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Descripcion de
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1

UMericas

atos con medidas

OBJETIVOS GENERALES

Las gréaficas son sumamente Utiles para la descripcion
visual de un conjunto de datos, pero no siempre son la
mejor herramienta cuando se desea hacer inferencias
acerca de una poblacién a partir de la informacion
contenida en una muestra. Para este propdsito, es mejor
usar medidas numeéricas para construir una imagen
mental de los datos.

INDICE DEL CAPITULO
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| C. Los muchachos de verano

(Los campeones de béisbol de hoy son mejores
que los de “ayer”? ;Los jugadores de la Liga Na-
cional batean mejor que los de la Liga Americana?
El estudio practico del final de este capitulo con-
tiene los promedios de bateo de campeones de las
ligas mayores. Se pueden usar medidas numéricas
descriptivas para contestar éstas y otras preguntas
similares.




2 O CAPITULO 1 DESCRIPCION DE DATOS CON MEDIDAS NUMERICAS

ASPECTOS FUNDAMENTALES DE LA CIENCIA

Propositos
El objetivo central del presente capitulo es que el lector sea capaz de ubicar a la estadistica
dentro del contexto de la ciencia y la investigacion.

De igual forma, al término del mismo el lector podra:

e Reconocer que la ciencia ha facilitado el desarrollo de las teorias que exponen la
realidad.

e Comprender la conceptualizacién del empirismo y del positivismo en el proceso de
acumulacion del conocimiento.

e Explicar la forma en la que las teorfas constituyen simplemente la organizacion 16gica
de las leyes empiricas.

e Enunciar la forma que tiene el empirismo de entender la ciencia.

e Reconocer que toda teoria, todo modelo y toda ley cientifica son una conjetura acerca
de como es la realidad.

* Relacionar la opinién de Popper de que toda ley, principio, teoria 0 modelo es una
conjetura o suposicion.

» Diferenciar el punto de vista de los positivistas y los justificacionistas con relacién a
la ciencia.

e Considerar el punto de vista de Popper acerca de que: “Lo que caracteriza al hombre
de ciencia no es la posesion del conocimiento o de verdades irrefutables, sino la
investigacion desinteresada e incesante de la verdad”.

Introduccion

La ciencia es una de las empresas mas humanas y productivas que haya desarrollado el hom-
bre. Si lo que caracteriza al ser humano es su excepcional inteligencia, la cual le ha dotado de
lenguaje y le ha permitido servirse de él para crear una singular organizacién social, de ins6li-
ta eficacia, para dominar la naturaleza, entonces la ciencia es el logro humano mds perfecto y
contundente, el cual sefiala la ctispide de los frutos de su intelecto, inico en el Sistema Solar
y tal vez en el universo mismo.

La ciencia basada en un proceso analitico y critico produce el conocimiento que ha
permitido una mejor comprensién de la realidad circundante. Asimismo, ha facultado al
hombre para penetrar en los secretos mas profundos del mundo, incluido el ser del hom-
bre mismo. La ciencia ha facilitado el desarrollo de teorias que exponen la realidad, con
base en un examen de la relacion entre los intentos de explicacion tedrica, evidencia empi-
rica y congruencia ldgica, tanto interna a la explicacién como en lo relativo a otras teorias
con las que tienen vinculos conceptuales. Esto ha implicado que el cientifico pruebe sus
teorias confrontdndolas con la evidencia existente que, con el objeto de evaluar la teoria
de que se trata, se acumula con procedimientos rigurosos. Asimismo, el cientifico estd a la
caza de inconsistencias internas en la 16gica de las explicaciones, asi como de las contradic-
ciones entre las diversas teorias vinculadas.
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La conceptualizacién del empirismo y del positivismo acerca de la naturaleza del proceso
de acumulacion de conocimiento se ha sustentado siempre en el proceso de induccién. Este
principio sefiala, tal como lo plantea Hume, que si observa una cierta regularidad en los pro-
cesos naturales (incluida la naturaleza humana), entonces es posible generalizar a partir del
establecimiento de una ley. De acuerdo con esta vision, el problema de la ciencia es observar
cuidadosamente la naturaleza, evitando caer en errores debidos a la posible confusién de cau-
sas. El mejor modo de evitar el error es realizar una cuidadosa observacién y medicion del
fendmeno y utilizar el método experimental para no confundir la verdadera causa de los fen6-
menos con otras que en apariencia los producen. De acuerdo con ellos, los hechos observados
y establecidos prueban una cierta concepcion de la realidad. Al ser entonces el proceso cien-
tifico un proceso lineal y acumulativo, las teorias constituirian simplemente la organizacién
l6gica de las leyes empiricas y la explicacion de varias de ellas por principios mas generales,
surgidos de la induccién. Esta es la forma que tiene el empirismo de entender la ciencia y, con
ciertas modificaciones, el positivismo.

Hume ya habia planteado la naturaleza de las limitaciones logicas del conocimiento
inductivo: independientemente de cuantas observaciones se hayan hecho de una regularidad,
esto no da ninguna “garantia 16gica” de que volvera a ocurrir del mismo modo en la siguiente
ocasion. La solucién planteada por Karl Popper (1972) a este dilema se hizo en términos de
postular que nunca se puede partir de ninguna certidumbre acerca de nada de lo que se cree.
De acuerdo con él, toda teoria, todo modelo o toda ley cientifica, es una conjetura de cémo
es la realidad; no importa que su origen sea la induccidn, un conocimiento ticito, tal vez de
caricter personal, o una especulacion; la teoria es una conjetura, una suposicion, una hipétesis
acerca de la realidad.

Las teorias, dice este autor, basan su desarrollo en la confrontacién critica con los hechos
y con la légica. En sus palabras, “... ningtin conjunto de enunciados contrastadores verdaderos
podra justificar la pretension de que una teoria explicativa universal es verdadera”.” Sin em-
bargo, afirma que: “suponiendo que los enunciados contrastadores sean verdaderos, con base
en ellos a veces podemos justificar la pretensién de que una teoria explicativa universal es
falsa”.’ " Esto desplaza el énfasis de la investigacion al sentido contrario de como lo plantea el
punto de vista tradicional cientifico: no es posible probar que las teorias sean verdaderas, s6lo
es factible eliminar las falsas. Por ello, Popper dice: “el método de la ciencia es el método de
las conjeturas audaces e ingeniosas seguidas por intentos rigurosos de refutarlas”.”

Esto hace de la ciencia una aventura fascinante, donde las teorias se tienen que construir;
hay que inventarlas sobre la base de lo que ya se comprende del fendmeno en cuestion. No
obstante, lo que hace a la ciencia mas emocionante atin, es la posibilidad de someter las teorias
a rigurosas pruebas de evidencia. Por un lado, esto otorga un grado mucho mayor de libertad,
pero también un enorme sentido de responsabilidad.

De acuerdo con la opinién de Popper, toda ley, todo principio, toda teoria o todo modelo
es una conjetura, una suposicion. Las teorfas no surgen, como supondrian los positivistas, me-
diante el proceso de induccién a partir de los datos, que, en todo caso, tan sélo proporcionan
una inspiracion inicial para la concepcidén de una teoria y no son una base empirica para el
proceso légico de la generalizacién por induccion. Los datos, cuando se generan a posteriori,
sirven también para poner a prueba la elaboracion de una ley o teorfa, y si ésta resulta recha-
zada, es precisamente la naturaleza de las fallas la que podria servir de inspiracion para el
posterior planteamiento.

Las teorias se valoran por su poder explicativo y heuristico. Por tanto, son mejores las
teorias que explican mds hechos conocidos, las que tienen menos hechos que las contradicen
y, sobre todo, las que permiten internarse en lo desconocido haciendo prondsticos no triviales
y novedosos, sobre cuya base se les somete a pruebas rigurosas. El cardcter riguroso de la

K. R. Popper, Conocimiento objetivo, Tecnos, Madrid, 1974, p. 20.
T Ibid., p. 20.
1T Ibid., p. 83.
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contrastacion hace que las teorias cuantitativas sean mejores, permiten mayor precision en la
elaboracion del prondstico y, por tanto, en la prueba de ellas, ya que permite sefialar con toda
exactitud el grado de error de prondstico y decidir si éste s6lo se debe a un error de medicidn,
o si se debe a una falla de la teoria.

Explicacion y teoria

El papel de la teoria es explicar, proporcionar una comprension de fenémenos, leyes, prin-
cipios y cualquier otro tipo de hecho por medio de postulados generales, mecanismos inter-
nos, entes hipotéticos, procesos subyacentes o cualquier otro artificio intelectual; los que se
combinan para proporcionar una estructura que dé cuenta racional de aquello que se pretende
explicar. Es decir, las teorias tratan de dar sentido a aquello que explican, ubicandolo en la
naturaleza y haciendo explicitas sus propiedades y relaciones con otros entes.

El propésito de la explicacion es profundizar en la comprension de los fendmenos. Por
ejemplo, en el drea de la quimica, Robert Boyle habia desarrollado la distincién taxonémica
entre elementos y compuestos. A partir de esa base, Proust elabor6 la ley empirica de las
proporciones constantes, la cual sostiene que los elementos tienen que combinarse en una
determinada proporcién de peso, para producir una reaccién que genere un compuesto especi-
fico, sin que ninguno de los elementos que participaron en la reaccién sobre, de modo que se
requiere que estos elementos guarden una relacion que se pueda expresar por medio de nime-
ros enteros. Cuando esta proporcion no se cumplia, la reaccién no era completa y sobraban los
elementos que tenian una proporcién mayor a la estipulada. Esta ley empirica era suficiente
para manejar coherentemente los fendmenos de la quimica que influian en las reacciones entre
sustancias. Sin embargo, Dalton, un inglés, modesto profesor de primaria, introdujo una de
las especulaciones mas fructiferas en la historia de la humanidad: explicé esas regularidades
numéricas suponiendo que la materia es discontinua y, retomando la idea de Leucipo y Demo-
crito, postuld la existencia de 4tomos para explicar esos hechos. De acuerdo con Dalton, los
atomos de cada elemento se unen en combinaciones determinadas para formar moléculas de
compuestos, las cuales son apifiamientos de 4tomos en estructuras determinadas. Es entonces
el nimero de atomos de cada clase, que existe en cada molécula de un compuesto especifico,
lo que define la proporcién de los elementos que deben entrar en la reaccién para que no so-
bren dtomos de un tipo u otro.

