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MEAD CORPORATION" 
Day toll, Ohio 

Esta empresa localizada en Dayton. Ohio. se ha di
versificado dentro del ramo de productos forestales 
y de papel ; fabrica papel y celulosa. produce madera y 
transforma cart6n en cajas de empaque y cartones 
para envasar bebidas. La capacidad de distribuci6n 
de la compaiiia Ie permite Uevar al mercado muchos de 
sus propios productos. que incluyen papel. articulos 
escalares y de papeieria, la empresa cueota con un 
departamento de mercadotecnia. Su grupo consultor 
interno recurre al muestreo para tomar decisiones y 
proporcionar una diversidad de informaci6n que Ie 
permite obtener grandes beneficios en la productivi
dad y asf permanecer competitivamente en su ramo. 

Par ejempio, Mead mantiene extensas propie
dades forestales. que suministran los arboles. que 
constituyen Ia materia prima de muchas de sus pro
ductos. Los directores necesitan infonnaci6n contia
ble y exacta acerca de las areas boscosas para 
evaluar las posibilidades que tiene la empresa de 
satisfacer sus necesidades futuras de materia prima. 
GCual es el volumen actual en los bosques? GCu:\l 
fue el crecimiento de ellos en el pasado? GCual es su 
crecimiento proyectado a futuro? AI cootar con res
puestas a estas importantes preguntas, los gerentes 
de Mead pueden desarrollar planes para el futuro. 
incluyendo la planeaci6n a largo plazo y los calen
darios de tala de los :!rboles. 

GC6mo obtiene Mead la informaci6n que nece_ 
sita sabre sus vastos bosques? Los datos reullidos a 
partir de muestras de porciones de los bosques son 
la base para conocer la poblaci6n de :!rboles que 
posee la compania. Para identificar las porciones de 
la muestra, se dividen primero los bosques en tres 
secciones. con base en la ubicaci6n y tipos de :!r
boles. Con mapas y tab las de n"meros aleatorios. los 
analistas de Mead identifican muestras aleatorias de 
plantacionesde 1/5 a In de acre (entre 1500 y 1800 ml) 
en cada secci60. En esas porciones es donde los 

*EI Dr. Edward P. Wlnkofsky, de Me;ad Corporation propordon6 esta 

"Estadistio. en l.J. prictiea". 

Una m~uina de papel de Mead, llamada "EspLritu de Escana
ba", es una de las mas grandes y modernas en el mundo. 

silvicultores de Mead relinen datos y conocen la 
poblaci6n del bosque. 

Los silvicultores de la organizaci6n participan 
en el proceso de recolecci6n de datos de campo. 
Peri6dicamente, equipos de dos personas relinen in
formaci6n de cada :!rbol en cada porci6n de la 
muestra. Los datos obtenidos se capturan en el sis
tema computacional de inventario forestal con
tinuo, cuyos informes inc1uyen varios resumenes de 
distribuci6n de frecuencias, que contienen medidas 
estadfsticas sobre tipos de :!rboles. volumen actual 
del bosque. tasas de crecimiento en el pasado. y vol
umen y crecimiento proyectados en el futuro. EI 
muestreo y los reslimenes estadisticos asociadas de 
los datos muestrales se usan en los informes que son 
esenciales para la administraci6n eficaz de los ac
tivos de Mead en bosques y demas zonas forestales. 

En este capitulo aprendera el muestreo aleato
rio simple y el proceso de selecci6n de la muestra. 
Ademas. aprendera c6mo se usan estadfsticos como 
la media y la proporci6n de una muestral para esti
mar la media y la proporci6n de la poblaci6n. Tambien 
se presenta el concepto de distribuci6n muestral. 
tan importante en esta area de estudio. 



Una media de muestra 
suministra un estimado de 
una media poblacional, y una 
proporci6n de muestra 
suministra un estimado de 
un;, proporci6n 
poblacional. Con estimados 
Como los anteriores cabe 
esperar cierto error de 
muestreo,o valor ±. En 
este capitulo, un argumento 
clave es que se pueden 
aplicar metodos 
estadisticos para hacer 
anrmaciones probabilisticas 
acerca del tamano del 
error de muestreo. 
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En el capltu]o 1 definimos a la poblacion y la tnuestro como dos aspectos importantes 
de un estudio estadfstico. Esas definiciones son: 

1. Una poblacion es e l conjunto de todos los elementos de interes en un estudio. 
2. Una mllestra es un subconjunto de la poblacion. 

EI objetivo de la inferencia estad{stica es obtener informacion acerca de una poblacion, 
partiendo de la infonnacion que contiene una muestra. Comenzaremos con la descrip
cion de dos casos en los que se lIeva a cabo un muestreo para proporcionar informaci6n, 
sobre una poblacion, a un gerente 0 a qulen tome decisiones. 

1. Un fabricante de neumaticos ha desarrollado un nuevo producto que, segun cree, 
tendra una mayor duraci6n en relacion con las millas reconidas comparado con la 
linea actual de neumaticos. Para evaluar el nuevo neumatico, los gerentes necesitan 
un estimado (0 una estimaci6n) de la media de las millas que dura el nuevo produc
to. Selecciona una muestra de 120 neumaticos nuevos para probarlos. EI resultado 
de la prueba es una media de la muestra de 36,500 milIas. En consecllencia, se usan 
36,500 millas como estimado de la media para la pobl.cion de neumaticos nuevos. 

2. Los miembros de un partido politico desean respaldar • detenninado candidato en 
la elecci6n senatorial. Para decidir si el candidato participara en la eleccion prima
ria, los dirigentes necesitan un estimado de la proporci6n de votantes empadrona
dos que respaldan al candidato. Par el tiempo y e] costo necesarios para recabar los 
.datos de cada individuo de la poblacion de votantes registrados resultan prohi
...bitivos. En consecuencia, se selecciona una muestra de 400 votantes registrados. Si 
J 60 de ellos indican su preferencia hacia el candidato, un estimado de la proporci6n 
de la poblacion d. votantes registrados que favorece a1 candid.to es 160/400 = .40. 

Los ejemplos anteriores muestran como se pueden emplear el muestreo y los resul
tados de una muestra para obtener estimados de las caracterfsticas de una poblacion. Ob
serve que en el ejemplo de la duracion en mill as, el reunir datos sobre la vida implica 
gastar cada neumatico probado. Claramente no es posib]e probar todos los neumaticos de 
la poblaci6n; una muestra es ellinico metodo realista para obtener los datos buscados de du
raci6n. En el ejemplo de la elecci6n primaria, te6ricamente es posible entrevistar a cada 
votante registrado en la poblaci6n, pero el tiempo y costa de hacerlos son prohibitivos, 
asf que se prefiere 'una muestra de los votantes registrados. 

Los ejemplos ilustran aJgunas de las razones porlas que se recurre a las muestras. Sin 
embargo, es importante darse cuenta de que los resultados de la muestra s610 dan estimados 
(0 estimaciones) de los valores de las caracterfsticas de la poblacion. E8to es, no esperamos 
que la media de la muestra 36,500 millas sea exactamente igual que la media, en mil1as, 
de todos los neumaticos de la poblaci6n; tampoco esperarnos que sea exactamente el 
40% de 1a poblaci6n registrada de votantes el que favorezca al candidato. La razon sim
plemente es que la muestra contiene solo una parte de Ia poblacion. Con los metodos ade
cuados de muestreo, los resultados muestrales daran "buenos" estimados de las 
caracteristicas de la pobJacion. Pero, l,que tan buenos esperamos que sean esos reslllta~ 
dos? Por fortuna, disponemos de procedimientos estadfsticos para contestar esta pregunta. 

En este capitulo indicaremos c6mo se puede usar el muestreo aleatoric simple para 
seleccionar una muestra de una pobJaci6n. A continuacion mostraremos c6mo se 
pueden emplear los datos obtenidos de una muestra aleatorla simple para calcular los 
estimados de la media de una poblacion, una desviacion estandar de esta y una propor
ci6n de la misma. Ademas, describiremos el concepto de distribucion muestral. Como 
veremos, el conocer ]a distribucion muestral pertinente es 10 que nos permite afirmar la 
bondad de los resultados de la muestra. La ultima parte describe algunas altemativas 
del muestreo aleatorio simple que se emplean con frecuencia en la practica. 
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7.1 EL PROBLEMA DE MUESTREO EN ELECTRONICS ASSOCIATES 

AI director de personal de Electronics Associates, Inc. (EAI) se Ie ha asignado I. tarea 
de elaborar un perfil de los 2500 gerentes de I. empres •. Las caraclerfsticas par identi_ 
fiear son, entre atras, el sueldo anlla! promedio y 13 proporci6n de gerentes que tenni_ 
naron el programa de adiestramiento administrati YO de la empresa. 

Si definimos a los 2500 gerenles como la poblacion a estudiar, podemos determinar 
el salaria alloa] y el estado de adiestramiento en el programa para cada individua, con_ 
sultando los registros del personal que tiene la empresa. Supongamos que ya se hiza 10 
anterior y que contamos con informaci6n de todos los 2500 gerentes. 

