupos se diferencian por el orden delsuseatos.

Su célculo es el siguiente:
n_ N
N (N=-n)!

En el caso que se d¢ =n, estamos frente a una simple permutacion.

0.4) COMBINACIONES .

Es la cantidad de grupos Beelementos tomados denalementos. En este caso
los grupos son distintos Unicamente cuando tiemeelemento diferente y no por el
orden de los mismos.

Se define como:

cn = N!
(N —n)!m!
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UNIDAD N°1: PROBABILIDADES.

1.1) ALGUNAS DEFINICIONES INTRODUCTORIAS.

1.1.1.

1.1.2.

1.1.3.

1.1.4.

1.15.

1.1.6.

1.1.7.

1.1.8.

Probabilidad.

Es una medida que se aplica para cuantificar lartidcimbre de un evento o
suceso aleatorio. Mide la expectativa de aparidétal suceso.

Sueles notarse en porcentajes, pero de manereidraalise expresa en términos
relativos.

La notacion mateméatica normalmente ), que se lee: Probabilidad de un
suceso “s”. El numero expresado en términos relatbscila entre Oy 1.

Espacio Muestral.
Es el conjunto de todos los posibles resultadaniehtales” de un experimento
aleatorio.

Experimento Aleatorio.

Es la observacion de un fenbmeno del cual no sabemué resultado se va a
obtener.

Suceso Aleatorio.

Dado un experimento aleatorio y su correspondiespacio muestral se define
como suceso aleatorio a un conjunto de resultadmsblps, o sea, un
subconjunto del espacio muestral.

Sucesos Incompatibles.
También conocidos como mutuamente excluyentesantis.

Son eventos definidos de modo que la ocurrenciandgemento imposibilita la
ocurrencia de cualquiera de los otros.

Sucesos Compatibles.
Son eventos que pueden presentarse simultaneamente.

Eventos dependientes o condicionados.
Son sucesos donde la presencia de uno condiciatgadao.

Eventos independientes.

Cuando la ocurrencia o no de un suceso no afeqtadibilidad asignada a la
ocurrencia de otro.

1.2) TEORIAS OBJETIVAS DE PROBABILIDAD .

1.2.1.

Definicién Clasica Pierre Simon Laplacg
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1.2.2.

1.2.3.

La probabilidad en este caso se caleulariori, 0 sea, antes de hacer cualquier
prueba. Se calcula de la siguiente manera:

CasosFaborables_ s
Caso: Posbhile: EM

P(s) =

Definicién Frecuentalista Richard Von Mise}.

A diferencia de la definicion Clasica, los freciuadistas definen la posibilidaal
posteriori es decir, luego de experimentar.

Se calcula de esta forma:
P(S) =i CasosFavorables CasogFavorables
n'fﬂ Casoslotales  Cantidaddevecesjueseexperimerd

Definicion Axiomética.

Se constituye un modelo en el cual a cada uno sleekultados posibles de un
experimento aleatorio se le asigna una probabiliqad cumple con las
siguientes pautas:

0<P(s)<1
P(EM) =1

Podemos agregar en base a estos limites una distientre las probabilidades
asignadas a los Eventos Seguros y a los Imposibles.

La probabilidad de un evento seguro (que es lo migue decir la probabilidad
del espacio muestral) es igual a 1. Pero que laabibdad sea uno no implica
que sea un evento seguro, es decir que no hay dotgkcacion en la
afirmacion.

EventoSeguro= P(EventoSeguroyr P(EM)=1

En el caso de los Sucesos Imposibles (es decir,cdejunto vacio), la
probabilidad asociada es 0. Pero que la probadikga cero no implica que sea
un suceso imposible.

Sucesdmposible= P(Sucesdmposible)= P(¢)=0
Una ultima aclaracién en esto seria que si un suessseguro no implica que
necesariamente vaya a aparecer, y que sea imposibigplica que no aparezca,
ya que estamos hablando en términos probabilistesodecir de la expectativa
sobre la aparicion de esos sucesos.

1.3) CALCULO DE PROBABILIDADES .

1.3.1. Probabilidad Total.

Dados dos sucesdsy B, es la probabilidad de que ocuao B, o ambos.
Segun elfeorema de la Adicion de Probabilidades

Sisoncompatible= P(AO B) = P(A) + P(B) - P(An B)
Sisonincompatibes= P(A[ B) = P(A) + P(B)
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Otras maneras de expresar la probabilidad totalodesucesosA y B, son las
siguientes:

P(AOB) = P(A) + P(B) - P(An B)
P(ADB) =P(A) + P(An B)
P(AOB)=P(An B)+P(An B)+P(An B)
P(ADB)=P(B)+P(An B)
P(ADB)=1-P(AOB)

P(ADB) = P(AOB)

1.3.2. Probabilidad Conjunta.

Dados dos sucesdsy B, es la probabilidad de que ocurran, simultaneaeent
ambos.