No ha existido una propuesta mas fértil que ésta. Al poco tiempo, no sélo daba cuenta de
los fendmenos conocidos de la quimica, sino que asimil6 la ley de Boyle-Mariott de los gases
a la explicacion atomica, mediante la teoria cinética de los gases, que se basé en una aplica-
cion de la mecanica newtoniana al movimiento de los a&tomos y las moléculas.

Como puede observar ahora, las teorias son instrumentos intelectuales muy poderosos que
permiten dar sentido a la apabullante complejidad de la experiencia fenoménica, asi como
lidiar con la realidad por medio de la creacién de un esquema conceptual de ésta, el que
supone que es asi en verdad. En este sentido, la ciencia es el instrumento intelectual mas im-
portante logrado por la humanidad, después de la invencién de la escritura. La ciencia permite
al hombre entender y anticipar el mundo que lo rodea, gracias al desarrollo de teorias que se
asemejan cada vez mds a la realidad, ya que, como lo sefiala Popper, las teorias van siendo, por
seleccion natural, cada vez mejores mapas conceptuales de la realidad y cada vez mas exactos
y precisos. Las teorias se transforman en las mejores guias para la praxis humana, permitiendo
el desarrollo de las poderosas tecnologias que caracterizan a la época moderna y haciendo
factible el enorme éxito de la especie, por el que la humanidad ha logrado la poblacién con la
que actualmente cuenta.

Naturaleza de la investigacion

La investigacion se considera no sdlo la parte creativa de la ciencia con la que se busca expan-
dir el conocimiento y comprension de la realidad, sino también la base que permitird construir
un mapa de ésta capaz de guiar al hombre en su busqueda. Los mapas que proporciona la
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ciencia no son Unicamente esquemas descriptivos sino conceptuales-causales del mundo cir-
cundante; es decir, son guias en relacion con las clases de objetos y eventos y sus conexiones
causales reciprocas. Asi, en funcion de esta situacioén el hombre avanza en su dominio cognos-
citivo de la realidad.

La naturaleza de la ciencia y, por ende, de la investigacién, han sido explicadas a través
de la rama de la filosofia denominada Filosofia de la ciencia.” Esta disciplina es un esfuerzo
del razonamiento humano por comprender cudl es el fundamento de esa actividad tan exitosa
llamada ciencia. La filosofia, entendida como la reflexion sobre la naturaleza dltima de la
realidad y de la existencia humana, lleva a un razonamiento acerca de la relacién cognoscitiva
existente entre el hombre y la realidad, que es la rama denominada epistemologia. Dentro de
esa reflexion se encuentra ubicado un andlisis mas especifico del proceso de adquisicion
de conocimiento por medio de la ciencia.

La ciencia, como tal, surge en forma sistemadtica y organizada entre los griegos. La ciencia se
desarroll6 en el afio 600 a.C. en las mentes inquietas e inquisitivas de investigadores de la natura-
leza y de fil6sofos que buscaban la esencia de la realidad, incluida la naturaleza del conocimien-
to; desde la filosofia de la ciencia de Aristételes, Platon, Demdcrito, etc., hasta las contribuciones
empiricas y tedricas concretas de Anaxdgoras, Aristarco, Arquimedes, entre otros.

Sin embargo, no fue sino hasta que inicié el Renacimiento cuando surgié de nuevo un
concepto sistemdtico del proceder cientifico para el avance del conocimiento; es decir, una
busqueda activa de la verdad a través de la experiencia y la puesta a prueba empirica de las
hipétesis, siendo un hecho que casi todo lo que distingue al mundo moderno de los siglos
anteriores es atribuible a la ciencia. Esta, como préctica, surge al lado y bajo el cobijo de la
filosofia empirista. Cuatro astronomos preeminentes en la creacion de la ciencia: Copérnico,
Kepler, Galileo y Newton, fisicos ademads los dos tltimos, impulsaron el surgimiento de ésta,
al ayudar a abrir el camino a la investigacion critica como medio para avanzar en el conoci-
miento, lo que obtuvo sus logros més espectaculares en el siglo xvir.

Junto a quienes practicaban la ciencia como método empirico para abordar el conocimien-
to, surgian los fil6sofos empiristas, que fundamentaban el nuevo método de obtener cono-
cimiento. Bacon, Hobbes, Locke, Berkeley y Hume instituyen el empirismo como el tnico
camino al conocimiento, al establecer la experiencia empirica como la tnica posibilidad para
conocer la verdad y la induccién como el método 16gico que hacia posible esto al usar la
inferencia como medio para el logro de conocimientos generales a partir de experiencias par-
ticulares. Ellos establecieron el conocimiento cientifico como un camino seguro a la verdad.
Intentaban desarrollar un sistema de inferencia racional que hiciera posible la generalizacion
a partir de experiencias particulares y concretas. Suponian también un cardcter acumulativo de
la ciencia; para ellos, los hechos son contactos objetivos con el mundo que, una vez estableci-
dos, quedan de manera perenne en el acervo de conocimiento verdadero, siendo la ciencia un
proceso de acumulacién de hechos. En pocas palabras, con ellos, la concepcion de la ciencia
se desarrolla como la biisqueda en la experiencia empirica de un camino para una seguridad
absoluta que justifique los conocimientos asi desarrollados como productos permanentes de
un método fehaciente.

Comte dio el siguiente paso en el desarrollo de una concepcién de la ciencia. El desarrollo
del positivismo cldsico fue un avance en la concepcidn de la ciencia empirica y de un sistema
metodoldgico para su ejercicio concreto.” ¥ El positivismo considera a la experiencia como
fuente de conocimiento, y los hechos generales o leyes son la tnica fuente de certidumbre.
Encontramos a pensadores como Mach, Avenarius, Poincaré y Pearson, entre otros, como
estructuradores de una filosofia que establecia a la ciencia sobre una base empirica que se pro-

Se ha llegado al estudio de la naturaleza del conocimiento por una variedad de ramas de la filosofia y de las ciencias
particulares, denominadas epistemologia, filosofia de la ciencia y metodologia. El cardcter va de lo mds general, en la
epistemologia, a lo mds especifico, en la metodologia.

Comte fue, ademds, padre de la sociologia, que desarrolla dentro del marco filoséfico de su método positivista de
hacer ciencia.
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ponia como gufa pragmadtica para enfrentar la vida. El Universo, incluyendo al hombre, estaria
constituido por fenémenos que se conectan causalmente entre si, conexiones que se podrian
descubrir por medio de la induccién, controlada, en la medida de lo posible, por el método
experimental. Las leyes y las teorias serian simbolos convencionales que reflejarian el orden
en las relaciones dentro de la naturaleza.

Tanto el positivismo cldsico como el empirismo mantienen una posicion radical acerca del
conocimiento. El conocimiento putativo no puede considerarse como verdadero a menos que
se le pruebe, y la prueba consiste en ponerlo bajo la hegemonia de la autoridad epistemolédgica
pertinente, en este caso, la experiencia empirica.

En la actualidad, el trabajo de fil6sofos con enfoques diferentes, aunque con un nicleo
central de acuerdo fundamental, culmina el desarrollo de una filosofia de la ciencia empirica.
Todos ellos usan la I6gica y la lingiiistica como instrumentos para el desarrollo de una relacion
entre teoria y realidad, aunque el fundamento de la verdad empirica sigue siendo el criterio
epistemoldgico dltimo. Wittgenstein, Ayer, Carnap, Tarsky y Feigel, desde el positivismo 16-
gico; Russell y Whitehead, desde una combinacion de realismo critico y filosoffa analitica y
Moore, Wittgenstein y Wisdom, desde la filosofia analitica, abordan la busqueda de la verdad
mediante variantes de un mismo esquema fundamental. Si la inferencia no puede demostrar su
validez absoluta como método 16gico para establecer conocimiento verdadero, es decir, no se
le puede probar, el concepto de induccién se sustituye por uno de induccion probabilistica.
Se fusionan los conceptos de induccién y probabilidad, y es necesario probar el conocimiento
en términos de probabilidades.

Este punto de vista de la ciencia prevaleci6 sin desafio hasta el siglo pasado, pero en la
actualidad ha surgido con gran vigor la perspectiva de la ciencia, ya mencionada, llamada no
justificacionista, que analiza el proceso de conocimiento cientifico sin recurrir al de la justi-
ficacion empirica como base para el establecimiento de éste. Autores como Popper, Kuhn,
Lakatos, Feyerabend y Weimer han jugado un papel muy importante para dar esa vision alter-
nativa de la ciencia.

La vision de la investigacion cientifica desarrollada por las filosofias empirica y positivis-
ta fue relativamente clara. Existen dos tipos de entes: los hechos y las teorfas. Los primeros
provienen del ingreso sensorial, mientras que las segundas son conjuntos de proposiciones
que surgen de los hechos a partir de la induccién. El problema es sencillo: hay que probar las
teorias asegurando que sus conceptos tengan una relacion univoca con los hechos establecidos
por induccion.

Weimer llama justificacionismo’ al denominador comin de todas estas aproximaciones
porque encuentra a la “metateoria” como la concepcién de que hay una fuente de autoridad
que produce una justificacién incontrovertible para un método. En esto, afirma que tanto el
racionalismo como el empirismo-positivismo parten de una misma posiciéon fundamental; de
lo que Dewey llamé biisqueda de la certeza. El racionalismo lo hace apelando a la autoridad
del intelecto, mientras que el empirismo-positivismo a la del ingreso sensorial.