Si empleamos las f6rmulas de la media y la desviaci6n estandar de la poblaci6n, que 
presentamos en el capftulo 3, podremos calcular esas medidas para el salario anual. 
SupongalTlOs que ya se hicieron esos caicuJos y que los resu ltados fueren: 

Media de la poblaci6n: I'- = $5 1,800 dolares 

Desviacion eSlandar de la poblaci6n: a = $4000 d61ares 

Ademas, supongamos que 1500 de los 2500 gerentes han terminado con el programa de 
adiestramiento. Si p representa la proporcion de la pobJaci6n que termin6 el programa, 
vemos que p = 150012500 = .60. 

Un partimetro es una caracteristica numerica de una poblaci6n. Por ejempio, la me
dia del sal aria anual de la poblaci6n (,, = $51,800), su desviacion estandar (0 = $4000), 
y la proporci6n que termin6 el programa de adiestramiento (p = .60) son paramelres de 
la poblacion de los gerenles de EAI. 

EI as unto que deseamos considerar es como el director de personal puede obtener 
estimados de esos pan'imelros poblacionales con una muestra de gerentes, en lugar de 
hacerlo can los 2500 individuos de la poblaci6n. Supongamos que se usara una muestra 
de 30 gerentes. Es claro que el tiempo y el COSlO de desarrollar un perfil para 30 gerentes 
serian mucha menores que para tOOa la poblaci6n. Si el director de persona] pudiera es
tar segura de que la muestra de 30 gerentes suministra la informaci6n adecuada sabre la 
poblacion de 2500 gerentes, preferira lrabajar can la muesU'a que can toda la poblaci6n. 
Investiguemos la posihilidad de usaf una mueslra para el estudio de EAI, describiendo 
primero como identificar una muestra de 30 gerentes . 

.. .... ....................................................................... .............. ......... ........ ··1 I···· ······· 

7.2 MUESTREO ALEATORIO SIMPLE 

Se pueden usar varios metodos para seleccionar una muestra a partir de una poblaci6n;1 , 
uno de los mas comunes es el mltestreo a/ea/orio simple. La definicion de este metodol.j 
y el proceso de seleccionar una Cmuestra aleatoria simple dependen de si la poblaci6n es 
!J.nifa 0 i!Jf!.!1i.La. Como en el problema de muestreo de EAr interviene una poblaci6n 
fini~<.l-Q.~ ~ltO~~.r~, primero_ desc:!i~i~Q~..!! 1 mu~.sl£eo_para poblaciones finitas. 



Tambien se pueden 
emplear numeros 
lleitorios generados en 
computadora. para 
Implementar el proceso de 
selecd6n de muestras 
,a1enorias simples. 
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Muestreo para poblaciones finitas 

Una muestra aleatoria simple de tamano n, de una poblaci6n finita de tamana N, se de
fi ne como sigue. 

Muestra aleatoria simple (poblacion finita) 

Una muestra aleatoria simple de tamano n, de una poblaci6n finita de tamano N, es una 
muestra seleccionada de tal manera que cada muestra posible de tamano n tenga la 
misma probabilidad de ser seleccionada. 

Un pracedintiento para identificar una muestra aleatoria simple a partir de una 
poblaci6n finita es seleccionar uno por uno los elementos que constituyen a la muestra, 
de tal modo que cada uno de los elementos que aun queden en 1a pobJaci6n tengan la 
misma prababilidad de ser seleccionados. Al muestrear nelementos en esa forma, 51:: salis
fanl la definici6n de una muestra aleatoria simple de una poblaci6n finita. 

Para seleccionar una muestra aleatoria simple de la poblaci6n finita en el problema 
de EAl, supondremos primero que se han numerado los 2500 gerentes, asigmindoles un 
numero progresivo, es decir, I , 2, 3, ... , 2499 Y 2500, en el orden en que aparecen en 
el archivo del personal de Ia empresa. A continuaci6n, consultarfamos la tabla 7.1 de 
numeros aleatorios. * En el primer rengl6n de la tabla cada dfgito: 6, 3, 2, ... , es a leato
rio, porque tiene igual probabilidad de presentarse. Como el ndmero maximo en la lista 
de la poblaci6n de gerenles de EAI es 2500 y liene 4 dfgilos, seleccionaremos numeros 
aleatorios de la tabla en grupos 0 conjuntos de cuatra dfgitos. Al usaf el primer rengl6n 
de In labia 7.1, los numeros aleatorios de 4 dfgilos son: 

6327 1599 8671 7445 1102 1514 1807 

En vista de que los numeras de la tabla son aieatorios, esos grupos de cuatro dfgitos son 
igualmente probables. 

Ahora podemos usar los numeros de cuatro digitos para dar, a cada elemento de la 
poblaci6n, la misma oportunidad de sel' seleccionado para la muestra. EI primer numero, 
6327, es mayor que 2500, no corresponde a un elemenlo de la poblaci6n y, en conse
cuencia, 10 descartamos. El segundo mlmero, 1599, esta entre I y 2500. Asf, el primer in
dividuo seleccionado para la muestra es el gerente numero 1599 en la lista de los gerentes 
de EAI. AI continuar el proceso, pasamos POI' allo 8671 y 7445 e identificamos a los in
dividuos 1102, 15 14 Y 1807 como los siguientes de la muestra. ESle proceso de selecci6n 
de gerentes continua hasta haber obtenido la muestra aieawria simple de tamana 30. 

AI lIevar a cabo el proceso de selecci6n de la muestra alealoria simple, es posible 
que aparezca de nuevo, en la tabla, un ndmero aleatorio que antes ya se haya usado, antes 
de completar la selecci6n de la muestra de 30 gerenles de EA I. Como se trala de selec
cionar tan s610 una vez a los gerentes, todos los numeras aleatorios que ya se hayan em
pleado no se vuelven a tomar en cuenta, porque los gerentes correspondientes ya son parte 
de la muestra. La selecci6n de una muestra en esta fonna se llama muestrear sin remplazo. 
Si hubieramos seleccionado la muestra en tal forma que los numeros aleatorios usados 
antes se aceptaran, y algunos gerentes se pudieran inclui r dos 0 mas veces en la mues
tra, hubieramos muestreado con remp/aza. EI muestreo con remplazo es una forma vali
da de identificar una muestra aleatona simple. Sin embargo, 10 que se usa con mas 
frecuencia es el muestreo con remplazo. Cuando digamos muestreo aleatorio simple 
supondremos que ese muestreo es sin remplazo. 

*L..as tablas de numeros ;llenorios e$cln disponibles en un;a va.ried;ad de manuales como The R;!nd Corporation's. A Millon 

Random Digits with 100.000 Normal Deviates,The Free Press. 198]. 
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En la practka, se suele 
considerar infinita la 
poblaci6n que se estudia si 
interviene un proceso 

dimimico que haga 
imposible el listado 0 el 
conteo de cada elemente 

de 131 poblaci6n. 

,.63271 
, 88547 
.55957 
46276 
55363 
69393 

d3 186 
17726 
36520 

~ 
84649 
6329 1 
70502 
06426 
207 11 
41990 
72452 
37042 
53766 
90585 
32001 
62606 
10078 
91561 
13091 

Estadistica para administrad6n y economia 

59986 71744 51102 15141 80714 58683 93108 13554 79945 
09896 95436 791 15 08303 01041 20030 63754 08459 (2:8"364 
57243 83865 09911 1976 1 66535 40102 26646 60147 15702 
87453 44790 67 122 45573 84358 21625 16999 13385 22782 
07449 34835 15290 76616 67191 12777 2186 1 68689 03263 
92785 49902 58447 42048 30378 87618 26933 40640 16281 
29431 88190 04588 38733 81290 89541 70290 4011 3 08243 
q&ff;2 56836 78351 47327 1851 8 92222 55201 27340 10493 
64465 05550 30157 82242 29520 69753 72602 23756 54935 
36100 39254 56835 37636 02421 98063 8964 1 64953 99337 
48968 752 15 75498 49539 74240 03466 49292 3640 1 45525 
11618 12613 75055 43915 26488 41116 6453 1 56827 30825 
53225 03655 059 15 37 140 57051 48393 91:122 25653 06543 
24771 59935 49801 11082 66762 94477 02494 88215 27 191 
55609 29430 70165 45406 78484 31639 52009 18873 96927 
70538 77 191 25860 55204 73417 83920 69468 74972 387 12 
366 18 76298 26678 89334 33938 95567 29380 75906 91807 
40318 57099 10528 09925 89773 41335 96244 29002 46453 
52875 15987 46962 67342 77592 5765 1 95508 80033 69828 
58955 53122 16025 84299 53310 67380 84249 25348 04332 
96293 37203 64516 51530 37069 40261 61374 058 15 067 14 
64324 46354 72 157 67248 20135 49804 09226 64419 29457 
28073 85389 50324 14500 15562 64 165 06125 71353 77669 
46145 24177 15294 10061 98124 75732 00815 83452 97355 
98 112 53959 79607 52244 63303 10413 63839 74762 50289) 

Se pueden seleccionar numeros aleatorios en cualquier Jugar de la tabla. Auqque 
comenzamos por el primer reng16n como ejempio, podrfamos haber cornenzado en 
cualquier otro punto de la tabla y continuado en cuaJquier direcci6n. Una vez elegido el 
punlo de pmtida, se recomienda usar un procedimiento sistematico predeterminado. por 
ejemplo, avanzar por calumnas 0 por rengiones, para seleccionar los numeros siguien
les. 