Segun elfeorema del Producto de Probabilidades
Sisondependierts= P(An B) = P(A) [P(B/,) = P(B) = P(8/})
Sisonindependiates= P(An B) = P(A)[(P(B) = P(B)= p(%)

De esto se desprende el supuesto de quBe(Bj) = P(%) se dice que ambos

sucesos soastocasticamente independient®s P(B) # P(%) se dice que son
estocasticamente dependientes

Para probar la independencia de con eventos, Asg Barte, generalmente de la
probabilidad condicional o directamente desde rgwua.

Entonces, siP(An B)=P(A) DD(%) y P(An B)=P(A)[P(B), podemos
igualar y decir que:

P(An B) =P(An B) = P(A) [P(%): P(A) P(B)= P(%)= P(B)

Finalmente llegamos a la expresibn que buscabamas mrobar la
independencia de dos conjuntos, tenemos que ptquba?(%): P(B).

Viéndolo desde un punto de vista mas racional, izaguun poco menos
matematico, podemos ver para probar la dependendémependencia, si el
suceso A condiciona la aparicibn de B, o viceveRareceria obvio decir
que P(B):P(B), pero es un buen punto de partida para probarue q
gueremos, porque lo que hacemos desde esa igysdader si ambos sucesos
son independientes o no, es agregarle en uno dados la condicion, en este
caso A. Y asi es como obtenemos, de forma inductivla expresion que

logramos mas arrib&®(B) = P(%)

Entonces, si esta igualdad se cumple, decimos queo Acondiciona a la
apariciéon de B por lo que son sucesos estocastitemadependientes. En

-7-



RESUMEN ESTADISTICA | M ATERIAL PARA LA 1° PARTE
CAT.: LILIANA GHERSI. AUTOR: FACUNDO D. TuLA

cambio, si no se cumple la igualdad, que aparezcanfliciona la aparicion de
B, por lo que se llaman sucesos estocasticamep&ndintes.

1.3.3. Probabilidad Condicionada.
Dados dos sucesdsy B, es la probabilidad de que ocuwkasabiendo de ya

ocurrio B, o viceversa.
( ) P(An B) - P(B)#0
B" P(B)

1.4) TEOREMA DE BAYES.

La regla de Bayes sirve para calcular probabilidadendicionales, pero su
importancia tiene que ver con el uso de probaldkdasubjetivas para tratar problemas
de decisién bajo incertidumbre. El interés de Bdyesbuscar la probabilidad de una
causa especifica cuando se observa un fenomemncufzart

Entonces podemos decir que esta regla sirve pacalarala probabilidad de
aparicion de una caus& () dado que ya se dio un efectg,(. La férmula es la

siguiente:

o |-PCanE) _ PE) P ™ g, |

P(E.) Z P(C,E,) iP(Ci) EP(E%J
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UNIDAD N°2: VARIABLES ALEATORIAS.

2.1) DEFINICION DE VARIABLE ALEATORIA .

Una Variable Aleatoria (VA) es una funcién cuyanmera coordenada es un
elemento de la coleccion exhaustiva definida pdraspacio muestral (EM) y la
segunda coordenada es Rrdbabilidad del Eventoo la “Ley de Densidad de ese
eventd.

La primera coordenada va a ser un numero que fidarail evento en cuestion por
lo tanto una VA es un conjunto de pares ordenadwséricos donde el valor de la
primera depende para su presentacion de la aparigd evento de la coleccion
exhaustiva.

Una VA puede estar dentro del campo r&H ([ R) como el complejo(ALC).

2.2) TIPOS DE VARIABLES ALEATORIAS. PROBABILIDAD ACUMULADA. LEY DE

CIERRE.

Cuando el conjunto de los elementos de la coleceiimaustiva, sea finita o
infinita, es numerable se llam&ey de Probabilidatila que determina el valor de la
segunda coordenada y se la denonviadable Aleatoria DiscretdVAD). En este tipo
de VA si tomamos dos valores de variable existéniias puntos interiores que no son
tomados en cuenta, es decir que la gréafica delistén va a ser un conjunto de puntos
aislados unos de otros.

Cuando el conjunto es no numerable (es decir,tditho) se usa para definir la
segunda coordenada ldey o Funcion de DensidadEste tipo de VA se llama
Variable Aleatoria ContinugVAC). A diferencia de una VA Discreta el gréafiva a
ser una curva completa ya que toma todos los \&fwsibles dentro del campo que se
determine, ya sea el reMACUR) o el complejoVACOCQ).