Popper sefiala que es precisamente esa busqueda de una base firme e incontrovertible la
fuente de los problemas. Hace un andlisis sobre la reflexiéon de Hume acerca de la induccién
y coincide con €l en que no es posible que partiendo de la observacion de una serie de casos
reiterados de una relacién determinada se llegue a una conclusién vélida acerca de casos atin
no observados; es decir, no se justifica desde el punto de vista 16gico la inferencia. La soluciéon
que ofrece para no caer en un solipsismo estéril es que, si bien no es posible de modo alguno
comprobar teorias, si es factible refutarlas. Su solucién para el funcionamiento de la ciencia
puede resumirse en la idea de que la ciencia opera sobre la base de conjeturas que se someten
a una prueba rigurosa ante la evidencia empirica y ante el andlisis de la consistencia ldgica.
En esta perspectiva no justificacionista, la teoria no surge directamente de los datos a partir de

" El no justificacionismo se inicia propiamente a partir del trabajo seminal de Popper y Kuhn, quienes hacen una critica

devastadora del positivismo 16gico desde el interior de éste.
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un proceso de induccidn, ya que cualquier proposicion tedrica, desde una simple ley empirica
hasta un modelo tedrico o una teoria, proviene de una conjetura. El origen puede ser, como se
seflalé anteriormente, cualquier posible fuente: la observacion de una o varias regularidades,
una especulacién tedrica, una analogia o algtin otro proceso. Lo importante es, como ya se ha
dicho, que las conjeturas cientificas se ponen a prueba por medio de la critica l6gica y empi-
rica (a diferencia de las conjeturas puramente especulativas en otros dambitos). No obstante,
si los hechos apoyan la teoria, no cabe pensar que la justifican, s6lo que hasta ahora no la han
refutado.

Justificacion frente a confrontacion

De acuerdo con Lakatos, un programa de investigacion se juzga a partir de su comportamiento
comparado con programas rivales. La conciencia de nuevas variables extrafias generalmente
se da en torno a la competencia entre teorias rivales; el investigador no se percata de qué
variables debe controlar hasta que otra explicacidn sugiere los aspectos que debe conside-
rar con mas cuidado para decidir cudl explicacion es la que mejor da cuenta de los hechos.
Lakatos asevera que no es tan importante el choque entre teoria y datos como la compe-
tencia entre las teorias rivales. La actitud rigurosa no implica la supresion instantinea de
una teoria, sino la exploracion seria y critica de sus posibilidades frente a otras opciones de ex-
plicacion. Tal como sefiala Weimer, “en la mayoria de los casos en la practica cientifica actual,
el medio mds efectivo de critica disponible para un investigador es permanecer comprometido
con una posicion para poder articularla plenamente y explorar sus consecuencias’.

¢De dénde surgen las teorias?

Como se ha visto, las teorias cientificas son intentos de explicacion de la realidad, confron-
tadas con los hechos de manera rigurosa, que compiten entre si para tratar de encontrar la
mejor manera de dar cuenta de los hechos. Son sistemas de creencias acerca del mundo, mas
explicitos, claros y precisos que otros conjuntos de creencias (la religion, el sentido comun,
las seudociencias, etc.), y que son sometidos a una rigurosa prueba sistemadtica. Las teorias
pueden tener una génesis muy diversa. Por una parte, se encuentra el conocimiento tacito
de muchos aspectos de la realidad, donde el sentido comtn y el conocimiento personal son
una fuente muy importante de hipdtesis cientificas. En la vida cotidiana observa casualmente
muchos hechos que después lleva al laboratorio y examina con mdas cuidado. Con frecuencia,
esas mismas observaciones inspiran los primeros intentos de explicacion, que al desarrollarse
pueden ser la base de una teorfa. Otra fuente comun son los accidentes en el proceso de inves-
tigacidn, que llevan a encontrar lo que no se busca y se le ha denominado serendipia. En otras
ocasiones, las teorias surgen de una observacién cuidadosa de los hechos, tal vez experimenta-
les, y el desarrollo de una inferencia a partir de ellos, entendiendo que lo observado da claves
para la construccidn de la explicacion. Otro origen frecuente de teorias es la observacion de
una discrepancia entre algunos hechos y una teoria. Esto puede llevar a una reflexion que dé
lugar al desarrollo de una teoria alterna y resuelva el conflicto.

Relaciones entre estadistica e investigacion

El tema de este capitulo es examinar el papel que tiene la estadistica en la investigacion cien-
tifica. La estadistica es una rama de las matemadticas que se dedica a entender los fenémenos
que tienen un cierto grado de azar. En la ciencia se enfrenta el problema de que los fenémenos
son multicausales y existe una diversidad de aspectos de los que sélo se tiene un grado de con-
trol relativo. Frente a esta problemadtica, resulta util emplear un método que permita lidiar con
datos con una cierta dosis de incertidumbre. En realidad la estadistica es un instrumento muy
valioso para organizar la informacién cientifica y para tomar decisiones acerca de ella; seria
imposible concebir la investigacion cientifica moderna sin dicha estadistica.
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La investigacién, con muy raras excepciones, se refiere a grupos de datos e incluso a gru-
pos de objetos, plantas, animales o personas. Un investigador en astronomia puede tomar va-
rios registros de la distancia a la que se encuentra la Luna o algin objeto lejano con una técnica
especifica (por ejemplo, usando un radar) para controlar el error de medida, y luego usar la es-
tadistica para decidir si su nueva medicién es igual o diferente a la que tuvo usando un método
mads primitivo. Un psicélogo puede medir la ejecucion de una tarea por tres grupos de sujetos
en un experimento que difieran en la cantidad de alcohol que han ingerido, para ver el efecto
sobre una tarea consistente en colocar palitos en agujeros hechos en una tabla. En este caso,
es posible usar la estadistica para establecer si hay diferencias entre estos grupos de sujetos.

Error de medida y error experimental

Existen dos conceptos de gran importancia en los que la estadistica tiene un papel preponde-
rante: los errores de medida y los experimentales. Ambos son importantes fuentes de proble-
mas para el investigador y poderosas razones para usar la estadistica en la investigacion.

El error de medida es el que se comete al medir cualquier cosa a pesar del cuidado que
se tenga. Por una variedad de razones es posible cometer dos tipos de error: el sistemético,
que implica una falla regular en una direccién (por ejemplo, un metro un poco mas grande
de lo debido) o el aleatorio, que se refiere a inexactitudes de un instrumento al medir con €l.
El primero produce distorsiones de nuestros datos, que a la vez implican un error en nuestras
conclusiones.

Los errores sistemdticos pueden radicar en fallas de calibracion de los instrumentos. Los
instrumentos de medicién deben ser comparados con un estdndar, el cual determina que el ins-
trumento efectivamente arroja los valores adecuados a la escala que estd usandose. Por ejem-
plo, el metro tiene como estdndar de calibracion una varilla de vanadio-iridio, colocada sobre
un soporte especial en una cdmara con temperatura y ambiente controlados que se encuentra
en la Oficina de Pesos y Medidas en Paris, Francia. Los estdndares de calibracién de los di-
versos paises se obtienen marcando otra varilla similar en sitios andlogos a los de la varilla
estdndar y conservdndolos en condiciones similares. Los instrumentos psicométricos (fests)
se estandarizan (una forma de calibracién) aplicindolos a una gran muestra de la poblacién
donde van a usarse (por ejemplo, la ciudad de La Plata o México), y luego se establecen las
calificaciones estandar. Es decir, si se usa una prueba de inteligencia en México y se emplean
estdndares ingleses o argentinos, se estaria produciendo un error sisteméatico de medida.

Los errores sistemdticos también pueden ser causados por la influencia de alguna variable
ajena que afecta el proceso de medicion, por ejemplo, la presencia de un campo electromag-
nético cerca de un instrumento de medicién con una aguja de bobina, como lo pudiera ser un
sondmetro, o un efecto de una variable no adecuadamente controlada como el sexo o la clase
social del encuestador en una prueba de personalidad.

Los errores aleatorios (de azar) son aquellos que se cometen por aspectos accidentales,
tales como limitaciones perceptuales o inexactitud al momento de tomar una medida, como
pudiera ser el caso de un error al leer una escala de manera distraida. Asimismo, los errores
aleatorios también se deben a la influencia accidental, de caracter temporal, de otras variables,
como el estado de 4nimo de un sujeto al someterse a una prueba, las variaciones accidentales
de la corriente eléctrica al medir con equipo electrénico que use la energia de la red eléctrica,
o el efecto de la temperatura en el funcionamiento de un equipo.

La estadistica permite lidiar con ambos tipos de error. El error sistematico se establece
viendo si un grupo de medidas difiere de un estdndar bien establecido; por ejemplo, verificar
si los metros que se usan en Polonia difieren del metro en la Oficina de Pesos y Medidas en
Parfs. Para esto se usan ciertas formas de estadistica inferencial.

El error aleatorio se anula a través de la estadistica. Es posible comparar medidas con error
y estimar el valor casi exacto de cierta medida gracias a la estadistica.
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Medicion y estadistica

La estadistica se aplica sobre medidas obtenidas de los diversos objetos de estudio en diferen-
tes condiciones. Por ejemplo, si desea verificar si un curso de capacitacion para soluciones de
problemas mejora la inteligencia de quienes lo cursaron, puede tener un grupo al cual le mide
la inteligencia antes y después de llevar el citado curso; es decir, aplica la estadistica sobre
medidas tomadas de los casos, antes y después de la intervencion.

Medir, seguin Torgerson, es asignar nimeros a una propiedad de acuerdo con una regla.” Es
decir, medir es una forma particular de observacién en la cual se asignan ntimeros a las propie-
dades observadas. Es de notar que esta asignacion no es del todo arbitraria, ya que usa una re-
gla de asignacién de ntimeros a los valores de la propiedad. Algo que es necesario comprender
es que debe abstraer la dimensidn, lo cual es mas dificil si se trata de aspectos no observables
directamente, como el nivel del metabolismo basal, el peso de los dtomos o la inteligencia.

En la vida cotidiana, sin duda, aparecen numerosas formas de medir, como usar una bascu-
la para pesar. El peso se refiere a estindares, como el gramo, que es el peso de un centimetro
cubico de agua a nivel del mar. La regla para pesar consiste en comparar el peso del objeto de
interés con el de un estandar. El nimero (valor) es asignado de acuerdo con la regla de que el
peso del objeto sea igual o un multiplo del peso del estandar.

Las balanzas son, tal vez, las que permiten ver esto de modo mas directo; porque una va-
rilla suspendida horizontalmente por el centro de un postecillo indica que se encuentra equi-
librada y, si cuelga en los extremos unos platillos de igual peso, el equilibrio no se altera. En
esta balanza pone el objeto que quiere pesar (harina) y se asegura de que tiene un kilogramo
colocando en uno de los platillos el estdndar de un kilogramo y en el otro la harina. Si el equi-
librio se mantiene, entonces tiene el peso deseado. Si no fuese asi, tendria que agregar o quitar
harina hasta lograr el equilibrio, o puede cambiar o combinar estdndares.