Muestreo para poblaciones infinitas 

L1 mayorfa de los casos de muestreo en los negocios y la economia son de poblaciones 
finitas, pero en algunas situaciones, la poblacion es infinita 0 (s i es finita) es tan grande 
que, para fines pn1cticos, se puede considerar como infinita. AI muestrear una poblaci6n 
infinita debemos usar una nueva definicion de muestra aleatoria simple. Ademas, como 
no se pueden numerar los elementos de una poblaci6n infinita, debemos emplear un pro
ceso distinto para seleccionar los elementos de la muestra. 

Supongamos que se desea eSlimar el tiempo promedio que transcurre entre colocar 
un pedido y recibirlo, para los clientes de un restaurante de comida nipida, entre las 
II :30 A. M. y la I :30 P.M. , que es el horario del almuerzo. Si consideramos la poblaci6n 
de todos los posibles clientes, vemos que no serfa factible especificar un limite finito de 
la c.ntid.d de posibles visit. s. De hecho, si definimos que I. pob1acion es todas las visi· 
tas de c1ientes que se pudieran recibir concebiblemente durante las horas del almueCZO. 
podemos considerar que la pobJaci6n es infinita. Nuestra tarea consiste en seleccionar 
una muestra aleatoria simple de It clientes de esa poblaci6n. A continuaci6n vemos la 
definicion de muestra aleatoria simple de una poblaci6n infinita. 



No se puede usar un 
procedimienta de seleccion 
can numeros aleatorios para 
una poblacion infinita, 
porque es imposible hacer 
una lista de esa poblad6n. En 
este caso se debe 
determinar especialmente 
un pracedimienta de 
selecci6n de muestra, para 
determinar los elementos en 
forma independiente y evitar 
un prejuicio de selection que 
haga posible mayores 
probabilidades de seleccion 
para ciertos artkulos. 

AUTOEXAMEN 
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Muestra aleatoria simple (poblacion infinita) 

Una muestra a leatoria simple de una poblacion infinita es aquella que se se lecciona en 
tal forma que se satisfacen las siguientes condiciones. 

I. Cada elemento seleccionado proviene de la misma poblaci6n. 
2. Cada elemento se selecciona en forma independiente. 

En el caso del problema de seleccionar una variable aleatoria simple de asistencias de 
c1ientes a un restaurante de comida rapida, vemos que se satisface la primera condici6n 
antes mencionada, para cualquier asistencia de cliente durante el horario del a lmuerzo. 
estando trabajando el restaurante con su personal regular y bajo condiciones "normales" 
de funcionamiento. La segunda condicion se satisface asegurando que la seleccion de 
determinado c1iente no influye sobre la seleccion de cualquier atro. Esto es, los clientes 
son seleccianados en forma independiente. 

Un restaurante muy conocido de comida rapida implement6 un procedimiento de 
muestreo aleatorio simple para este caso. EI procedimiento de muestreo se basa en el hecho 
de que algunos clientes presentan cupones de descuento en precios de emparedados, bebidas, 
papas fritas, etc. Siempre que un cliente presenta un cupon de descuento, se selecciona para 
la rnuestra aI siguiente c1iente que Hega. Como los clientes que presenlan cupones de des
cuento 10 hacen a1 azar e independienternente. la empresa considera que el plan de muestreo 
satisface las dos condiciones del muestreo aleatorio simple de poblaciones infinitas. 

I. (on frecuencia se definen las poblaciones finitas mediante listas, como membresia a asociaciones, regis
[ros de inscripcion de alumnos, lims de cuentahabientes, numeros de inventario de los productos, 
etc. las poblaciones infinitas se definen en muchos casos mediante un promo dinamico mediante el 
cual los elementos de la poblacion consiSlen en mas generadas, como si el promo fuera a traba-
jar indefinidamente bajo las mismas condiciones. En tales casos es imposihle obtener una lina de to
dos los elementos de la poblacion. Por ejemplo, las poblaciones lormadas por todas las partes posibles 
de fabricar, toda! las visitas posibles a clientes, todas las transacciones bancarias posibles, etc., se 
pueden dasificar como poblaciones infinitas. 

2. La cantidad de muestras aleatorias simples disrintas, de tamano 11 que se pueden seleccionar de una 
poblacion fin ita de tamano 11 es 

N! 

n!(N - n) ! 

En esta formula, N! y n! indican los faCloriaJes que describimos en el capitulo 4. Para el problema 
de EAI, con N = 2500 Y n = 30, esta expresion se puede usar para demostrar que, aproxi
madamente hay 2.75 X 1069 muestras aleatorias distintas de 30 empleados de EAI. 

............... .. .............. ..... ,", ........ . , ..... ..... " .......... . " ...... .... . , .... ... .... ..... ..... .. , , ........ " " . 

EjERCICIOS 

METODOS 

J. Se tiene una pequeiia poblaci6n con cinco artlculos, idelllificados con A, B. C, D y E. Se 
pueden seleccionar diez muestras aleatorias simples de tamafio dos. 
a. Haga una !ista de las 10 muestras, comenzando con AB, AC, Y asi sucesivamenLe. 
b. Si se usa muestreo aleatorio simpie.l.cual es la probabi lidad de seleccionar cada mues-

Ira aleatoria de tamano dos? 1// '--- '-,' , " . 
c. Suponga que el numero aleatorio I corresponde a A, el numero aleatOI;o 2 a B. y as! 

sucesivamente. Haga una lista de la muestra aJeatoria simple de dos artfculos que se se
leccionan con los digitos aleatorios 8 0 5 7 5 3 2. 
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2. Suponga que una poblaci6n tiene 350 elementos. Con los tres ultimos dfgitos de los siguien. 
tes nLimeros aleatorios de cinco digitos, determine his cuatro primeras unidades que se se. 
leccionanin para In muestra aleatoria simple. 

98601 73022 83448 02147 34229 27553 84147 93289 14209 

APLICACIONES 

3. La revista Fortune publica datos sobre ventas, utilidades, activQs, propiedad de acciones, 
valor de mercado y ganancias por acci6n de las 500 empresas industriales mas grandes en 
Estados Unidos (The Fortune 500, 1998). Suponga que desea seleccionar una muestra 
aleatoria simple de 10 compafifas de 1a lista de 500 de Fortune. Use la columna 9 de la tabla 
7. 1, comenzando con 554. Avance hacia abajo por 1a columna e identitique los numeros de 
las 10 corporaciones que seleccionaria. 

4. La Asociaci6n de TransporteAeroportuario de Estados Unidos proporcion6 la siguiente !ista 
de las 10 aerollneas mas grandes del mundo (The Book of Mosts. 1997). 

\.J. Aeroflot (Rusia) 
2. Air France (Francia) 
3. American Airlines (EVA) 

l.. 4. British Airways (Reino Unido) 
C...5. Delta Airlines (EVA) 

,-6.' JAL (Jap6n) 
7. Lufthansa (Alemania) 

Ol.' Northwest Airlines (EVA) 
9. Vnited Airlines (EVA) 

10. VSAir (EVA) 

a. Suponga que se debe seleccionar una muestra aleatoria de 5 de elias, para un estudio de do
talle de factores, como por ejemplo, la cantidad de aviones en servicio, el total anual 
de pasajeros~milla volados, etc. Comenzando con el primer dfgito aleatorio de 1a tabla 7.1 , 
que es 6, y avanzando hacia debajo de la columna, use los numeros aleatorios de un digito 
para seleccionar una muestra aleatoria simple de 5 aerolfneas que entraran en el estudio. 

b. Segun 10 que dicen Jas Notas y Comenlarios (2), en la pagina 253, l.cuintas muestras 
aleatorias simples de lamano 5 se pueden tomar de una lista de 10 aeroHneas? 

S. Una organizaci6n estudiantil desea estimar la proporcion de alumnos que favorecen la polftica 
obligatoria "pasa~no pasa" para los cursos optativos. En la oficina de registro se dispone una 
li sta de nombres y direcciones de los 645 alumnos inscritos durante el trimestre actuaL Use 
mimcros (llentorios de tres dfgitos del reng16n 10 en la tabla 7.1, Y avance de izquierda a 
derecha, para identificar a los 10 primeros alumnos que se seleccionarfan en un muestreo 
aleatorio simple. Los numeros aleatorios de tres digitos comienzan con 816, 283 Y 610. 

6. EI libro County and City Data Book, publicado por la Oficina del Censo en Estados Unidos. 
publica informaci6n acerca de 3139 condados en ese pais. Suponga que un estudio nacional 
debe reunir datos de 30 condados seleccionados al azar. Use mlmeros aleatorios de la ultima 
columna de la tabla 7. 1 para identificar los numeros que corresponden a los cinco primeros con~ 

dados seleccionados para la muestra. No tome en cuenta los pnmeros d(gitos, y comience con 
los numeros aleatorios de cuatro dfgitos 9945, 8364, 5702, etcetera. 