Para calcular, en ambos casos de variables, |lalpifmad acumulada a un punto
“a” se hace aplica el siguiente razonamiento:

VAD = P(X <a)= Xizzap(xi)

i=1

VAC = P(X <a) = Tf(x)dx

Lj;—o0

Para los dos casos se cumple la Ley de Cierresigueente forma:
X;=a
VAD = P(X<L,)= Y P(X;)=1
i=1

Lg;+oo
VAC = P(X <L) = jf(x)dle

L;;—c0
2.3) PARAMETROS POBLACIONALES DE UNA VARIABLE ALEATORIA .

2.3.1. Parametros de Tendencia Central
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2.3.1.A. Valor Esperado o Esperanza.

El Valor Esperado o Esperanza Matematica, es unstre@cion a partir de

las cosas que suceden y a la fuerza con que estas,pque denota una
expectativa. Es, junto con la Dispersion, un patéonindamental dentro

del célculo estadistico.

Su resultado es un valor de variable, del cualn@seexpectativa de que
resulte, en promedio, al experimentar.

Su célculo es el siguiente:
SituacionDiscreta = E(X)=py= Z X, P(X,)
i=1
Lg;+00
SituaciénContinua = E(X)=x= [ X OF(X) dx

Lj;-oo

La EsperanzaH(X)] presenta las siguientes propiedades:
E(k) =k OkOR
E(k + X) =k + E(X)
E(k IX) =k [E(X)
E(X 2Y) =E(X)xE(Y)
E(XL)=E(X)E(Y) < XY Independiates
min(X) < E(X) £ max X)

2.3.1.B. Moda.

Es el valor de variable que posee la mayor proioaloilasociada. Es decir,
es el valor con mayor expectativa de aparicion.

2.3.1.C. Mediana.

Es el valor del Espacio Muestral que divide sincémmente los valores
poblacionales de la variable.

2.3.2. Parametros de Variabilidad

2.3.2.A. Varianza.
Se conoce a la Varianza como la sumatoria de Isgiae cuadraticos de la
variable (X;) con respecto de su valor espera8¢X)] ponderados por sus

probabilidades asociadaB(X; ].)
Es por esto que célculo es el siguiente:

SituaciénDiscreta = Var(X)=o? =Y [X, ~E(X)] P(X,)
i=1

Lg;+oo

SituaciénContinua = Var(X)=o? = j [X - E(X)]’ OF (X) dx
Li'—oo
La Varianza Var(X)] posee, entre otras, estas propiedades fundaresntal

-10-



RESUMEN ESTADISTICA | M ATERIAL PARA LA 1° PARTE
CAT.: LILIANA GHERSI. AUTOR: FACUNDO D. TuLA

Var(k) =0 OkOR
Var(k + X) =Var(X)
Var(k X) = k* Var(X)

2.3.2.B. Desvio Esperado o Dispersion.

Como habiamos anticipado, conjuntamente con el eslperado, éste es un
pardmetro fundamental para el estudio de las piololes como también para
el de las muestras.

Representa la diferencia entre el Valor esperadio yue en realidad
esperamos. De alguna manera es un tipo de valaraskp ya que nos
determina cudnto esperamos desviarnos de lo queeaicdlad deseamos
alcanzar.

Por esto es que su célculo es, de cierta formsmplificacion del resultado
de laVar(X), ya que ésta muestra los desvios cuadraticos pauwe por

las probabilidades asociadas, y Dasp(X) los desvios con respecto del
valor esperadoB(X)]. Se calcula de la siguiente manera:

Disp(X) = +y/Var(X) = ot =c

Al igual que el valor esperado y la varianza, Epdrsion posee propiedades
aplicables al calculo. Las mas comunes son lagesitgs:

Disp(k) = 0 OkOR
Disp(k + X) = Disp(X)
Disp(k [X) = |k| (Disp(X)

En torno a este punto podemos hablar de una clasifin de las Variables
Aleatorias con respecto de $(X . Fodemos dividir a las variables en:
Homogéneay Heterogéneas

Una VA esHomogéneauando los valores de la variable esta proximsis a
E(X). En cambio decimos que éteterogéneacuando los valores de la
variable estan lejos de €(X).

Desde el punto de vista de la Dispersion, se pdede que: cuando ésta se
acerca a 0 (cero) la variable tiende a ser Homa@ggaeajue los desvios son
més pequefios, en cambio cuando la Dispersion tiersge un nimero mas
alto, la variable va a ser Heterogénea ya quedesgids son mayores.

2.3.3. Coeficiente de Variabilidad
Este coeficiente nos muestra cuan representatileaEeX) con respecto de los

valores de la variable. Por lo general se expressain porcentaje. Es por esto
que su célculo es el siguiente:

+\/i[xi ~E(OF TP(X,)
[100=—""= 100

3 X, P(X,)

V:MHOO:E

E(X) U

-11-
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En el caso de no querer expresar en valores poalesty verlo en valores
relativos, basta con obviar la multiplicacion pbt@O.