Las béasculas modernas tienen un plato de un lado, suspendido sobre el brazo de la bascula,
y del otro lado, un brazo sobre el cual corre un peso estandar; el efecto del peso varia al correr
el estandar sobre el brazo de la palanca.

Otro uso de la estadistica en psicologia y ciencias afines es el desarrollo de modelos psicomé-
tricos. Estos modelos se basan en una teoria que plantea que la respuesta a un problema, pregunta
o algo similar, depende de diversas variables. Si selecciona una de esas variables para medirla,
también puede escoger varios reactivos que supuestamente la midan, constituyendo una prueba
o test con ellos. Usando estadisticas como la correlacion y el analisis factorial, es posible ver qué
tan efectivamente funciona cada reactivo (pregunta) en relacién con la prueba e ir mejorandola
de modo que obtenga una medida precisa, y que en efecto mida dicho atributo.

Si bien entrar en detalles en cuanto a la teoria psicométrica estd fuera del alcance de este
libro, esto da idea de la importancia de aprender estadistica para poder después usar la psico-
metria.

Escalas de medicion

Como ya se menciond, medir es asignar nimeros a propiedades de un objeto de acuerdo con
reglas, pero las reglas que es posible usar son de muy diferentes tipos. Al asignar nimeros
aproveche las propiedades de los sistemas numéricos. Stevens definié cuatro tipos de escalas,
de acuerdo con las propiedades del sistema numérico que se aprovechan por la regla que se
usa para la asignacion.

El primer tipo, llamado escala nominal, emplea nombres para los objetos. Este serfa el
caso de usar el 0 para sexo femenino y el 1 para masculino (o viceversa) o usar nimeros dife-
rentes para las personas que escogen distintos tipos de cereal: 1 para los de “Corn flakes”, 2
para “Dulcereal”, etcétera.

Medicién numérica.
Medicién categérica: nominal y ordinal.
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El segundo tipo, denominado escala ordinal, asigna los nimeros de acuerdo con la propie-
dad ordinal del sistema numérico: los valores estan ordenados de menos a mas, pero no hay
una idea de igualdad en las distancias entre los nimeros. La regla de correspondencia permite
entonces asignar los valores numéricos a una propiedad del objeto de estudio, de modo que
reflejen niveles crecientes de esa propiedad, sin que haya un compromiso de que las distancias
en esa propiedad sean iguales. Por ejemplo, en una escala de actitudes puede asignar nimeros:
1,2, 3,..., etc., a los valores de una actitud. Es decir: “Indique el aprecio que tiene por el pre-
sidente de la Republica: 1. ninguno; 2. poco; 3. regular; 4. mucho”. En esta escala no es fécil
decir que la distancia en aprecio entre el que responde 1 y el que responde 2 es igual a la que
hay entre 3 y 4, pero si apreciar que el valor 4 es mayor que el 3 en esa dimension.

En el tercer tipo, la escala de intervalo, no sélo se usa el ordenamiento, sino que establece
que las distancias que hay entre nimero y nimero son iguales. Por ejemplo, las temperaturas
medidas por los termémetros permiten aseverar que la cantidad de incremento de temperatura
es igual para distancias iguales en la escala. Por ejemplo, un incremento de 5 °C es igual, ya
sea cuando se pasa de 0 a 5 °C o cuando se pasade 10 a 15 °C.

En el ultimo nivel de escala, la de razon, se usan las propiedades anteriores, pero, ademas,
se tiene un cero que refleja la ausencia de la cualidad. Por ejemplo, en el caso anterior de la
temperatura visto, las escalas hacen referencia a un cero que es arbitrario y no refleja la au-
sencia de la propiedad que se mide. El cero, en la escala Celsius, es el punto en que el hielo
se derrite (o el agua se congela). En la escala Fahrenheit, la referencia es el alcohol en vez del
agua. Ambos son ceros arbitrarios y por eso las escalas generan nimeros negativos, es decir,
hay temperaturas bajo cero. Por lo contrario, la escala Kelvin, si hace referencia a un cero
absoluto que implica la ausencia total de movimiento molecular y, por tanto, de temperatura.

Asi, los diferentes tipos de escalas usan ciertas propiedades de los sistemas numéricos para
generar un tipo de medidas que reflejen ciertas propiedades de la dimensién que se pretende
reflejar con esa medida. Las escalas nominales, por ejemplo, sirven para medir cosas que tie-
nen que ver con la pertenencia a grupos u otras formas de clasificar cosas o personas. En este
caso, los nimeros sdlo sirven como nombres y es indistinto el orden que se use. Aqui sélo se
utiliza la propiedad de identidad de los niimeros.

Las escalas ordinales usan la propiedad ordinal, es decir, el hecho de que se siga una se-
cuencia. De este modo, sabe que el 2 es mayor que el 1 o que el 11 es mayor que el 9, sin que
eso implique que la distancia entre 9 y 11 tenga que ser mayor que entre 1 y 2, sélo se toma
en cuenta el orden.

Las escalas intervalares usan la distancia entre nimeros como algo valido, de manera que
la distancia entre 3 y 5 es igual a la distancia entre 7 y 9, pero no hacen referencia a un cero
absoluto, de modo que no puede decir que 8 es el doble de 4.

Las escalas de razén usan todas las propiedades de los nimeros: identidad, orden, igualdad
de las distancias y referencia al cero.

Limitaciones de las estadisticas por nivel de medida

El uso de la estadistica se ve limitado por el tipo de medidas que usa. Por ejemplo, las medidas
de raz6n y de intervalo utilizan los procedimientos més poderosos, llamados paramétricos.
Existen otros procedimientos que se aplican a los casos de las medidas ordinales y nominales
y se les denomina no paramétricos. Algunos de ellos utilizan las propiedades de orden como
Kolmogorov-Smirnov o la U de Mann-Whitney y otras como la ji cuadrada, que se utilizan
para analizar términos de la probabilidad de clases de eventos. Estos procedimientos se veran
mas adelante con todo detalle; lo importante ahora es percatarse que el tipo de medidas deter-
mina el tipo de estadistica.
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Inferencia estadistica y cientifica

La estadistica funciona para hacer inferencias de las distribuciones de las medidas de los fend-
menos; partiendo de la suposicion de que varias muestras pertenecen a la misma poblacién; y
cuando la poblacidn a la que pertenecen difiere de ellas, esto se refleja en las muestras.

Para entender mejor esto es preciso decir qué se entiende por poblacién y por muestra.
La poblacion es la totalidad de sujetos de una condicién que se estd observando; es dificil de
abarcar y a veces incluye sujetos inaccesibles, como los muertos. Pero incluso los vivos son
dificiles de incluir en su totalidad, por ejemplo todos los seres humanos (mayores de 18 afios)
en el planeta Tierra. Ni siquiera todos los nifios menores de 12 afios con sindrome de Down.
Lo mads frecuente es no referirse a sujetos u objetos en si, sino a alguna dimensién o variable
de éstos, como puede ser la estatura, la inteligencia, etcétera.

Una muestra es un subconjunto de la poblacién seleccionado al azar (esto es lo ideal), don-
de todos los miembros de la poblacién tienen probabilidad de formar parte de ella. Esto en la
practica es muy dificil y costoso, cuando no imposible.

La estadistica usa la distribuciéon de probabilidad de los estadisticos muestrales (media,
desviacion estandar, varianza, etc.). Por ejemplo, la media aritmética, que se verd en el ca-
pitulo 2, es una medida global que identifica a un grupo de medidas. Es el valor en el punto
central o de equilibrio y que, por tanto, representa al grupo. Las medias aritméticas de mues-
tras aun del mismo tamafio varian entre si, no siendo exactamente iguales. La frecuencia de
estas medias se distribuye de acuerdo con una forma (funcién de probabilidad) por ejemplo la
t de Student). Esta distribucion es mas alta donde se encuentra la verdadera media aritmética
de la poblacién y disminuye a medida que se aleja. Esto implica que cuando toma una muestra
aleatoria, la media de ésta tiene una mayor probabilidad de ser igual a la de la poblacién, pero
hay una probabilidad pequefia de que difieran.

La inferencia estadistica se basa en llegar a una conclusién a partir de una probabilidad
de que las medias de dos grupos pertenezcan a la misma poblacién. Si la probabilidad es lo
bastante baja se concluye que las muestras no pertenecen a dicha poblacién y que por tanto la
razoén por la cual los grupos difieren (por ejemplo, una manipulacién experimental o la proce-
dencia de grupos con caracteristicas distintas) genera diferentes poblaciones en esa medida.

Por ejemplo, si supone que el alcohol afecta la comprensién de un texto puede usar una
medida del grado de comprension que tiene un lector. Esta medida puede ser una serie de
preguntas acerca del texto (que deberdn ser tratadas psicométricamente). Ahora, suponga que
forma tres grupos de estudiantes de psicologia: al primer grupo le da una bebida sin alcohol, al
segundo le da una copa de tequila y al tercero dos copas a cada uno de ellos. Les sugiere leer el
texto (cada uno tiene una copia del mismo) a continuacion les aplica un cuestionario que mide
comprension de lectura. Si los tres grupos provienen de la misma poblacién (de comprension
de dicho texto) por probabilidad las medias aritméticas serian todas parecidas; pero si el con-
sumo de alcohol tuvo un efecto en la comprension de la lectura, estas medias diferirdn. La
diferencia (obtenida mediante un andlisis de varianza) determina la probabilidad de que éstos
pertenezcan a una poblacién homogénea; y cuando la probabilidad es lo suficientemente baja
implica que la hipdtesis alterna, esto es que los grupos difieren entre si, no se rechaza.

Este tipo de inferencia, al igual que la inferencia no estadistica que se menciond ante-
riormente, se debe tomar con la reserva debida. Por experiencia profesional, tal vez, surgié
la hipétesis de que el consumo de alcohol afecta la comprension de textos. Esta hipétesis se
pone a prueba en dicha investigacion y debera seguirse contrastando con diferentes muestras,
condiciones, sujetos y lecturas.