7. Suponga que se desea identificar una muestra aleatoria simple de 12 de los 372 doctores que 
ejercen en detenninada ciudad. Los nombres de elIas se consiguen en una organizaci6n 
mooica local. Use la cetava columna de numeros aleatorios con cinco digitos en la tabla 7. 1 
para identificar a los 12 doctores de la muestra. Ignore los dos primeros digitos aleatorios en 
cada grupo de cinco. Este proceso comienza con el numero aleatorio 108 y avanza hacia 
abajo de la columna de numeros aleatorios. 

8. Los resultados de una encuesta sobre los 25 mejores entrenadores de baloncesto de NCAA, 
en enero de 1988, aparece a continuaci6n (USA Today, 9 de enero de 1998). Use la novena 
columna de los numeros aleatorios en la tabla 7.1 , comenzando con 13554, para seleccionar 
una muestra aleatoria simple de 6 equipos de baloncesto. Comience con el equipo 13 y use 
los dos primeros digitos de cada rengl6n de la novena columna en el proceso de selecci6n. 
",Cuales equipos de baloncesto seleccion6 para esa muestra aleatoria simple? 
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I. Duke 14. Mississippi 
2. North Carolina 15. Syracuse 
3. Kansas 16. Michigan 
4. Utah 17. South Carolina 
5. Arizona 18. Xavier 
6. Stanford 19. Arkansas 
7. Kentucky 20. Florida State 
8. Connecticut 21. West Virginja 
9. Purdue 22. Rhode Island 

10. UCLA 23. Clemson 
11. Princeton 24. Hawaii 
12. Iowa 25. Cincinnati 
13. New Mexico 

9. La revista Business Week presenta datos de funcionamienlo y cali ficaciones anuales de 895 
fondos de ahorro (Business Week, 3 de febrero de 1997). Suponga que se ha de seleccionar 
una muestra aleatoria simple de 12 de esos fondos. para un estudio de seguimiento. Use la 
cuarta columna de los numeros aleatorios en la tabla 7.1, comenzando con 51 102, para se
leccionar esa mueslra. Comience con eJ fondo numero 51 1 y use los tres primeros dfgitos en 
cada rengl6n de la cUaJta columna en el proceso de selecci6n. i,Cuales son los numeros de 
los 12 fondos de ahorro que forman la muestra aleatoria simple? 

10. Haskell Public Opinion Poll , Inc., efectua encuestas telef6nicas acerca de diversos asuntos 
de interes politico y publico en general. Las familias que se incluyen en las encuestas se iden
tifican tomando una muestra alealoria simple de los directorios telef6nicos en algunas areas 
metropolitanas. EI directorio telef6nico de una gran ciudad contiene 853 paginas con 400 
renglones por pagina. 
a. Describa un procedimiento de selecci6n aleatoria en dos etapas que se pueda usar para 

identificar una muestra aleatoria simple de 200 familias. En el proceso se debe se lec
cionar primero una pagina al azar (elapa I) y despues, un renglon de la pagina 
muestreada (etapa 2). Use Los numeros aleatorios de la tabla 7. 1 para ilustrar este pro
ceso. Seleccione su propio y arbitrario punto de partida en la tabla. 

b. i,Que harfa usted si el rengl6n seleccionado en el inciso a fuera c1aramente inadecuado 
para el estudio (esto e~, si en esc lugar hubiera un numero telef6nico de una empresa, 
un restaurante, etcetera)? 

11. EI grupo de investigacion sobre el lema del parque Paramont's King 's Island. en Kings Mills, 
Ohio, recurre a encuestas para detemlinar que les gusta a los visilantes del parque. 
a. Suponga que el grupo de investigacion considera que la poblaci6n de visilantes cs in

finila. ;"Se puede aceptar? Explique por que. 
b. Suponga que despues de terminar una entrevista con un visitante. el entrevistador re

gresa a la puerta de entrada del parque y comienza a contar a las personas que 10 visi
tan. Seleccione al vigesimoquinto individuo contado, como la siguiente persona de la 
muestra en la encuesta. Despues de terminar su entrevista, e l entrevistador regresa a 
la entrada y de nuevo selecciona al vigesimoquinto individuo que entra al parque. Este 
procedimiento de selecci6n, i,parece dar como resultado una muestra aleatoria simple? 
Explique su respuesta. 

12. Indique si las siguientes poblaciones se deben cons iderar como finitas 0 infini tas. 
a. Todos los votantes registrados en un estado. 
b. Todos los televisores que podrfa producir la planta de C6rdoba de la empresa TV-M. 
c. Todos los pec1idos que pueda procesar una empresa de pedidos por corree. 
d. Todas las lIamadas telef6nicas de emergencia que pudieran entrar a una estac i6n local 

de policia. 
e. Toeios los componentes que produjo TV-M, en el segundo tumo del 17 de mayo. 
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7.3 ESTIMACION PUNTUAL 

Ahora que ya describimos c6mo seleccionar una. muestra alentoria simple, regresernos 
al problema de EA I. Supongamos que se ha seleccionada una muestra aleatoria simple 
de 30 gerentes, y que los datos correspondientes sabre salario anua! y pm1icipaci6n en 
el programa de adiestramienta gerencial son los que aparecen en In tabla 7.2. Se usa la 
notaci6n XI' x2• etc. , para indicar el salario anual del primer gerente de Ia muestra, el del 
segundo, y asf sucesivamente. La participaci6n en dic~o programa de adiestramiento Se 

indica can un Sf en la columna correspondiente. 
Para estimar el valor de un pararnetro de poblaci6n se ca1cu l ~ una correspondiente 

caracterfstica de Ia muestra, que se denomina estadfslico de /0 muestra 0 medida miles
Iral. Por ejemplo, para esti mar la media de Ia poblaci6n J1 y la desviaci6n estandar de 
la poblaci6n a del salario anual de los gerentes, lan s610 se taman los dalos de la labia 
7.2 para calcular los cOITespondientes e..o;;tadisticos de In muestra: In media de la muestra i y 
la desviaci6n estandar de la muestra s. De acuerdo con las f6nnu las de la media y la des. 
viaci6n estandar de la muestra que vimos en el capitulo 3, la media de la muestra es 

LX. - , x = - = 
II 

1,554,420 _ $ 
30 - 51,814.00 

y la desviaci6n estandar de la muestra es 

~L(X; - xl' /325,000,260 
s ~ = \ = $3347.72 

n - I 29 

Salario 
anual ($) 

XI = 49,094.30 
x, = 53,263.90 
x, = 49,643.50 
x4 = 49,894.90 
x, = 47,621.60 
x. ~ 55,924.00 
x7 = 49,092.30 
Xg = 51,404.40 
X9 ~ 50,957.70 

xlO = 55,109.70 
XII = 45,922.60 
X 12 = 57,268.40 
X13 = 55,688.80 
x" ~ 51,564.70 
x" ~ 56,188.20 

;,Programa de 
adiestramiento gerencial? 

Sf 
Sf 
Sf 
Sf 
No 
Sf 
Sf 
Sf 
Sf 
Sf 
Sf 
No 
Sf 
No 
No 

Salario 
anual ($) 

XI. = 5 1,766.00 
x 17 = 52,541.30 
x" = 44,980.00 
X I9 = 51 ,932.60 
X'O = 52,973.00 
x21 = 45,120.90 
x" = 51 ,753.00 
x" = 54,39 1.80 
x24 = 50,164.20 
x" = 52,973.60 x,. = 50,241.30 
x" = 52,793.90 
x" = 50,979.40 
x'9 = 55 ,860.90 
X'O = 57,309.10 

;,Programa de 
adiestramiento gerencial? 

Sf 
No 
Sf 
Sf 
Sf 
Sf 
Sf 
No 
No 
No 
No 
No 
Sf 
Sf 
No 



Ademas, a l calcular la proporcion de gerenles en In muestra que contestnron Sf, podemos 
estimar la proporcion de gerentes, en In poblacion, que temlinaron e l programa de adies
tramiento gerene ial. La tabla 7.2 indica que 19 de los 30 gerentes de la ITIuestra term i
naron el adiestramiento. Entonees, la proporcion de la muestra, representada por jl, es 

19 
P = - = .63 

30 

Este valor se usa como estimado de la proporcion p en la pohlac i6n. 
AI hacer los calculos anteriores hemos efectuado e l procedimiento estadistico de

nominado estimaci611 punlual. En el usamos los datos de Ia muestra para calcular lin 
valor de un estadistico de la muestra que sirva como estimado de un parametro de 
poblacion. Continuando con la terminologfa de la estimaci6n puntual, se dice que x es 
el estimador pllllfuaL de la media poblacionai p, s es el estimador puntllal de 1a 
desviac i6n estandar a poblacional, y que p es el eSfimador plmtual de la proporci6n p 
poblacionaI. A los valores numericos obtenidos para X. sap en una determinada mues
lra se les llama estimados puntltales del paramelro. Asi, para la muestra de 30 gerentes 
de EAr, el estimado puntual de J1 es de $5 1,8 14.00 dolares, el de a es de $3,347.72 
d61ares y eJ de pes .63. La tabla 7.3 contiene un resumen de los resultados de la muestra 
y campara los esti mados puntuales con los valores reales de los parametros de la 
poblacion. 