Los resultados de este coeficiente pueden clasiicen varios grupos de
representacién. La manera mas comun es la siguiente

C.V. C.V. (%) E(X)con respecto de los valores de varialjle
0-0,10 0% — 10% Muy Representativa
0,10-0,30; 10% — 30% Representativa
0,30-0,50, 30% — 50% Poco Representativa
0,50y mas| 50% y mas Nada Representativa

2.4) DESIGUALDAD DE CHEBISHEV .

Para Variables Aleatorias Discretas o Continuasodad intervalo simétrico
respecto del valor esperado y $8@X) = i, es decir queE(X) existe y es finito, y la
Disp(X) = o vy es finita:

P[X - E(X)| <t]=1-t

Se defineP(X) de que la variable tome valores equis-distantes én sumot
veces el desviot(JR"). Cuanto mayor efs la P(X) se acerca mas a 1, y cuartdol
la P(X) = 0.

Desarmando el valor absoluto la relacion se pueqwesar de la siguiente
manera:

PE(X)-tr< X < E(X)+tuu]21—ti2

En general no se conoce la distribucion de la é&idleatoria, ni SUE(X ) ni

su Disp(X ). Este teorema sirva para hallarR&@X er) un rango dado.

2.5) COVARIANZA .
Dadas dos Variables AleatoriXse Y, la CoVX;Y) es una medida de la forma en
gue varian conjuntamente las variables y nos dio®cse relacionan entre ellas.

Se puede decir que es el valor esperado de logodede las variablX e Y, de
manera conjunta.
Su calculo se expresa de estas dos maneras eqi@sle

Cov(X;Y) = 33 [, —ECO]dy, -EM)]P(x;:Y,)

i=1 j=1

n m

Cov(X;Y) :{ZZ X, Y, IP(X;Y,;) |- [E(X) CE(Y)]

i=1 j=1

Si la CoX;Y) espositivg la relacion entre las variables B#ecta, lo que
implica que ambas variables crecen y decrecen demaonjunta.
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Si la CoX;Y) esnegativa se dice que la relacion ésdirecta es decir que
cuando una variable crece la otra decrece y visaver

CuandoX e Y son independiente€ovV X;Y) =0, pero que laCouX;Y) =0 no
implica independencia entre ambas variables.
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UNIDAD N°3: DISTRIBUCIONES DISCRETAS DEPROBABILIDADES.

3.1) EXPERIMENTO O DISTRIBUCION DE BERNOULLI .
La Variable Aleatoria toma los valores 0 6 1, esid {03} .

Es por esto que hablamos de una prueba dicotégaagye solamente existen dos
posibles resultados y son excluyentes uno del otro.

Si la variableX toma el valor 1 su probabilidad asociada va aaselel suceso
favorablep. Si, en cambio, toma el valor O, la probabilided@ada sera la del no
favorable definido coma@- p, usualmente denotado como

Analiticamente:

X =1= P(SF) = p o
AN SR CE D

Es por esto que los parametros son los siguientes:
E(X)=0[1-p)+1llp=p

Var(X) = (0= p)* - p) + (1= p)* [ = pl-p) = py
Disp(X) = +/(0~ )’ [~ p) + @~ p)’ [p = +/pT-P) = +/p[H

3.2) DISTRIBUCION BINOMIAL .
Se dice que una Variable Aleatoria Discreta signa Distribucion Binomial
cuando se conforma aerepeticiones independientes del experimento dadsgi.

Se busca, generalmente, la probabilidad de quendetdo suceso ocurra un
finito numero (X,,) de veces em repeticiones independientes, para cada una de las
cuales la probabilidad de que ocurra el sucesadail® ep.

Analiticamente, la notacién para este tipo deidistion es la siguiente:

P(SF) = p

La probabilidad va a estar dada por la siguiertreiesira:
p(x = xn) :C;% [pxn m(n-xn)

Ya que este tipo de distribucién discreta surgeegetirn veces el experimento de
Bernoulli, los pardmetros van a estar dados diglaemnte forma:

E(X)=nlp
Var(X) =nlp g
Disp(X) = +ynlpLe

m,(X)=z, = n(p-q<z,<nlp Oz, OE" +{0}
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3.3) DISTRIBUCION HIPERGEOMETRICA .

Al igual que en la distribucion Binomial, se basal@ existencia de un universo
dicotémico, pero a diferencia de la anterior lgsetieiones son dependientes unas de
otras.

Es por esto que la probabilidad del suceso faverabla estar dada por:
k
P(SFH)=p=—
(SR =p=3

Es decir, luego de cada repeticion la probabilideldsuceso favorable se va a ver
alterada, a diferencia del caso de la Binomial ésswlmantiene constante a lo largo del
experimento.