Diseno experimental

El disefio experimental es simplemente el plan de investigacion. Se trata de un plan para hacer
que varie de la manera mas amplia posible la variable, o las variables (variables independien-
tes), de la cual interesa ver su efecto sobre otra u otras variables (variables dependientes) para



Algunas
distribuciones

de probabilidad
importantes

OBJETIVOS GENERALES

Las variables aleatorias discretas se emplean en numerosas
aplicaciones practicas. En este capitulo presentamos tres variables
aleatorias discretas importantes: la binomial, la de Poisson y la
hipergeométrica. Es frecuente que estas variables aleatorias se

usen para describir el nimero de sucesos de un evento especifi-
cado en un numero fijo de intentos o una unidad fija de tiempo o
espacio. Usted aprendié acerca de variables aleatorias discretas y
sus distribuciones de probabilidad. En este capitulo estudiaremos las
variables aleatorias continuas y sus distribuciones de probabilidad,
asf como una variable aleatoria continua muy importante, la normal.
Usted aprendera como calcular probabilidades normales y, en ciertas
condiciones, como usar la distribucién normal de probabilidad para
aproximar la distribucién binomial de probabilidad. En los capitulos
siguientes veré la forma en que la distribucién normal de probabili-
dad desempena un papel central en la inferencia estadistica.

INDICE DEL CAPITULO

Introduccién (3.1)

Variables aleatorias discretas y sus distribuciones de
probabilidad (3.2)

La distribucion binomial de probabilidad (3.3)

Distribuciones de probabilidad para variables aleatorias
continuas (3.4)

La distribucion de probabilidad de Poisson (3.5)

La distribucién hipergeométrica de probabilidad (3.6)

La distribucion normal de probabilidad (3.7)

Areas tabuladas de la distribucién normal de probabilidad (3.8)

La aproximacion de la distribucion de probabilidad binomial a la
normal (3.9)

NECESITO SABER...

Coémo utilizar la tabla 1 para calcular probabilidades
binomiales

Coémo usar la tabla 2 para calcular probabilidades de
Poisson

Coémo utilizar la tabla 3 para calcular probabilidades
bajo la curva normal estandar

Coémo calcular probabilidades binomiales usando la
aproximacion normal

(. Un misterio: casos de
cancer cerca de un
reactor

(El reactor nuclear Pilgrim I es responsable
del aumento en los casos de cdncer en el drea
circundante? Surgié una controversia politica
cuando el Departamento de Salud Pudblica de
Massachusetts encontré un nimero anormalmente
grande de casos en una franja costera de cuatro
millas de ancho un poco al norte del reactor nuclear
de Plymouth, Massachusetts. El caso préctico, que
aparece al final de este capitulo, examina cémo
esta pregunta puede contestarse usando una de las
distribuciones discretas de probabilidad presenta-
das aqui.

@ “¢Va a calificar
por curva?”

“Calificar por curva” no necesariamente significa
que recibird una calificacién mds alta en un exa-
men, jaunque a muchos estudiantes les gustaria
pensar que si! Calificar por curva en realidad se
refiere a un método para asignar las calificaciones
con las letras A, B, C, D o F usando proporciones
fijas de las calificaciones correspondientes a cada
una de las calificaciones con letra. Una de dichas
técnicas para calificar por curva supone que la dis-
tribucién de las calificaciones es aproximadamen-
te normal y usa estas proporciones.

Calificacion por letra A B C D F
Proporcién de calificaciones ~ 10%  20% 40% 20% 10%

En el caso practico al final de este capitulo se exa-
minard ésta y otras proporciones asignadas para
calificar por curva.
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INTRODUCCION

©

Es posible encontrar ejemplos de variables aleatorias discretas en numerosas situaciones
cotidianas y en casi todas las disciplinas académicas. No obstante, hay tres distribuciones
discretas de probabilidad que sirven de modelos para un gran nimero de estas aplicaciones.
En este capitulo estudiamos las distribuciones de probabilidad binomial, de Poisson e hiper-
geométrica y discutimos su utilidad en diferentes situaciones fisicas.

VARIABLES ALEATORIAS DISCRETAS
Y SUS DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

()

En el capitulo 1 las variables se definieron como caracteristicas que cambian o varian con
el tiempo y para diferentes personas u objetos en consideracion. Las variables cuantitativas
generan datos numéricos, en tanto que las variables cualitativas generan datos categdricos.
No obstante, incluso las variables cualitativas generan datos numéricos si las categorias se
codifican numéricamente para formar una escala. Por ejemplo, si se lanza al aire una sola
moneda, el resultado cualitativo podria registrarse como “0” si es cara o como “1” si es cruz.

Variables aleatorias

Una variable x valuada numéricamente varia o cambia, dependiendo del resultado particular
del experimento que se mida. Por ejemplo, suponga que se tira un dado y se mide x, el nimero
observado en la cara superior. La variable x puede tomar cualquiera de seis valores: 1, 2, 3,
4,5, 6, dependiendo del resultado aleatorio del experimento. Por esta razén, la variable x se
conoce como variable aleatoria.

Definicion Una variable x es variable aleatoria si el valor que toma, correspondiente al
resultado de un experimento, es una probabilidad o evento aleatorio.

Se consideran numerosos ejemplos de variables aleatorias:

* x = Numero de defectos en una pieza de mueble seleccionada al azar

e x = Calificacién de examen de aptitud escolar (SAT) para un aspirante universitario
seleccionado al azar

e x = Numero de llamadas telefonicas recibidas por una linea directa de intervencién
en crisis durante un periodo seleccionado al azar

Las variables aleatorias cuantitativas se clasifican ya sea como discretas o como continuas,
de acuerdo con los valores que x tome. Es importante distinguir entre variables aleatorias
discretas y continuas, porque se usan técnicas diferentes para describir sus distribuciones.
Nos concentramos en variables aleatorias discretas en el resto de este capitulo; las variables
aleatorias continuas son el tema del capitulo 6.

Distribuciones de probabilidad

En los capitulos 1 y 2 usted aprendi6 a construir la distribucion de frecuencia relativa para
un conjunto de mediciones numéricas en una variable x. La distribucién dio esta informacion
acerca de x:

e ;/Qué valores de x se presentaron?
e ;Con qué frecuencia se presentd cada valor de x?
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EJEMPLO ‘ : '

TABLA 3.1

Usted también aprendi6 a usar la media y desviacion estdndar para medir el centro y variabi-
lidad de este conjunto de datos.

En este capitulo, definimos la probabilidad como el valor limitando de la frecuencia rela-
tiva cuando el experimento se repite una y otra vez. Ahora definimos la distribucion de pro-
babilidad para una variable aleatoria x como la distribucion de frecuencia relativa construida
para toda la poblacion de mediciones.

Definicion La distribucién de probabilidad para una variable aleatoria discreta es una
férmula, tabla o grafica que da los posibles valores de x, y la probabilidad p(x) asociada con
cada valor de x.

Los valores de x representan eventos numéricos mutuamente excluyentes. Sumar p(x) sobre
todos los valores de x es equivalente a sumar las probabilidades de todos los eventos simples
y por tanto es igual a 1.

REQUISITOS PARA UNA DISTRIBUCION DE PROBABILIDAD
DISCRETA

e 0=px) =1
e Ipx)=1

Lance al aire dos monedas imparciales y sea x igual al nimero observado de caras. Encuentre
la distribucién de probabilidad para x.

Solucion Los eventos simples para este experimento con sus respectivas probabilidades se
muestran en la tabla 3.1. Como E; = HH resulta en dos caras, este evento simple resulta en el
valor x = 2. Del mismo modo, el valor x = 1 se asigna a E,, y as{ sucesivamente.

Eventos simples y probabilidades al lanzar al aire dos monedas

Evento Moneda Moneda

simple 1 2 P(E) x
£ H H 1/4 2
E H T 1/4 1
£ T oA
£ T T 1/4 0

Para cada valor de x, se calcula p(x) al sumar las probabilidades de los eventos simples en ese
evento. Por ejemplo, cuando x = 0, ocurre el evento simple E,, de modo que

1
p0) = P(Ey) = 1
y cuando x = 1,
1
p() = P(Ey) + P(E3) = o

Los valores de x y sus probabilidades respectivas, p(x), aparecen en la tabla 3.2. Observe que
las probabilidades totalizan 1.
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Distribucion de probabilidad para x (x = nGmero de caras)

| APPLET EN LINEA

Lanzar monedas

FIGURA 3.1

Eventos simples

X enx p(x)
0 K 1/4
1 E, E 1/2
2 K 1/4

3 plx) =1

La distribucién de probabilidad de la tabla 3.2 se grafica para formar el histograma de
probabilidad en la figura 3.1." Los tres valores de la variable aleatoria x se encuentran en el
eje horizontal, y las probabilidades p(x) estdn en el eje vertical (sustituyendo a las frecuencias
relativas. Como el ancho de cada barra es 1, el drea bajo la barra es la probabilidad de observar
el valor particular de x y el drea total es igual a 1.

Histograma de probabilidad
para el ejemplo 3.1

1/24

p(x)

1/4

La media y desviacion estandar para una

variable aleatoria discreta

La distribucion de probabilidad para una variable aleatoria discreta luce muy semejante a la
distribucién de frecuencia relativa. La diferencia es que la distribuciéon de frecuencia rela-
tiva describe una muestra de n mediciones, en tanto que la distribucién de probabilidad se
construye como un modelo para foda la poblacion de mediciones. Asi como la media x y la
desviacion estandar s midieron el centro y dispersion de los datos muestrales, usted calculara
medidas similares para describir el centro y dispersion de la poblacion.

La media poblacional, que mide el valor promedio de x en la poblacién, también se de-
nomina valor esperado de la variable aleatoria x, y se escribe como E(x). Es el valor que se
esperaria observar en promedio si el experimento se repite una y otra vez. La férmula para
calcular la media poblacional es mas facil de entender por ejemplo. Lance otra vez al aire esas
dos monedas imparciales, y sea x el niimero de caras observado. Construimos esta distribucién
de probabilidad para x:

x [0 1 2
plx) | 14 12 14

"La distribucion de probabilidad de la tabla 3.8 también se puede presentar usando una férmula, que se da en la seccion 3.2.
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EJEMPLO ‘ :: '

Suponga que el experimento se repite un gran nimero de veces, por ejemplo n = 4000000 de
veces. Intuitivamente, se esperaria observar alrededor de un millén de ceros, dos millones
de nimeros 1 y un millén de nimeros dos. Entonces el valor promedio de x seria igual a

Suma de las medidas 1 000 000(0) + 2000000(1) + 1000 000(2)
n 4,000,000

(o o i

Observe que el primer término de esta suma es (0)p(0), el segundo es igual a (1)p(1) y el ter-
cero es (2)p(2). El valor promedio de x, entonces, es

1 2
=0+-+==1
Sap(x) 52

Este resultado da alguna justificacion intuitiva para la definicién del valor esperado de una
variable aleatoria x discreta.