Parametro de poblacion 

I' = Sal aria promedio 
anual poblacional 

a = Desviacion eSHindar 
poblacional del 
salario anual 

p = Proporcion 
poblacional que 
lermin6 el programa 
de adiestramiento 
gerencial 

t ... II ( I. ~. _\ •. 

Valor del 
parametro-

. ~ enoolares Estimador puntual 

$5 1,800.00 i = Salario promedio anual de 
la muestra 

$4,000.00 s = Desviaci6n est.ndar 
muestral del salario anual 

.60 P = Proporci6n muestral de 
quienes terminaron el 
programa de adiestramiento 
gerencial 

0 1 , ' 1., . 

Estimado 
puntual 

$51,814.00 

$3,347.72 

.63 

En nuestra descripcion de los estimados puntuales usamos i para indicar una media de la muestra, y 
a p para indicar una proporcion de la muestra. Nuestro uso de j5 se basa en el hecho de que la pro
porcion de la muestra tambien es una media de la muestra. Por ejemplo, supongamos que en una mues
tra de Ii elementos, con valores XI' X 2, .•. ,Xn• definimos a Xi = I cuando en el f.esimo elemento 
existf. una (aracteristica de interes, y (on Xj = 0 ruando bra no existe. Entonces, la proporcion de la 
muestra se calcula mediante LX/ II, que es la formula de una media de la muenra. Tambien nos gum 
la (O nSiSlencia de poner la raya sabre la letra para recordar al lector que la proporcion de la mues
(13 p estima la proporcion de la poblacion exactamente dt 1a misma manera que la media de la mues
tra i eSlima a la media poblacional. Algunos textos de estadistica usan p en lugar de f5 para indicar 
la proporcion de la muestra. 
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EjERCICIOS 

METODOS 

13. Se han reunido los siguientes datos de una muestra aleatoria simple. 

5 8 10 7 10 14 

a. l.Cmil es el estimado pU!l(ual de 1a media de la poblac i6n? 
b. ~Cual es el estimado puntual de la desviaci6n estandar poblacional? 

14. Una pregunta de una encuesta, en una muestra de J 50 personas, obtuvo 75 respuestas Si, 5S 
respuestas No y 20 Sin opini6n. 
a. i,Cmll es el est imado puntuaJ de 1a proporci6n de la pobJacion que responde Sf? 0. 'S" 
b. l.Cual es el est imado puntual de la proporci6n de la pobJaci6n que responde No?C..> , '1 ~ 

APLICACIONES 

IS. Una muestra aleatoria simple de datos de cinco meses de ventas da la siguiente informaci6n: 

Mes: 2 3 4 5 
Ullidades vendidas: 94 100 85 94 92 

a. l.euAI es el estimado puntual de la media de la poblaci6n de la cantidad de unidades 
vendidas por mes? ~ It': 

b. l,Cm\l es el estimado puntual de la desviaci6n estandar de la poblaci6n? 

16. Se pregunt6 a 784 ninos de una muestra, cuyas edades eran de 9 a 14 alios, en que fonna 
consegufan dinero de sus padres (Consumer Reports, enero de 1997). Se obtuvieron las 
siguientes respuestas: 

•• 
b. 

c. 

Fuente de ingresos 

8610 domingos 
Quehaceres. dadivas y domingo 
Quehaceres y dAdivas, sin domingo 
N.d. 

TOlal 

Frecuencia 

149 
219 
25 1 
165 

784 

l,Que proporci6n de ninos recibe domingo como unica Fuente de dinero? G . vi 
l.Que proporci6n de ninos recibe dinero por quehaceres y dadivas, pero no 10 recibe 
como domingo? "--.--' ;-> I ~ 

i.Respecto a todas las Fuentes de ingresos, i.que proporci6n de ninos reciben al menos 
algo de dinero de sus padres? 

17. La Patrulla de Carreteras de California cuenta con registros que muestran el tiempo que pasa 
entre la notificaci6n de un acc idente y la lIegada de un oficia l a la escena del mi slllo acci
dente. Una muestra aleatoria simple de 10 casos indica los siguientes tiempos en minutos 

12.6 3.4 4.8 5.0 6.8 2.3 3.6 8. 1 2.5 10.3 

a. l.Cual es un estimado puntuaJ de la media de la poblaci6n del tiempo entre una notifi 
caci6n de accidente y la lIegada de un oficial? 

b. i,CuAI es un estimado puntual de la desv iaci6n estandar de la poblaci6n del ti empo trans
currido entre una notificaci6n de accidente y Ja lIegada de un oficial? 

18. EI Departamento de Transporte en Estados Unidos, publica estadfsticas de lIegadas, antes 0 

despues del horario program ado, de los principales vuelos (USA Today, 26 de junio de 1997). 
Suponga que la proporci6n estimada de vue los que Ilegan a tiempo, para todas las aeroifneas, 
se basa en una muestra de 1400 vlIelos. Si 111 7 lIegan a tiempo, LCUa! es e l estimado pun
tual de la proporci6n de vuelos que \legan puntuales;? 



EI concepto de una 
distribucion muestral, 0 de 
muestreo, es uno de los 
temas mas importantes en 
este capitulo. EI poder 
comprender 10 que se 
explica en los capftulos 
siguientes depende mucho 
de la capaddad de 
comprender y aplicar las 
distribuciones de muestreo 
que se explican en este 
capitulo. 
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19. Una encuesta efectuada en 1996 por Louis Harris se baso en 1005 adultos, para averiguar 
el uso que la genie da a Internet (Business Week, 26 de agosto de 1996). Se obtuvieron las 
respuestas siguientes: 

874 adultos sablan que Internet existe 
503 adultos usaban computadora 
191 adultos habfan entrada a Internet durante los ultimos 12 meses 

Determine el estimado puntual de los siguientes parametros de la poblacion: 
a. La proporcion de adu ltos que saben que Internet existe. 
b. La proporcion de adultos que usan computadoras. 
c. La proporcion de adullos que han entrado a Internet durante los ultimos 12 meses . 

... .......... ...................... ......................................... .. ........... .................... .f / .......... .•• 

7.4 INTRODUCCION A LAS DISTRIBUCIONES MUESTRALES 

En la seccion anterior usamos una muestra aleatoria simple de 30 gerentes de EAI para 
determinar estimados puntuales de 1a media y la desviaci6n estandar del salario anual de 
la poblacion de todos los gerentes de EAI, y tambien de 1a proporci6n de los gerentes, 
en 1a poblaci6n, que tenninaron el programa de adiestramiento gerenciaJ de 1a empresa. 
Suponga que seJeccionamos otra muestra aleatoria simple de 30 gerentes de EAl, y que 
al analizar los datos de ella obtenemos la siguiente informacion. 

Media de 1a muestraX = $52,669.70 

Desviaci6n estandar de la muestra s = $4,239.07 

Proporcion de la muestra j5 = .70 

Estos resultados indican que hemos obtenido distintos valores de.x. s y j5 con la segunda 
muestra. En general, debernos esperar que sea asf, porque no es probable que la se
gunda muestra aIeatoria simple contenga los mismos elementos que la prirnera. Imagine
mos que Uevamos a cabo el rnismo proceso de selecci6n de una nueva muestra aleatoria 
simple de 30 gerentes, una y otra vez, calculando en cada ocasion los valores de.x. s y p. 
De este modo podrfamos comenzar a identificar la variedad de val ores que pueden teller 
esos estimadorcs puntualcs. Por cjcmplo, rcpctimos eI proceso de muestreo aleatorio simple 

del problema de EAl hasta haber obtenido 500 muestras de 30 gerentes cada una, con sus 
valores correspondientes i, s y jJ. En la tabla 7.4 se muestra una parte de los resultados. La 
tabla 7.5 muestra las distribuciones de frecuencia y de frecuencia relativa de los 500 valores 
de x. La Figura 7.1 muestra el histograma de frecuencia relativa de los resultados de i. 

En el capftulo 5 definimos a una variable aleatoria como una descripci6n numerica 
del resultado de un experimento. Si consideramos que un experimento es el proceso de 
elegir una muestra aleatoria simple, la media de la muestra x es la descripcion numerica 
del resultado del experimento. En consecuencia, la media de la muestra x es una varia
ble aleatoria. Por 10 tanto, al igual que otras variables aleatorias, x tiene una media 0 

valor esperado, una varianza y una distribuci6n de probabilidades. Como los diversos 
val ores posibles de x son el resultado de distintas muestras aleatorias simples, a la dis
tribucion de x se Ie llama distribucion muestral de x. EI conocimiento de esta distribll
cion muestral y de sus propiedades nos pennitira hacer aflIffiaciones probabilfsticas acerca 
de 10 cercano que se encllentre la media de la muestra x de la media de pobJacion ll. 