Podemos decir que si tenemos un nanitotal de elementos en una poblacién
finita, de manera tal quie de estos elementos presenta una cierta caracterést la
modalidad A (suceso “favorable”), yN —k presenta una cierta caracteristica en la

modalidad A (suceso “no favorable”); si se toma unaestra aleatoriale la poblacién
construida porn elementos, la probabilidad de qu¥, elementos presenten la
caracteristica d&\ y n— X, la presenten de la modalidad es la siguiente:
CXn m:n—xn
P(X = X,) =Nk
CN
En este tipo de distribucion los parametros estd@osl de la siguiente forma:
k
E(X)=nlp=n0-
N
-n

_ _ -k -k
Var(X)—n[me{FC)—nElﬁEf\lT N1

Disp(X) = +\/Var(X) = +\/n[p [0 [{FC) = +\/n GE [.f\IT_k [.H

“FC” representa dFactor de Correcciomue sirve para corregir los resultados por
el hecho de que las pruebas no son independientegue unas dependen de otras.

3.4) DISTRIBUCION DE POISSON.

En este tipo de distribucion, si bien los sucesosisdependientes y definidos de
manera discreta, las probabilidades estan en tésneiontinuos.

Se utiliza cuando un experimento se repite de fontependiente una cantidad lo
suficientemente grande de veces, la probabilidatiada al suceso favorable es lo
adecuadamente pequefia; y la cantidad de vecesdweqresente el suceso también es
pequena.

La probabilidad en un punt¥, esta definida de la siguiente manera:
A &

P(X = Xo) =" —
o!

Los parametros estan definidos de la siguientedorm
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E(X)=nlp=4
Var(X)=E(X)=nlp=A1
Disp(X) = +,Var(X) = +,/E(X) =+

3.5) DISTRIBUCION MULTINOMIAL .

El concepto y el razonamiento de los sucesos esseho que en la Binomial, la
diferencia es que en la Binomial se trabaja solreiniverso dicotomico donde las
posibilidades son que en las repeticiones se daocglso favorable o no, en cambio en
este tipo de distribucion hablamos de multipleesas simultdneos en las repeticiones.
Ademés podriamos comprobar a partir de un ejemplp sencillamente la distribucion
Binomial es el caso de la Multinomial con dos pilisiades.

La forma de calcular las probabilidades es la sigei:

— v - — . . — — n! X X2 Xn
P(X, =X X, =X,5..00 X, = X,) _—Xl!RZ!D"D(n! [P [P, L. [P,

Los parametros definidos para cada variable encpkat tienen la misma forma
que en el caso de la Binomial.

Hy, =E(X;)=nlp
oy =Var(X;) =nlp, (g
gy = Disp(X;) = +n[p, g,

Si se desea analizar la situacion de manera cenjlost parametros se definen de
la siguiente manera:

k
M= E(X; X5 X550 X,) =Y np, =n
i=1

o =Var(Xy; X,; X550 X,) :Zk:ntpi Loy :Zklvar(xi)

0 = Disp(X; X3 X553 X)) :Zk‘,"'\/m:pi L&y :Zk:+VVar(xi)

i=1

La Covarianza para dos variables cualesquierantiisti por ejemploX; y X,, es
la siguiente:

A = E{[Xl - E(Xl)] [ﬁxz - E(XZ)B = E[(Xl -n Epl)[ﬂXZ -n Epz)]

Sintéticamente, la podemos expresar mediante Ugesite formula:

A, =-nlh; (b,
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UNIDAD N°4: DISTRIBUCIONES CONTINUAS DE PROBABILIDADES.
4.1) DISTRIBUCION NORMAL .
4.1.1. Funcién de Densidad Normal.

Cuando una VA toma ilimitados valores dentro dehpa de los nUmeros reales,
se dice que es una VA Continua. La distribucion Nadres un tipo de distribucion
continua, y se denota de la siguiente manera:

U =E(X)

o= Disp(X)}:> X =N(y0)

En las VA continuas las probabilidades vienen daubeida funcién de densidad.
En el caso de la Normal, la funcién de densiddd sguiente:

Afxuy’
(9=t )
ol/2mr

El dominio de esta funcion, como la VA se mueve el campo de los
nameros reales va a ser ese mismo conjunto. Y bit@el intervalo real comprendido
entre 0 y el maximo admitido de la funcion, ya gs&os son los limites entre los cuales
puede tomar valor la funcion de densidad. Analitieate:

Dom, ={x/x0R}

Ambita :{f(x)DR/ 0< f(x)sagl/ﬁ}

Por otra parte la funcién es simétrica con respack®d esperanzai(). Es decir
f(x+p)=f(=x+4).