Definicion Sea x una variable aleatoria discreta con distribucién de probabilidad p(x). La
media o valor esperado de x estd dada como

w = E(x) = Zxp(x)

donde los elementos se suman sobre todos los valores de la variable aleatoria x.

Podriamos usar un argumento similar para justificar las férmulas para la varianza pobla-
cional o y la desviacién estandar de la poblacién o. Estas medidas numéricas describen la
dispersion o variabilidad de la variable aleatoria usando el “promedio” o “valor esperado” de
(x — w)?, el cuadrado de las desviaciones de los valores x desde su media u.

Definicion Sea x una variable aleatoria discreta con distribucién de probabilidad p(x) y
media. La varianza de x es

o® = E[(x — w? = 3(x — w’px)

donde la sumatoria es sobre todos los valores de la variable aleatoria x."

Definicion La desviacion estandar o de una variable aleatoria x es igual a la raiz cua-
drada positiva de su varianza.

Una tienda de electrénica vende un modelo particular de computadora portatil. Hay sélo cua-
tro computadoras en existencia y la gerente se pregunta cudl serd la demanda de hoy para este
modelo particular. Ella se entera en el departamento de marketing de que la distribucién de
probabilidad para x, la demanda diaria para la laptop, es como se muestra en la tabla. Encuen-
tre la media, varianza y desviacidn estdndar de x. ;Es probable que cinco o més clientes deseen
comprar una laptop hoy?

x |0 1 2 3 4 5
pix) | 10 4 20 15 10 05

Se puede demostrar (prueba omitida) que o’ = S(x — /.L)Zp(x) = Epr(x) - /.L2. Este resultado es andlogo a la férmula de
computacion para la suma de cuadrados de las desviaciones dadas en el capitulo 1.
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Solucion La tabla 3.3 muestra los valores de x y p(x), junto con los términos individuales
empleados en las férmulas para v y 2. La suma de los valores en la tercera columna es

w=3xp(x) = (0).10) + (1)(.40) + - - - + (5)(.05) = 1.90

en tanto que la suma de los valores en la quinta columna es
o? = 3(x — w’p)
= (0 — 1.9(10) + (1 — 1.9)*(40) + - - - + (5 — 1.9)*(.05) = 1.79
y
o=Vo?=V179 =134

Calculos para el ejemplo 3.2

°
X plx)  xp(x) (x—w?  (x— w?plx)
0 10 .00 3.61 .361
1 40 40 81 324
2 20 40 01 .002
3 15 45 1.21 1815
4 10 40 441 A4
5 .05 25 9.61 4805
Totales 1.00 u =190 o?=1719
La gréfica de la distribucién de probabilidad se muestra en la figura 3.2. Como la distribucién
tiene mas o menos la forma de monticulo, aproximadamente 95% de todas las mediciones
deben estar a no mas de dos desviaciones estandar de la media, es decir,
mE20= 190 = 2(1.34) o —.78a4.58
Como x = 5 estd fuera de este intervalo, se dice que es improbable que cinco o mas clientes
deseen comprar una laptop hoy. De hecho, P(x = 5) es exactamente .05, o sea 1 vez en 20.
FIGURA 3.2 ®

Distribucién de
probabilidad para el
ejemplo 3.2

EJEMPLO ‘ :: ,

En una loterfa que se realiza a beneficio de una institucién local de caridad, se deben vender
8000 boletos a $10 cada uno. El premio es un automdvil de $24000. Si usted compra dos
boletos, ;cudl es su ganancia esperada?

Soluciéon Su ganancia x toma uno de dos valores. O bien perderd $20 (es decir, su “ganan-
cia” serd —$20) o ganard $23 980, con probabilidades de 7998/8 000 y 2/8 000, respectivamen-
te. La distribucién de probabilidad para la ganancia x se muestra en la tabla:

X plx)

—$20 7998/8 000
$23980 2/8000
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EJEMPLO ‘

La ganancia esperada sera

=2 xp(x)
7998

2
- (—$20)(m> +($23 980)<m> — s14

Recuerde que el valor esperado de x es el promedio de la poblacién tedrica que resultaria si en
la loteria se repitiera un nimero infinitamente grande de veces. Si se hiciera esto, su ganancia
promedio o esperada por boleto de loteria seria una pérdida de $14.

Determine la prima anual para una péliza de seguro de $10000 que cubre un evento que, en
un largo tiempo, ha ocurrido a razén de 2 veces en 100. Sea x igual a la ganancia financiera
anual para la compaiia de seguros, que resulte de la venta de la pdliza, y sea C igual a la pri-
ma anual desconocida. Calcule el valor de C tal que la ganancia esperada E(x) iguale a cero.
Entonces C es la prima requerida para que haya punto de equilibrio. Para esto, la compaiifa
sumaria los costos administrativos y la utilidad.

Solucién El primer paso en la solucion es determinar los valores que la ganancia x toma
y luego determinar p(x). Si el evento no ocurre durante el afio, la compaiifa de seguros ganara
la prima de x = C ddlares. Si el evento ocurre, la ganancia serd negativa; esto es, la compaiia
perderd $10000 menos la prima de C délares ya recolectada. Entonces x = —(10000 — C)
ddlares. Las probabilidades asociadas con estos dos valores de x son 98/100 y 2/100, respecti-
vamente. La distribucién de probabilidad para la ganancia se muestra en la tabla:

x = Ganancia  p(x)

C 98/100
—(10000 — C)  2/100

Como la compaiia desea una prima de seguro C tal que, a largo plazo (para muchas pélizas
similares), la ganancia media sea igual a cero, se puede establecer el valor esperado de x igual
a cero y despejar C. Entonces

p = E(x) = Zxp(x)

98 2
=C[——|+[-1 +C)[—==]| =
C(lOO) [—10000 C]<1OO) 0
)
98 2
—C+ ——C — 200 =
100C IOOC 00=0

Despejando C de esta ecuacion, se obtiene C = $200. Por tanto, si la compaiifa de seguros
cobré una prima anual de $200, el promedio de ganancia calculada para un gran nimero de
polizas similares seria igual a cero. La prima real seria igual a $200 mds los costos adminis-
trativos y la utilidad.

El método para calcular el valor esperado de x para una variable aleatoria continua es simi-
lar a lo que acabamos de hacer, pero en la practica requiere el uso de calculo. No obstante, los
resultados bdsicos respecto a expectativas son los mismos para variables aleatorias continuas y
discretas. Porejemplo, sin considerar si xes continuaodiscreta, u = E(x) y o> = E[(x — w)?].
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TECNICAS BASICAS

3.1 ;Discretas o continuas? Identifique las siguientes
variables aleatorias como discretas o continuas:

a. El nimero total de puntos anotados en un juego de
futbol.

b. La duracién en estante de un medicamento particular.

c. La altura de la marea del océano en un lugar
determinado.

d. Longitud de una perca americana de 2 afios de edad.

e. El nimero de choques que casi ocurren de aviones en el
aire en un afio.

3.2 ;Discretas o continuas? Il Identifique las siguientes

variables aleatorias como discretas o continuas:

a. Aumento en tiempo de vida alcanzado por un paciente
de cdncer como resultado de una cirugia.

b. Resistencia a la ruptura (en libras por pulgada cuadrada)
de un cable de acero de una pulgada de didmetro.

¢. Nimero de venados muertos por afio en una reservacion
estatal de fauna silvestre.

d. Nimero de cuentas vencidas en una tienda de
departamentos en un tiempo particular.

e. Su presion sanguinea.

3.3 Distribucion de probabilidad | Una variable

aleatoria x tiene esta distribucién de probabilidad:

Xx | 0 1 2 3 4 5

p(x) | 13 4 1 1 05

a. Encuentre p(4).

b. Construya un histograma de probabilidad para describir
p).

c. Encuentre u, 0%,y o.

d. Localice el intervalo w = 20 en el eje x del histograma.

(Cudl es la probabilidad de que x caiga en este
intervalo?

e. Si selecciondramos un nimero muy grande de valores
de x de la poblacion, ;la mayoria caeria en el intervalo
n = 207 Explique.

3.4 Distribucion de probabilidad Il Una variable

aleatoria x puede tomar cinco valores: 0, 1, 2, 3, 4. Una

parte de la distribucion de probabilidad se muestra aqui:

x | 0 1 2 3 4

px) | 1 3 3 1

a. Encuentre p(3).
b. Construya un histograma de probabilidad para p(x).

c¢. Calcule la media poblacional, varianza y desviacién
estandar.

d. ;Cuadl es la probabilidad de que x sea mayor que 2?
e. ;Cuadl es la probabilidad de que x sea 3 o menor?
3.5 Visitas de tienda Represente con x el nimero de
veces que un cliente acude a una tienda en un periodo
de una semana. Suponga que ésta es la distribucién de
probabilidad de x:

X | 0 1 2 3

plx) | 1 4 4

Encuentre el valor esperado de x, el nimero promedio de
veces que un cliente acude a la tienda.

3.6 Silanza un par de dados, la suma T de los nimeros
que aparecen en las caras superiores de los dados puede
asumir el valor de un entero en el intervalo 2 = T = 12.

a. Encuentre la distribucién de probabilidad para T.
Presente esta distribucion de probabilidad en una tabla.

b. Construya un histograma de probabilidad para P(T).
(Coémo describiria la forma de esta distribucién?

APLICACIONES

3.7 (Mensajes de texto mientras se conduce? La
proporcion de adultos (18 afios o mds) que admiten enviar
mensajes de texto mientras conducen es 47%.' Suponga
que selecciona al azar tres conductores adultos y les
pregunta si envian mensajes de texto mientras conducen.

a. Encuentre la distribucion de probabilidad para x, el
nimero de conductores en la muestra que admiten
enviar mensajes de texto mientras conducen.

b. Construya un histograma de probabilidad para p(x).

c. ;(Cudl es la probabilidad de que exactamente uno de
los tres conductores envie mensajes de texto mientras
conduce?

d. ;Cuales son la media y la desviacién estandar
poblacionales para la variable aleatoria x?