Regresemos a la figura 7.1. Necesitarfamos enumerar cada muestra posible de 30 
gerentes y calcular cada media de la muestra para determinar totalmente la distribucion 
muestral de j'. Sin embargo, el histograma de 500 valores de i proporciona una aproxj
macion a esa distribucion muestral , en la cual observamos la aparien:ia acampanada de 
la misma. Tambien vemos que la media de los 500 valores de i se encuentra cerca de la 
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Tabla 7.4 

Promedio 
Muestra mnestral 
numero (i) 

I $51 .814.00 
2 $52,669.70 
3 $51,780.30 
4 $51 ,587.90 

500 $51 ,752.00 

Promedio de salario annal ($) 

49,500.00-49,999.99 
50,000.00-50,499.99 
50,500.00-50,999.99 
51,000.00-51,499.99 
51 ,500.00-51 ,999.99 
52,000.00-52,499.99 
52,500.00-52,999.99 
53,000.00-53,499.99 
53,500.00-53,999.99 

Desviacion estandar Proporcion 
muestral 

(s ) 

$3,347 .72 
$4,239.07 
$4,433.43 
$3,985.32 

$3,857 .82 

Frecuencia 

2 
16 
52 

101 
133 
110 
54 
26 

6 

Totales 500 

muestral 
( p) 

.63 

.70 

.67 

.53 

.50 

Frecuencia relativa 

.004 

.032 

. 104 

.202 

.266 

.220 

.108 

.052 

.012 

1.000 

media de la poblaci6n Jl = $51 ,800 dolares. En la siguiente seccion estudiaremos las 
propiedades de la distribuci6n muestral de x . 

Los 500 valores de la desviacion estandar s y los 500 de la proporcion de la mues
tra jJ se resumen en los histogramas de frecuencia relativa de las figuras 7.2 Y 7.3. Como 
en el caso de x, tanto s como p son variables aleatorias que proporcionan descripciones 
numericas del resultado de una muestra aleatoria simple. Si se seleccionara toda mues
tra posible de tamafio 30 de la poblacion, y si se calculara el valor de s y el de p de cada 
muestra, las distribuciones resultantes de probabilidad se lIamarian distribuci6n mues
tral de s y distribuci6n muestral de p, respectivamente. Los histogramas de los 500 valo
res muestrales de las figuras 7.2 y 7.3 dan una idea general de la apariencia de esas dos 
distribuciones muestrales. 

En la practica, tan 5610 seleccionamos una sola muestra aleatoria simple de la 
poblaci6n. En esta secci6n repetimos 500 veces eJ proceso de muestreo unicamente para 
ilustrar que es posible tener muchas muestras dislintas, y que estas generan una dlversidad 
de valores para los estadisticos de la muestrax , s y p. La distribuci6n de probabilidad de 
cualquier estadistico de la muestra se llama distribuci6n muestral del estadistico. En la 
secci6n 7.5 mostraremos las caracterfsticas de la distribuci6n muestral de X. en la secci6n 
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U!IliiB HISTOGRAMA DE FREClJENC I~S RELA~~~AS-~E-~~'~ORES 'D~ [ 
'S'f!'l' A PARTIR DE ~OO MllESTRAS ALEATORIAS SIMPLES. CADA LINA 
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Valores de x 
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~ 
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2600 3000 3400 3800 4200 4600 5000 5400 

Valores de s 
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.40 

.35 

.30 

~ 
> .25 ." 
'" "E 
'" u .20 c 
~ 
~ 
u 
~ 
"- . i 5 

.10 

.05 

.32 .40 .48 .56 .64 .72 .80 .88 

Valores de p 

7.6 las de j5 , y diferiremos mayor descripcion de la distribuci6n muestral de s hasta que 
expliquemos las distribuciones muestrales que pertenecen a las varianzas de la muestral, 
que describiremos en eJ capitulo II. 

...... ... .. ... ......... ........ .. .. .. ..... .. .... ... .. .. . ........ .. ........ ... ...... .. .... .. .......... . ....... ) j ..... ... ... .. 

7.5 DISTRIBUCION MUESTRAL DE X 

Uno de los procedimientos estadfsticos mas comunes es usar 1a media de 10. muestra i 
para hacer inferencias acerca de una media de la pobJacion p. Este proceso se mueslra 
en la figura 7.4. En cada repetici6n del proceso podemos anticipar la obtenci6n de un 
valor distinto de la media de la muestra x . La distribucion de probabilidad de todo, los valo
res posibles de la media de la muestra x se llama distribuci6n muestral de la media de 
la muestra i . 

Distribuci6n muestral de x 

La distribucion muestral de x es la distribuci6n de probabilidad de todos los valores 
posibles de la media de la muestra x. 
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_

- --- - - -- - - - - - -- -- ------- - -I 

PROCESO ES rADISTICO PARA EMPLEAR C:\A MEDIA DE ; 
MUf, STRA PARA HACER INFERE'ICIAS ACE RCA DE UNA MI, IlJA I 

. __ !~)~L~_c:.J2)~~AL ______ .__ __ __ ______ ___ _ __ __ _ _ ________ i 

Poblaci6n Se seiecciona, en la poblaci6n, 
con media una muestra aleatoria simple 

1"=1 de n articuJos. 
:. 

t 
I 

Se us a el valO[ de x para haeer EI resumen de los datos 
inferencias acerca .(------- muestraJes proporciona un valor 

del v~or' de "'. de Ja media de muestra x. 

EI objetivo de esta secci6n es describir las propiedades de la distribuci6n muestral 
de x, incluyendo el valor esperado 0 media de X. su desviaci6n estandar y la forma de 
la distribuci6n misma. Como veremos, el conocimiento de la distribuci6n muestral de i 
nos pennitini hacer afirmaciones probabilisticas acerca del error incurrido cuando se usa 
x para estimar p . Comencemos considerando la media de todos los valores posibles de 
i 0, simplemente, el valor esperado de i . 

Valor esperado de X 

En el problema de muestreo de EAr vimos que distintas muestras aleatorias simples dan 
como resultado varios valores de la media de la muestra i. Como son posibles muchos 
valores distintos de la variable aleatoria .t, nos interesa la media de todos los valores 
posibles de.i que !-ie puedan generar mediante las diversas muestras aleatorias simples. 
Esa media es el valor esperado de x. Sean E(x) el valor esperado de x, Y J1 J. media de 
la poblaci6n de donde se toma la muestra. Se puede demostrar que, para muestreo aleato
lio simple, los dos val ores son iguales. 

Valor esperado de x 

donde 

E(x) = J1 

E(x) = el valor esperado de la variable ale.toria x 

J1 = Ja media de la poblaci6n 

(7.1 ) 

Este resultado se deduce en el apendice del capitulo_ Indica que, con muestreo ale.torio 
simple, el valor esper.do, 0 media de x es igual a la media de la poblacion. En la sec
cion 7.1 virnos que el sueldo anual promedio de la poblacion de gerentes de EAI es 
J1 = $51,800 d6lares. Entonces, segun la ecuacion (7. 1), la media de todas las posibles 
medias de la muestra del estudio de EAI tambien es de $51,800 dolares_ 
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En el problema 2S se ve 
que cuando 1llN :S .05, el 
factor de poblacl6n finita 
tiene poco efecto sobre el 
valor de ai . 

Estadlstica para admin istraci6n y economia 

Desviaci6n estandar de .i 

Definiremos la desviaci6n estandar de la distribuci6n muestral de x. Usaremos la 
siguiente notaci6n: 

a j = la desviaci6n estandar de Ia distribuci6n muestral de i 

a = 10 desviocion estandar de la poblacion 

n = el tamana de la muestra 

N = el lamano de la poblacion. 

Se puede demostrar que, con muestreo aleatoric simple, la desviaci6n estandar de i de~ 

pende de si la poblaci6n es finita 0 infinit3. Las dos ecuaciones de la desviaci6n eSlan. 
dar de x son las siguientes: 

Desviacion estandar de x 
Poblaci61l finita Poblaci6n infinita 

~(a) ax = y~ Vii (ll) 

En el apendice 7. 1 se describe la deducci6n de las f6rmulas de ax. AI comparar las do, 
ecuaciones vemos que se requiere un faclor Y(N - Il) / (N - I) para la poblacion finila, 
pero ninguno para la infinita. Este factor se llama factor de correcci6n para poblaci61l 
fin ita.. En muchas casas pnicticos de muestreo se ve que 1a poblaci6n que se maneja, 
aunque finita, es "grande", mientras que el tamano de la muestra es relativamente "pe

queno". En esos casos el factor de correccion para poblaci6n fi nila, Y(N - Il) /(N - I) 
es cercano a 1. En consecuencia, la diferencia entre los valores de la desviac i6n estandar 
de x para los casos de poblaci6n finita e infinita se hace despreciable. Cuando esto 
sucede, a j = alVn se vuelve una aproximaci6n muy buena a la desviaci6n estandar de 
i aunque la poblaci6n sea finita. Un lineamiento 0 regia general para calcular la 
desviaci6n estandar de x es el siguiente: 

Usar la siguiente ecuaci6n para calcular la desviaci6n estandar de.i 

siempre que 

a 
a- = -xVii 

l. La pobJacion sea infinita, 0 bien 

(1.l) 

2. La poblaci6n sea finita y tambien el tamafio de la muestra sea menor 0 iguaJ 
que el 5% del tamano de la poblaci6n --esto es, "IN ,; .05. 