En el mismo punto de la esperanza)(es donde la funcién alcanza su valor
maximo:

max, =

enx =y

1
U[{/ZT

Con esto podemos definir los intervalos de crecitoig decrecimiento que van a
estar dados por:

f (X) escrecienten( —o; 1)
f (X) esdecrecieneen( t;+)

Esta funcion también posee un limite asintoticoriafeen f(x) =0, ya que se

cumple que:
lim f(x) = lim f(x)=0= AsintotaHorizontalen f(x) =0
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Ademas, posee dos puntos de inflexién situados en:
=H—-0O
X, =H+0
Es por esto que los intervalos de concavidad vam s siguientes:
f (x) esconcavao conconcavidadhaciaabajoen( y-o; u+0)
I f (x) esconvexa conconcavidadhaciaarriba en(—co; 1 — o) O (( + T;+)

Conjugando todo esto, el grafico tipico de una ifimale densidad simétrica (la
caracteristica de una Distribucién de tipo Nornaalel siguiente:

Jx)

IL—G

=
—

|
I
I
I
I I
I I
I I
| |
| |
L

Este grafico es comunmente conocido com@dmpana de Gauss
4.1.2. Probabilidades Acumuladas.

Para calcular la Probabilidad Acumulada a un panteasandonos en la funcion
de densidad normal dada, esta Probabilidad vaigisdral area generada entre la curva
y el eje de las abscisas con limite superior epesta. Analiticamente:

P(X <a) = P(X <a) = If(x) dx = I[%l/Z_ Ee_EIIX%'ﬂI Idx
e S T 7T

Como la grafica es simétrica y posee su maximowemator esperado/), la
probabilidad acumulada hasta ese valor es igugd@ddmo consecuencia de la Ley de
Cierre.

+00

- P(X 2 t) = P(X > i) = [ £ (x) dx= 050

P(X <+e)= [ f(x)dx=1= '

P(X<)=P(X <p)= jf(x)dx: 050

—00

—00

Es decir que el valor esperado divide la gréaficades regiones iguales con
probabilidades acumuladas de 0,50.
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Ademas del gréfico de la Funcién de Densidad, ex@ro que representa
directamente las Probabilidades Acumuladas. Saddgdefinir como:

1)
f.(X) = L o I du

Esta funciéon de Probabilidades Acumuladas tieneocdaminio el campo de los
nameros reales y como ambito el intervalo abiemtoee0 y 1.

Dom, ={x/x0OR}
Ambito, ={f(x)OR/ 0< f,(x) <1}

No posee valores maximos ni minimos.

La funcién es estrictamente creciente en todo snirdo y no decrece, esto es
porque en su avance va acumulando probabilidadetag son no negativas.

{ f,(X) escrecienteenDom, — CreceenR

f,(X) nodecrece

Posee dos asintotas horizontales, una en 0 yrottatesto se da ya que:

lim f,(x) =0 = AsintotaHorizontalen f(x) =0
lim f (x) =1 = AsintotaHorizontalen f(x) =1

X - oo

Tiene un solo punto de inflexion y esta en la empea, es decir er= 1. En este
valor, el punto que se define es(ﬁl fa(,u)), y como hastau se acumula el 50% de las
probabilidades, el punto de inflexion eggl,050).

Como consecuencia de este punto de inflexion puddgnirse los intervalos de
concavidad y convexidad, que son los siguientes:

f (X) esconvexa conconcavidadhaciaarriba en( —oo; )
f (x) esconcavao conconcavidadhaciaabajoen( y;+)

Conjugando el analisis hasta aca hecho, el gréfaa siguiente:
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UNIDAD N°5: ESTADISTICA DESCRIPTIVA.

5.1) DEFINICIONES BASICAS.

5.1.1.

5.1.2.

5.1.3.

5.1.4.

5.1.5.

Dato.

Es el resultado de una evaluacién cuantitativa aitativa de un suceso. Por
ejemplo el de compra de una PC —medicién cuantitatio el grado de
satisfaccion de un usuario respecto de un sermédico asistencial —-medicion
cualitativa—.

Informacion.

Representa el conjunto de datos interrelacionatlas.interrelacion puede
aplicarse a datos que correspondan a la mismablanmesentes en distintos
elementos, o bien a datos que correspondan atdsstrariables presentes en un
mismo elemento. En ambos casos, el fin de la irdorém es alimentar el
proceso de la toma de decisiones.

De acuerdo a John Burch y Gary Grudnitski Bisefio de Sistemas de
Informacion se tiene que: La informacion la componen datos que se han
colocado en un contexto significativo y util y sedomunicado a un receptor,
quien la utiliza para tomar decisiones. (...) Espku@nte en los negocios, la
informacion debe dar sefiales oportunas de avisatigipar el futurd.