3.8 (Sesgo de género? Una compaififa tiene cinco
solicitantes para dos puestos de trabajo: dos mujeres y
tres hombres. Suponga que los cinco solicitantes son
igualmente calificados y que no hay preferencia para
elegir cualquier género. Sea x igual al nimero de mujeres
seleccionadas para ocupar los dos puestos de trabajo.

a. Encuentre p(x).

b. Construya un histograma de probabilidad para x.

3.9 Perforacion de pozos petroleros La experiencia ha
demostrado que, en promedio, s6lo uno de cada 10 pozos
produce petrdleo. Sea x el nimero de perforaciones hasta

el primer éxito (se encuentra petrleo). Suponga que las
perforaciones representan eventos independientes.
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a. Encuentre p(1), p(2) y p(3).
b. Dé una férmula para p(x).
c. Grafique p(x).

3.10 ;Alguien juega tenis? Dos jugadores profesionales
de tenis, A y B, estdn programados para jugar un partido:
el ganador del partido es el primero en ganar tres sets de
un total de cinco. El evento en que A gane algin set es
independiente del evento de que gane cualquier otro y la
probabilidad de que gane cualquier set es igual a .6. Sea x
igual al ndmero total de sets del partido; esto es, x = 3,4 0
5. Encuentre p(x).

3.11 Tenis, otra vez En el ejercicio 3.10 encontrd la
distribucién de probabilidad para x, el niimero de sets
requeridos para jugar un partido como el mejor de cinco
sets, dado que la probabilidad de que A gane cualquier set
—Illamemos a esto P(A)— es .6.

a. Encuentre el nimero esperado de sets necesario para
completar el partido para P(A) = .6.

b. Encuentre el nimero esperado de sets necesario para
completar el partido cuando los jugadores sean de igual

capacidad, es decir, P(A) = .5.
c. Encuentre el nimero esperado de sets necesario para
completar el partido cuando los jugadores difieran en

mucho en capacidad, es decir, por ejemplo, P(A) = .9.

.

d. ;Cudl es la relacion entre P(A) y E(x), el nimero
esperado de sets requeridos para completar el partido?

3.12 Prueba de la FDA La duracién mdxima de patente
para un nuevo medicamento es 17 afios. Restando el
tiempo requerido por la FDA para probar y aprobar el
medicamento proporciona la vida real de patente

del medicamento, es decir, el tiempo que una compaiia
tiene para recuperar costos de investigacion y desarrollo
y obtener una utilidad. Suponga que la distribucién de
tiempos de vida de patente para nuevos medicamentos es
como se muestra a continuacion:

Afos, x 3 4 5 6 7 8
plx) .03 .05 07 10 14 .20

Afios, x 9 10 11 12 13
plx) 18 A2 07 .03 01

a. Encuentre el nimero esperado de afios de vigencia de
patente para un nuevo medicamento.

b. Encuentre la desviacion estandar de x.

c. Encuentre la probabilidad de que x caiga en el intervalo
©nx 20
3.13 Descanso para tomar café La mayoria de las
personas que bebe café se da un poco de tiempo para
hacerlo y muchas toman més de un descanso al dia. La
tabla siguiente, adaptada de un Snapshot de USA Today,
muestra la distribucién de probabilidad para x, el nimero
de descansos por dia que se dan quienes beben café.”

x |0 1 2 3 45
py | 28 37 a7 a2 05 0

a. ;Cudl es la probabilidad de que una persona que toma
café, seleccionada al azar, no se dé un descanso para
tomar café durante el dia?

b. ;Cuadl es la probabilidad de que una persona que toma
café, seleccionada al azar, se dé mas de dos descansos
para tomar café durante el dia?

c. Calcule la media y desviacion estandar para la variable
aleatoria x.

d. Encuentre la probabilidad de que x caiga en el intervalo
©nx 20
3.14 Actuarios El director de una empresa estd
considerando tomar una péliza de seguro para cubrir
posibles pérdidas en que incurrirfa al vender un nuevo
producto. Si el producto es un completo fracaso, el
director incurrird en una pérdida de $800000; si es s6lo
un éxito moderado, incurrird en una pérdida de $250 000.
Los actuarios de seguros han determinado que las
probabilidades de que ese producto sea un fracaso o sélo
tenga un éxito moderado son .01 y .05, respectivamente.
Suponiendo que el director de la empresa esté dispuesto
a ignorar todas las otras posibles pérdidas, ;qué prima
deberia cobrar la compaiiia de seguros por una péliza para
no tener pérdida ni ganancia?
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LA DISTRIBUCION BINOMIAL
DE PROBABILIDAD

EJEMPLO

©

El experimento de lanzar al aire una moneda es un ejemplo sencillo de una importante varia-
ble aleatoria discreta llamada variable aleatoria binomial. Muchos experimentos practicos
resultan en datos similares a que salgan cara o cruz al tirar la moneda. Por ejemplo, considere las
encuestas politicas que se emplean para predecir las preferencias de los votantes en elecciones.
Cada votante entrevistado se puede comparar a una moneda porque es probable que el votante
esté a favor de nuestro candidato (una “cara”) o no (una “cruz”). Casi siempre, la proporcion
de votantes que estdn a favor de nuestro candidato no es igual a 1/2, es decir, la moneda no es
imparcial. De hecho, la encuesta esta disefiada exactamente para determinar la proporcién de
votantes que estin a favor de nuestro candidato.

Veamos aqui algunas otras situaciones semejantes al experimento de lanzar al aire una
moneda:

* Un socidlogo estd interesado en la proporcidon de maestros de escuela primaria que
sean varones.

* Una comerciante en bebidas gaseosas estd interesada en la proporcién de
consumidores de refrescos de cola que prefieren su marca.

* Un genetista estd interesado en la proporcién de la poblacién que posee un gen
vinculado a la enfermedad de Alzheimer.

Cada persona muestreada es andloga a lanzar al aire una moneda, pero la probabilidad de una
“cara” no es necesariamente igual a 1/2. Aun cuando estas situaciones tienen diferentes obje-
tivos practicos, todas exhiben las caracteristicas comunes del experimento binomial.

Definicion Un experimento binomial tiene estas cinco caracteristicas:

El experimento consiste en n intentos idénticos.

2. Cada intento produce uno de dos resultados. Por falta de un mejor nombre, el resultado
uno se llama éxito, S, y el otro, fracaso, F.

3. La probabilidad de éxito en un solo intento es igual a p y es el mismo de un intento tras
otro. La probabilidad de fracaso es igual a (1 — p) = q.

Los intentos son independientes.

5. Estamos interesados en x, el nimero de éxitos observado durante los n intentos, para
x=0,1,2,...,n.

Suponga que hay alrededor de un millén de adultos en un condado y una proporcién desco-
nocida p estan a favor de limitar el periodo de funcidn de politicos. Se elegird una muestra de
mil adultos en forma tal que cada uno, del millén de adultos, tenga igual probabilidad de ser
seleccionado y a cada uno se le preguntara si €l o ella estd a favor de limitar el periodo. (El ob-
jetivo final de esta encuesta es estimar la proporcién desconocida p, un problema que veremos
en el capitulo 8.) ;Este experimento es binomial?

Solucion (El experimento tiene las cinco caracteristicas binomiales?
1. Un “intento” es la seleccion de un solo adulto de entre el millén de electores de la ciu-
dad. Esta muestra consta de n = 1000 intentos idénticos.
2. Como cada elector estard o no a favor de limitar el periodo, hay dos resultados que

374

representan los “éxitos” y “fracasos” del experimento binomial.

s

“Aun cuando es tradicional que los dos posibles resultados de un intento se denominen “éxito” y “fracaso”, el resultado
Ilamado “éxito” no necesita ser visto como éxito en el uso ordinario de la palabra.



126 O CAPITULO 3 ALGUNAS DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD IMPORTANTES

EJEMPLO .

3. La probabilidad de éxito, p, es la probabilidad de que un adulto esté a favor del limite
del periodo. ;Esta probabilidad sigue igual para cada uno de los electores de la mues-
tra? Para todos los fines précticos, la respuesta es si. Por ejemplo, si 500000 electo-
res de la poblacién estan a favor de limitar el periodo, entonces la probabilidad de un
“éxito” cuando se elija al primer elector es 500000/1 000000 = 1/2. Cuando se elija

al segundo elector, la probabilidad p cambia ligeramente, dependiendo de la primera

seleccidn. Esto es, habrd 499999 o 500 000 éxitos que queden entre los 999 999 adultos.

En cualquiera de estos casos, p es todavia mds o menos igual a 1/2.

4. Laindependencia de los intentos estd garantizada debido al grupo grande de adultos del
que se toma la muestra. La probabilidad de que un elector esté a favor de limitar el pe-
riodo no cambia, dependiendo de las respuestas de las personas previamente elegidas.

5. La variable aleatoria x es el nimero de electores de la muestra que estén a favor de
limitar el periodo.

Debido a que el estudio satisface las cinco caracteristicas razonablemente bien, para todos los
fines practicos se le considera un experimento binomial.

Un paciente llena una receta para un régimen de 10 dias de dos pildoras diarias. Sin que lo
sepa el farmacéutico ni el paciente, las 20 pastillas estdn formadas por 18 pildoras del medica-
mento prescrito y dos pildoras que son el equivalente genérico del medicamento prescrito. El
paciente selecciona dos pildoras al azar para la dosis del primer dia. Si verificamos la seleccion
y registramos el nimero de pildoras que son genéricas, (es éste un experimento binomial?

Solucioén Verifique de nuevo el procedimiento de muestra para las caracteristicas de un
experimento binomial.

1. Un “intento” es la seleccion de una pildora de entre las 20 de la receta. Este experimen-
to consta de n = 2 intentos.

2. Cada intento resulta en uno de dos resultados. O bien, la pildora es genérica (llame

“wg

éxito” a esto) o no lo es (un “fracaso”).

3. Como las pildoras de una botella de receta se consideran “mezcladas” al azar, la probabi-
lidad incondicional de sacar una pildora genérica en un intento determinado seria 2/20.

4. Lacondicion de independencia entre intentos no estd satisfecha, porque la probabilidad
de sacar una pildora genérica en el segundo intento depende del primer intento. Por
ejemplo, si la primera pildora sacada es genérica entonces hay sélo una pildora genéri-
ca en las restantes 19. Por tanto,

P(genérica en intento 2|genérica en intento 1) = 1/19

Si la primera seleccién no resulta en una pildora genérica, entonces hay todavia dos
¥4

pildoras genéricas en las restantes 19, y la probabilidad de un “éxito” (una pildora ge-
nérica) cambia a

P(genérica en el intento 2 |no genérica en el intento 1) = 2/19

Por tanto, los intentos son dependientes y el muestreo no representa un experimento
binomial.