En los casos en que nlN > .05, se debe usar la ecuacion (7.2) para poblaciones finilas 
en el caIculo de ax' A menos que digamos otra cosa, en este libro supondremos que el 
tamano de Ia poblacion es "grande". que es innecesario el factor de correcci6n por 
poblacion finita, y que se puede usar la ecuaci6n (7.3) para calcular a,. 

Regresemos abora al estudio de EAI y detenninernos la desviaci6n estandar de lo
das las medias de la muestra posibles que se pueden generar can muestras de 30 gerenles 
de esa negociacion. En la seccion 7.1 virnos que la desviacion estandar poblacional de 
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los datos de sal aria anual es a = 4000. En esle caso, la poblacion es fi nita y N = 2500. S in 
embargo, can un lamanode la muestrade 30 tenemos quenlN = 30/2500 = .01 2. Siguien
do la regia general de la ecuacion (7.3), podemos pasar par alto el factor de correcci6n para 
poblaci6n finita y usar esta ecuaci6n para calcular la desviaci6n estandar de i. 

a 4000 
a- = - = -- = 730.30 

> Yn v'3O 
Despues veremos que el valor de ax es util para detemunar 10 alejado que pueda es

tar la media de la muestra de la media de la poblaci6n. Debido al papel que desempefia a.i: 
en el caJcuJo de los errores posibles. a ag se Ie canace como error estoJldar de fa media. 

Teorema del limite central 

EI paso fin al para identificar las caracteristicas de la distribuci6n muestral de x es de
terminar la forma de la distribucion de probabil idades, tambi"n de X. Describiremos dos 
casas: uno en el que la d istribucion de la poblaci6n se desconoce y uno en que se sabe 
que es una distribuci6n normal. 

Cuando se desconoce la distribucion de la poblaci6n nos basamos en uno de los 
teoremas mas importantes de la estadfstica: el teorema del Ifmite central. Uno de sus 
enunciados. aplicado a la distribuci6n muestral de i es el siguiente: 

Teorema del limite central 

Al seleccionar muestras aleatorias simples de tamano f/. de una poblaci6n, la distribuci6n 
muestral de la media de la muestra x se puede aproximar can una distribuci6n normal 
de probabilidades, cuando el ramano de Ia muestra es grande. 

La figura 7.5 muestra como se aplica e l teorema dell fmite central para tres pobla
ciones distinIas, y en cada caso se ve c1aramente que la poblacion no es normal. Sin em
bargo, observamos 10 que Ie cornienza a suceder a la di stribuci6n muestral de x cllando 
au menta el tamano de la muestra. Cuando las muestras son de tamano dos, vemos que la 
distribuci6n muestral de i comienza a tener una apariencia distinta de la distribuci6n de 
la poblacion. Para muestras de tamano 5 vemos que las tres distribuciones comienzan a 
tener una apariencia aC3mpanada. Finalllltmte, las mueSll'as de tamano 30 hacen que las 
tres distribuciones muestrales sean aproximadamente Ilormales. Asf, para muestras sufi
cientemente grandes, la distribucion muestral de x se puede aproximar con una distribu
cion normal de probabilidades. Sin embargo, i de que tamano debe ser la muestra para 
que podamos suponer que se aplica el teorema del limite central? En estadfstica se ha in
vestigado este asunto estudiando la distribucion muestTal de x para distintas poblaciones 
y distintos tamanos de muestra. Siempre que la distribuci6n de la poblacion tiene forma 
de colina y es simetrica, las muestras de tamano de 5 a 10 pueden bastar para que se 
aplique el teorema dellfmi te central. Sin embargo, si la distribuci6n poblacional es muy 
asimetrica y decididamente no normal , se necesitan tamanos may ores de muestra. La 
practica general de la estadfs tica es suponer que para la mayorfa de las aplicaciones, la 
distribuci6n muestral de i se puede aproximar mediante una distribucion nonnal de proba
bilidades siempre que el tamano de la muestra sea de 30 a mas. En efecto, se supone que 
este tamano, de 30 0 mas, satisface la condici6n de muestra grande del teorema dellfmite 
central. Esta observaci6n es tan importante que conviene mencionarla. 

La distribuci6n muestral dex se puede aproximar mediante una distribuci6n normal de proba
bilidades siempre que el tamano de la muestra sea grande. Se puede suponer que la condi
ci6n de muestra grande se eumple para muesn-as aleaturias simples de tamafio 30 0 mayor. 
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Distribuci6n 
muestral 

dex 
(11 = 2) 

Distribucion 
muestral 

dex 
(n = 5) 

Distribucion 
muestral 

dex 
(n = 30) 

Poblaci6n I Poblacion II Poblaci6n m 

, , , 
Valores de .{ Valores de x Valores de x 

Valores de x Valores de .r Valores de .t 

Valores de x Valores de x Valores de x 

Valores de x Valores de x Valores de .T 

EI teorema del limite central es la clave para identificar la forma de la distribuci6n 
muestral de x cuando se desconoce la distribuci6n de la poblaci6n. Sin embargo. nos 
podemos encontrar con ciertos casas de muestreo en los que se supone que la poblaci6n 
tiene distribuci6n nannal. Cuando suceden estos cases, el siguiente resultado identifica 
la forma de la distribuci6n rnuestral de x. 
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Siempre que la poblaci6n tiene una distribucion !lonnal de probabilidades. la di stribu
ci6n mueslral deX es distribuc i6n normal de probabitidades para cualquie r tamano de 
la muestra. 

En resumen, si usamos una muestra aleatoria simple grande (n ~ 30) el teorema del 
limite central nos permite decir que la distribuci6n muestral de x se puede aproximar 
con una distribucion nonnal de probabilidades. Cuando la muestra aleatoria simple es 
pequefia (/I. < 30), s610 se puede considerar que la distribuci6n muestral de x es normal 
si se supone que la poblaci6n tiene una distribuci6n normal de probabilidades. 

Distribucion muestral de .i para el problema de EAI 

En el estudio de EAJ hemos demostrado que E(x) = 51,800 Y ax = 730.30. Como esta
mas usando una muestra aleatoria simple de 30 gerentes, e l teorema del Ifmite central 
nOS pennite decir que I;} distribuci6n muestral de x es aproximadamente normal , como 
vemos en la figura 7.6. 

Valor pnictico de la distribucion muestral de .i 

Siempre que se selecciona una muestra aleatoria senci lla y se calcula el valor de la media i 
de la muestra para estimar}1, la media de la poblaci6n, no podemos esperar que la media de la 
muestra sea exactamente i~ual a la media de la poblacion. EI valor absoluto de la dife
rencia entre la media de la muestra x y la media de la poblacion}1 es Ii - !' lyse llama 
error muestral. La raz6n pnictica de que nos interese 13 distribuci6n muestral de i es 
que la pod'emos usar para determinar informaci6n probabilistica acerca del tamano del 
error muestral. Para demostrar esta aplicaci6n retomemos el problema de EAI. 

Supongamos que el director de personal cree que la media de la muestra sera un es
timado aceptable de la media de la poblaci6n si e l promedio muestral dista menos de 
$500 del promedio poblacional. En terminos de probabilidad, 10 que Ie preocupa en rea
Iidad al director es la siguiente pregunta: i,Cmll es la probabilidad de que la media de la 
muestra que obtengamos de una muestra aleatoria simple de 30 gerentes de EAI este 
dentro del intervalo de $500 d61ares alrededor de la media de la poblacion? 

~~: '6,1Q, - 'D1~~~II;'~CI;)~ I ;~ ,- P;\RA~\ S;I~~~I() A;C;\\ ;'R()~lIc~)I;)-D~ - : : ~ra , 7· ., L'NA ~llIl,STRA ALL\IORIA SIMPl.E Dlo .111 GI,RI'N'I ES DE EA I . ". ' 

Distribuci6n muestral 
dex a 4000 0 CT., = y; = V3fj = 73 .30 

51,800 

"'-E(X) 

---- - -x 



268 

Se puede usar la distribu
cion muestral de i para 
obtener informacion proba
bilistica sobre la cercania de 
i a la media poblacional p. 