Por ejemplo, la gerencia de compras de una empresd&a los precios de un
determinado insumo entre los diversos proveedotiegeates en el mercado —lo
que implica varios valores para una misma varigble-bien un analista
financiero analiza el monto de las inversiones da ampresa en las areas:
productiva, capacitacion y perfeccionamiento dels@eal, mantenimiento y
modernizacion de la infraestructura, y administracgomercial —lo cual lleva a
obtener varios valores que surgen de distintasivias—.

Poblacion.

Es el conjunto de todos los valores que toma urectsistica predeterminada.
Por ejemplo: lo valores del salario bésico corradEnte a los empleados de la
administracion publica central.

Universo.

Es el conjunto del total de elementos que serapddasdores de la informacién
sobre la caracteristica en estudio. En nuestropgeanterior, seria el conjunto
de todos los empleados de la administracion pubkodral.

Muestra.

Es un subconjunto del universo en estudio y, carssgemente, subconjunto de
la poblacién respectiva. En nuestro ejemplo podv&ampensar en todos los
empleados de la administracion publica central fyieegon seleccionados por
alguna técnica muestral especifica.
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5.2) ANALISIS DE DATOS Y GENERACION DE RESULTADOS.

5.2.1. Medidas de Tendencia Central.

5.2.1.A.

5.2.1.B.

5.2.1.C.

Media.

El concepto es el mismo que el de la esperanzanmatita, la diferencia

radica en que el valor esperado se calcula a praories de experimentar—
ya que muestra cudl es el valor esperable de agrgrest-experimentacion,
en cambio la media se calcula a posteriori, eg debrre una muestra.

Es por esto que su célculo es el siguiente:

) ixiEF
M(X)=X=> X, EP(Xi):‘:lT:ZXi ¥,

i=1

Como mencionamos que mantiene el mismo conceptdagesperanza, las
propiedades de su célculo son iguales.

Mediana.

La mediana es un valor que separa la serie ordemad#os grupos que
contiene la misma cantidad de datos, de tal manpexan el primer grupo se
encuentran todos aquellos valores menores o igaaédlsa y en el segundo
grupo el resto de los valores.

Se calcula sobre el intervalo en donde se logranatzu el 50% de las
frecuencias, y su célculo es el siguiente:

N

X~ faia

M. (X) = Ly +-2 D

Modo/a.

Es el valor de variable que mayor cantidad de ohs@nes presenta, es
decir es el valor de mayor frecuencia relativa sollia asociada. Es por
esto que en general, cuando la serie de datoscestédrmada por pocos
valores, el modo no es para nada relevante.

En el caso que se tenga valores agrupados contadgdide intervalos
constantes o no, la modalidad de célculo viene gadé férmula:

[ fl f|aj
d W Wy,
M, (X) =L + L, = O,

dird, O ) [ fe ]|
Wi Wy W W,
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El valor modal se calcula sobre el intervalo quseggola mayor altura en la

. ) f,
muestra. Para conocer las alturas se recurreiguieiste formula:h, = —.
W.

Entonces la moda se calcula sobre el intervalcaguge mayor resultado.

5.2.2. Medidas de Tendencia No Central.

La

mediana permite dividir la muestra en dos gruigosles, pero se podria

pensar en dividir la serie en cuatro, diez o ciempgs, que contengan cada uno

de

ellos la misma cantidad de elementos. De esta sdrgen los Percentiles,

Deciles y Cuartiles.

5.2.2.A.

5.2.2.B.

5.2.2.C.

Percentiles.
Dividen a la serie ordenada en cien grupos de igaafidad de elementos.
Su célculo es el siguiente:

kBN _Faia

B = Ly +%@\’u

Si lo relacionamos con la mediana, vamos a de@rejjlPercentil cincuenta
(P,,) va a ser igual a la mediana.

Deciles.

Dividen a la serie ordenada en diez grupos de igaafidad de elementos.
Su célculo es el siguiente:

kP -k,
inf L BW|
F

Si lo relacionamos con la mediana, vamos a deeredjiDecil cinco D,) va
a ser igual a la mediana.

Cuartiles.

Dividen a la serie ordenada en cuatro grupos da itantidad de elementos.
Su célculo es el siguiente:

kN -F
e
F

Qu =L +

Si lo relacionamos con la mediana, vamos a de@redCuartil dos @, ) va
a ser igual a la mediana.
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5.2.3. Medidas de Dispersion.

Estas medidas nos proporcionan informacion aditiarias efectos de juzgar
sobre la confiabilidad de nuestras medidas de teri@eentral. Es decir para los
casos en que los datos se encuentran altamenterstisp estas medidas nos
informan que la media no es representativa de lastray y para los casos en
que los datos estén altamente concentrados nosnifén que la media es
altamente representativa de la serie ordenada.

5.2.3.A. Rango.