Considere la diferencia entre estos dos ejemplos. Cuando la muestra (los n intentos idénti-
cos) vinieron de una poblacién grande, la probabilidad de éxito p sigui6 siendo mas o menos la
misma de un intento a otro. Cuando el tamafio poblacional N era pequefio, la probabilidad de
éxito p cambi6 en forma considerable de un intento a otro, y el experimento no fue binomial.
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REGLA PRACTICA

Si el tamafio muestral es grande respecto al tamaifio poblacional, en particular si n/N = .05,
entonces el experimento resultante no es binomial.

Si lanzamos al aire dos monedas “honestas” y construimos la distribucién de probabilidad
para x, el nimero de caras, un experimento binomial con n = 2y p = .5. La distribucién bino-
mial general de probabilidad se construye en la misma forma, pero el procedimiento se complica
cuando n se hace grande. Afortunadamente, las probabilidades p(x) siguen un modelo general.
Esto nos permite usar una sola férmula para hallar p(x) para cualquier valor dado de x.

LA DISTRIBUCION BINOMIAL DE PROBABILIDAD

Un experimento binomial consta de » intentos idénticos con probabilidad p de éxito en cada
intento. La probabilidad de k éxitos en 7 intentos es

!
Plx = k) = C" pkg" % = n: k_n—k
(x = k) kD°q K — P4
para valoresde k = 0, 1, 2, . . ., n. El simbolo C% es igual a,
n!
k'(n — k)!

donden! =nn — 1)(n —2)--- 2)(1) y 0! = 1.

Las férmulas generales para u, o> y o se usan para obtener las siguientes férmulas més sen-
cillas para la media y la desviacidn estandar binomiales.

MEDIA Y DESVIACION ESTANDAR PARA LA VARIABLE
ALEATORIA BINOMIAL

La variable aleatoria x, el nimero de éxitos en n intentos, tiene una distribucion de probabi-
lidad con este centro y dispersion:

Medla: W= np
Varianza: 42 = npq
Desviacion estandar: ;. — 4/ npq

m@ Encuentre P(x = 2) para una variable aleatoria binomial conn = 10y p = .1.

MI CONSEJO

nl =

nln—1)(n—2)...(2)(1)
Por ejemplo,

51 = 5(4)(3)(2)(1) = 120
yol=1

Soluciéon P(x = 2) es la probabilidad de observar 2 éxitos y 8 fracasos en una secuencia de
10 intentos. Se podrian observar 2 éxitos primero, seguidos de 8 fracasos consecutivos:

E.EEEEEEFEFEF

Como p es la probabilidad de éxito y g es la probabilidad de fracaso, esta secuencia particular
tiene probabilidad

pP99999999 = p’q°

Sin embargo, puede también resultar muchas otras secuencias en x = 2 éxitos. La férmula
binomial utiliza C3° para contar el nimero de secuencias y da la probabilidad exacta cuando
se usa la férmula binomial con k = 2:
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FIGURA 3.3

P(x =2) = C3%(.1)*(:9)'?
10(9)

2110 — 21 T ) S '

Se podria repetir el procedimiento del ejemplo 3.7 para cada valor de x (0, 1, 2,..., 10) y en-
contrar todos los valores de p(x) necesarios para construir un histograma de probabilidad para
x. Este serfa un trabajo largo y tedioso, pero la grafica resultante se verfa como la figura 3.3a).
Se puede verificar la altura de la barra para x = 2 y encontrar p(2) = P(x = 2) = .1937. La
gréfica estd sesgada a la derecha; esto es, casi todo el tiempo se observaran valores pequefios
de x. La media o “punto de equilibrio” estd alrededor de x = 1; de hecho, se utiliza la férmula
para hallar la media exacta:

m=np=10(1) =1

Las figuras 3.3b) y 3.3c) muestran las otras dos distribuciones binomiales con n = 10 pero
con diferentes valores de p. Vea las formas de estas distribuciones. Cuando p = .5, la dis-
tribucion es exactamente simétrica alrededor de la media, w = np = 10(.5) = 5. Cuando
p = .9, la distribucién es la “imagen espejo” de la distribucion para p = .1y estd sesgada a la
izquierda.

Distribuciones de
probabilidad binomial

'p(x) px)
40— 25
.20
30 n=10,p=.1 15
p=1
o =95 10
20 .05
0
0 X
10—
(b)
0 | I S I I B |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 x
(a) px)

40—

30 n=10,p=.9
pn=9
o=.95

20—

10—

0 L1 1 11

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 x

Durante un largo periodo se ha observado que un jugador profesional de baloncesto puede
hacer un tiro libre en un intento determinado con una probabilidad igual a .8. Suponga que él

lanza cuatro tiros libres.

1. (Cudl es la probabilidad de que enceste exactamente dos tiros libres?

2. (Cudl es la probabilidad de que enceste al menos un tiro libre?
Soluciéon  Un “intento” es un solo tiro libre y se define un “éxito” como una canasta y un
“fracaso” como una falla, de modo que n = 4y p = .8. Si se supone que la probabilidad del
jugador de encestar el tiro libre no cambia de un tiro a otro, entonces el nimero x de veces que
enceste el tiro libre es una variable aleatoria binomial.

1. P(x =2) =C3(.8)*(.2)°

= 4 ey04) = 2D

2121 2(1)(2)(1)(-64)(.04) = .1536



MI CONSEJO

Use la tabla 1 del Anexo
en lugar de la formula
binomial siempre que
sea posible. /Esta es una
forma més facil!

TABLA 3.4
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La probabilidad es .1536 de que enceste exactamente dos tiros libres.

2. P(almenosuno) = P(x = 1) = p(1) + p(2) + p(3) + p(4)
=1 - p(0)
=1 - C§.8)°2)"*
=1 —.0016 = 9984

Aun cuando usted podria calcular P(x = 1), P(x =2), P(x = 3) y P(x = 4) para hallar
esta probabilidad, usar el complemento del evento hace mds facil su trabajo; es decir,

Pe=1)=1—-Px<1)=1-Px=0)

(Considera alguna razén por la que su suposicion de intentos independientes podria ser
errénea? Si el jugador aprende de su intento previo (es decir, ajusta su tiro de acuerdo con su
ultimo intento), entonces su probabilidad p de encestar el tiro libre puede cambiar, posible-
mente aumentar, de un tiro a otro. Los intentos no serian independientes y el experimento no
serfa binomial.

Calcular probabilidades binomiales puede ser tedioso incluso para valores relativamente
pequefios de n. Cuando n se hace grande, es casi imposible sin ayuda de una calculadora
o computadora. Por fortuna, tenemos estas dos herramientas. Las tablas de probabilidades
binomiales acumulativas generadas por computadora se presentan en la tabla 1 del Anexo,
para valores de n que van de 2 a 25 y para valores seleccionados de p. Estas probabilidades
también pueden ser generadas si se usa el MINITAB, MS Excel o los applets Java en el sitio web
CourseMate.

Las probabilidades binomiales acumulativas difieren de las probabilidades binomiales in-
dividuales que se calcularon con la férmula binomial. Una vez que usted encuentre la columna
de probabilidades para los valores correctos de n 'y p en la tabla 1, el renglén marcado como
k proporciona la suma de todas las probabilidades binomiales de x = 0 a x = k. La tabla 3.5
muestra parte de la tabla 1 paran = 5y p = .6. Si se observa el renglén marcado k = 3, se
encuentra

P(x =3) = p0) + p(1) + p2) + p(3) = .663

Parte de la tabla 1 del Anexo paran=5

p
k.01 .05 .10 .20 .30 A0 .50 .60 .70 .80 .90 .95 .99 k

0 — — - - — — — M - — — — — 0
7/
| 1/ —
- 3 - - - - =
92 - - = = =
- - - - - — — 1 - - - — —

[$al ~ w N
|
|
|
|
|
|
|
[Sal ~ w N

Si la probabilidad que necesita calcular no estd en esta forma, deberd considerar una forma
para reescribir su probabilidad y hacer uso de las tablas.
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Use la tabla binomial acumulativa paran = 5y p = .6 para hallar las probabilidades de estos
eventos:

1. Exactamente tres éxitos

2. Tres o mas éxitos

Solucion

1. Siencuentra k = 3 en la tabla 3.5, el valor presentado es
P(x=3) =p0) + p(l) + p2) + p3)
Como usted desea s6lo P(x = 3) = p(3), debe restar la probabilidad no deseada:
P(x=2) =p0) + p(1) + p(2)

que se encuentra en la tabla 3.5 con k = 2. Entonces
Px=3)=Px=3)— Px=2)
= .663 — .317 = .346
2. Para hallar P(tres o mds éxitos) = P(x = 3) usando la tabla 3.1, se debe emplear el
complemento del evento de interés. Escriba

Px=3)=1-Px<3)=1-Px=2)

Puede hallar P(x = 2) en la tabla 3.5 con k = 2. Entonces

Px=3)=1-Pkx=2)
1 — 317 = .683

Consulte el ejemplo 3.5 y la variable aleatoria binomial x conn = 5y p = .6. Use la tabla
binomial acumulativa para encontrar las probabilidades binomiales restantes, p(0), p(1), p(2),
p(4) y p(5). Construya el histograma de probabilidad para la variable aleatoria x y describa su
forma y ubicacion.

Solucién
1. Puede encontrar P(x = 0) directamente de la tabla 3.5 con k = 0. Esto es, p(0) = .010.

2. Las otras probabilidades pueden encontrarse restando entradas sucesivas en la tabla 3.5.
Entonces

P(x=1)=Px=1)— P(x = 0)=.087 — .010 = .077
P(x=2)=Px=2)— P(x=1) =317 — .087 = .230
P(x=4) = P(x =4) — P(x = 3) = .922 — .663 = .259
P(x =5)=P(x=5) — P(x = 4) = 1.000 — .922 = 078

El histograma de probabilidad se muestra en la figura 3.4. La distribucién tiene una
forma relativamente de monticulo, con un centro alrededor de 3.
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