Es la distancia entre el mayor y el menor de Iderga observados. Nos
permite analizar la extension de las variacioneetadas. Es muy sensible
a la presentacion de valores atipicos.

5.2.3.B. Varianza.

Es una medida de variabilidad basada en las déswves: respecto de la
media de la variable. Nos da una distancia promeeka unidades
cuadraticas— entre cualquier observacion de datmsnedia del mismo.

n 1 i[xi _Y]ZEF(Xi)
w0- -5 -5F1,000- 5

N

5.2.3.C. Coeficiente de Dispersiéon o Desviacién Estandar.

Es la simplificacién del valor —presente en valooemdraticos— de la
Varianza. Muestra cuanto los valores de la variabldesvian, en promedio,
respecto de la media.

Su célculo es el siguiente:

Disp(X) =s=+,Var(X) = +\/?

5.3) ANALISIS DE SIMETRIA .

5.3.1. Comparacion de la Media con la Mediana y la Moda.

Surge de hacer una comparacion entre los tresegtt tendencia central, con
lo que surge:

M (X) <M (X) <M, (X) = Distribucion Asimétricalzquierda
M (X) =M, (X) =M, (X) = Distribucion Simétrica
M (X) >M_(X)>M (X) = Distribucién AsimétricaDerecha

Se entiende que basta con comparaM&X) con la M (X ), ya que una
distribucion puede tener méas de umMg (X vy podria distorsionar el resultado
de esta comparacion.
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5.3.2. Comparacion relativa de Media y Mediana con respeatla Desviacion.

Este tipo de relaciébn para conocerla Asimetria gerrsacar el sesgo que
presenta la serie —en caso de ser asimétrica—. &amglativamente 1 (X)

con laM, (X ) de la siguiente manera:
M (X) —M,(X)
s(X)

As:

El andlisis de los resultados es el siguiente:
A A, >0 = Distribucion AsimétricaDerecha
=
A, <0 = Distribucion Asimétricalzquierda

5.3.3. Coeficiente de Asimetria.

Viene dado por el cociente entre el momento ceattatero de la variable y el
cubo del coeficiente de dispersion.

Zn:(xi _Y)3

i=1

2 (x -x) o, _E(X-X)?

N n (Xi —Y)Z o T Disp(X)®

El andlisis de los resultados es el siguiente:
CA, >0 = Distribucion AsimétricaDerecha
CA = <CA, =0 = Distribucion Simétrica
CA <0 = Distribucion Asimétricalzquierda

5.3.4. Coeficiente de Curtosis.

Este coeficiente nos permite ver qué tan camparedala distribucion de la
variable. Su calculo surge del cociente entre ahamio centrado cuarto de la
variable y el coeficiente de dispersion elevada eularta.

Zn:(xi _Y)4 n

E 3 (x -X) oo
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Sus resultados se interpretan de la siguiente maner
K >3 = Distribucion Leptocurtca
K = {K =3 = Distribucién Mesocurtta
K <3 = Distribucion Platicurtica

5.4) ANALISIS DE CAJA Y BIGOTES.

Para comenzar el analisis se debe calcular el Rabtgmuartilico, que surge de la
diferencia entre el tercer y el primer Cuartil:

Rangolntercuarilico = RIC=q, —q,

Una vez conocido esto podemos ubicar la “caja”es@lbintervalo delimitado por
los limites inferior y superior de la distribucidsto nos va a mostrar qué tan simétrica
0 asimétrica es la distribucion, ya que cuanto alasentro la caja esté ubicada mas
simétrica va a ser, en cambio cuando se ubiquehadésa los extremos va a mostrar
mayor asimetria.

La segunda parte, la que corresponde a los “bijatesye del calculo y ubicacién
en el diagrama de cuatro barreras o bisagras qoneaveeterminar la tipicidad o
atipicidad de los valores de la muestra. Estagl@sise calculan asi:

Barrera Exterior Inferior = BEl =, - 3[RIC
Barreralnterior Inferior = Bll =g, -15[RIC
Barreralnterior Superior=BIS=q, + 15[RIC
Barrera Exterior Superior= BES=q, + 3[RIC

Barreras=

Se dice que los valores de la distribucion que gne@dmprendidos entre la “caja”
y las Barreras Interior Inferior y Superior sovialores Tipicos Los que queden entre
las Barreras Interiores y Exteriores, tanto Inf@$ocomo Superiores, sovdlores
Atipicos. Y los valores que menores a la Barrera Externderior superan la Barrera
Exterior Superior, sonValores Muy Atipicds

BEI

Q@ M Q A }

B s LT

, : Y ! Y
Valores Muy ~ ~— — ' Valores Muy
Atipicos Valores Valores Tipicos Valores Atipicos
Atipicos Atipicos
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