Estadistica para administrad6n y economia 

Como hemos identificado las propiedades de la distribuci6n muestral de x (vease 
figura 7.6), usaremos esa infonnaci6n para contestar la pregunta. Veamos la distribu. 
ci6n muest ra l de x que se vuelve a mOSlrar en la figura 7.7. El director de personal pre. 
gun ta sabre la probabilidad de que la media de la muestra sea entre $51,300 Y $52,300 
d61ares. Si el valor de la media de la muestra de i esta en este intervalo, se aproximar~ 

a $500 d61ares de la media de la poblaci6n. La probabilidad correspondiente es el area 
de la distrihuci6n muestral que vemos en la figura 7.7. Como la distribuci6n muestral 
es normal, can promedio de 5 1,800 Y desviaci6n estandar de 730.30, podemos usar la 
tabla de distribuci6n normal estulldar de probabilidades para determinar el area 0 proha_ 
bilidad. Cuando x = 5 1,300, tenemos 

5 1,300 - 5 1,800 
z = 730.30 = - .68 

Consultamos la tabla de distribuci6n normal eslandar de probabilidades y vemos que el 
area entre z = 0 y z = - .68 es .2518. Las operaciones aml10gas con x = 52,300 rnues
tran que el area entrez = 0 y z = + .68 es .25 18. As!, la probabilidad de que el valor de 
la media de la muestra este enlre 51,300 y 52,300 es .2518 + .2518 = .5036. 

Los di1culos anteriores indican que una muestra aleatoria simple de 30 gerentes de 
EAr tiene una probabilidad de .5036 de dar como resultado una media de la muestra l' 
que quede a $500 d61ares a menos de la media de la poblaci6n. Entonces, hay una proba
bilidad de que la media de la muestra quede a mas de $500 d61ares de la media de la 
poblacion. En otras palabras, una muestra aleatoria simple de 30 gerentes de EAT tiene, 
aproximadamente una posibilidad de 50-50 de quedar den tro de los $500 d61ares per
misibles. QlIiza deba considerarse una muestra de mayor tamana. Tnvestigaremas esa 
posibilidad con la relaci6n entre el tamano de la muestra y la distribuci6n muestral dei. 

Relaci6n entre el tamaiio de la muestra y la distribuci6n 
muestral de x 
Slipongamos que en el problema de EAT seleecionamos una muestra aleatoria simple de 
100 gerentes, en lugarde los 30 que consideramos inicialmente. Pareee intuitivo que con 
el incremento en los dalos asociadas que tiene al mayor lamana de la muestra, la media 
de la muestra basad a en 11 = 100 sea un estimado mejor del promedio poblacional que el 

._--"--_ .. _- -~, --~, - -"~--- ... ----"---~--". ---_.---
LA PROB ABILIDAD DE QUE UNA :vtEDIA DE MCESTRA QCEDE ·\ 
$5()() DOLARES 0 MENOS DE LA MEDIA POBL.ACIONAL. ._._.- ... -_. - -.~.' .. ~ - .. _- ~ .. ~-.-~ 

Distribuci6n muestral 
deX 

Area=.25 18 

ax = 730.30 

!;I----\:-- Area = .2518 

=c.:"""'-"'~-----=---- .r 
51.300 51,800 52,300 
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promedio basado en una muestra de fl = 30. Para ver el grado de mejorfa. examjnaremos 
la relaci6n entre el tamano de la muestra y la distribuci6n muestral de x .. 

Observemos primero que E(x) = /-t independientemente del taman a de muestra. ASI, 
ia media de todos los valores posibles de i es igual a la media de la poblaci6n, Jl inde
pendientemente del tamano de la muestra n. Sin embargo, vemos que el error estandar 
de la media, ax = al Vii, se reJaciona con la raiz cuadrada del L:'lmano de la muestra. En 
fom"1ll especffica, siempre que aumenta el tamano de la muestra, dismjnuye el error es
tandar de la media, ui' Con n = 30, el error estandar de la media del problema de EA I 
es 730.30. Sin embargo, al aumentar el tamafio de la muestra a II = 100, el error estan
dar de la media disminuye a 

U 4000 
u- = - = -- = 400 

x vii VlOO 

Las distribuciones muestrales de icon Il = 30 Y n = 100 se ven en la figura 7.8. Como 
la distribuci6n muestral can 11 = 100 tiene un menor error estandar, los valores de i 
tienen menos variaci6n y tienden a estar mas eerea de la media de la poblaci6n que los 
dex con n = 30. 

Podemos usar la distribuci6n muestral de i en el caso con tl = 100 para calcular la 
probabilidad de que una muestra a1eatoria simple de 100 gerentes de EAl de como resul tado 
una media de la mueslra dentro de un intervalo de $500 d61ares a!rededor de la media de la 
poblaci6n. Como la distribuci6n muestral es normal, con media de $5 1,800 d61ares y 
desviaci6n estandar de 400, podemos emplear la tabla de la distribuci6n normal estandar 
para determinar el area 0 probabilidad. Cuando i = 51,300 (figura 7.9), 

51,300 - 5 1,800 
z = = - 1.25 

400 

AI consultar esa tabla vemos que el area entre z = 0 y z = - 1.25 es .3944. Con opera
ciones parecidas para x = 52,300, vemos que la probabilidad de que el valor de la me
dia de la muestra este entre 5 I ,300 y 52,300 es .3944 + .3944 = .7888. Asi, al aumentar 
el tamafio de la muestra de 30 a 100 gerentes de EAI, hemos aumentado de .5036 a .7888 
la probabilidad de obtener una media de la muestra dentro de un margen de $500 d61ares 
respecto a la media de la poblaci6n. 

Con n= 100, 

u x =400 ~ 

Con fl = 30, 
/ ux = 730.30 

-----------=~~----~~~----~~~-----------x 
5 1,800 
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bBII· ~~(lB~~;L·ID~~ DE Q~E-~~~-~ I: I~I ~)~~ MU~S~RA-;~~D~ ~ ~51111 
1 DOLARES 0 MENOS DF LA MEDIA POBLACIONALCUANDO SF LISA 
, LINA MLIESTRA ALFATORIA SIMPLE DE 1011 GERENTES DE EAI 
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Distribuci6n muestral 
de x 

conn = 100 

Area = .3944 

51,300 

aj = 400 

--- Area = .3944 

c--~------- x 

52,300 

Lo importante de todo esto es que cuando se aumenta el tamana de la muestra, dis
minuye el error estandar de la media. En consecuencia, con el mayor tamana de mues
tra se obtendn, una mayor probabilidad de que la media de la muestr' quede dentro de 
IImites especificados respecto a la media de la poblaci6n. 

I. AI prmntar la dinribucion muestral de x para el problema de fAI, aprovechanm la ventaja de 

que St canocian la media de la poblacion J1 = 51,800 Y la dmiacion eSlandar de 13 pobJacion 
a = 4000. Sin embargo, en el caso general no Sf (onoceo los valores de eso! parametros, que SI! 

necesitan para determinar la distribucion muestral de x. En el capitulo 8 mostraremos como se 
usan la media y la desviacion estandar de la muestra, i y s, de una muestra alliltoria simple, 
cuando se desconocen t-t Y o. 

1. Para demostrar teoricamente el teorema del limite central se requieren observaciones independientes, 
o elementos, en la muestra. Esta condicion se rumple en las poblaciones infinitas, y en las poblaciones 
finitas ruando el muestreo se efecrua con remplazo. Aunque ese teorema no menciona direaamente el 
muenreo sin rem~azo para poblaciones finitas, la prictica general de la enadistica ha sido aplicar los 
resultados del ttorema del limite central en este caso, ruando el tamano de poblacion es grande . 

.......................... ... ...... " " ........ " .......... " ... ...... " ........ ", ........ "" ........ ....... , , ............ . 
EJERCICIOS 

METODOS 

20. Una poblaci6n tiene 200 de media y 50 de desviaci6n estandar. Se tomani una muestra 
aleatoria simple de tamano 100, y se usara la media de la muestra i para estimar la media 
de la poblaci6n. 
a. i, Cmil es el valor esperado de x? 
b. i,Cual es la desviaci6n estandar dei ? 
c. Determine la distribuci6n muestral de i. 
d. i,Que indica Ja distrlbuci6n muestral de x? 

21. i.Que papel irnportante desempena eI teorerna del Umite central cuando i' se usa para estimar J1? 



AUTOEXAMEN 

AUTOEXAMEN 
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22. Una poblaci6n tiene una media de 200 y una desviaci6n estandar de 50. Supongamos que se 
selecciona una muestra aleatoria simple de tamano 100, Y que se usa x para estimar Jt. 
a. i,Cual es la probabilidad de que la media de la muestra quede denu'o de ::t5 de la me

dia de la poblaci6n? 
b. i,Cufil es la probabilidad de que la media de la muestra quede dentro de ::t 10 de la me

dia de la poblacion? 

23. Suponga que Ji. = 32 Y que la desviaci6n estandar es a = 5; tarn bien, que la poblacion tiene 
1000 elementos y que se usa una muestra aleatoria simple de 30 elementos para obtener in
formaci6n sobre esta poblaci6n. 
a. i,Cual es el valoresperado dex? 
b. i,Cmll es la desviaci6n estandar de x? 

24. Suponga que la desviaci6n estandar de la poblaci6n es a = 25. Ca1cule el en'or ewindar de 
la media, oj> para tamanos de muestra de 50. 100, 150. Y 200. i,Que se puede decir acerca 
del tamano del error estandar de 13 media cuando aumenta el tamano de la muestra? 

25. Una muestra aleatoria simple de tamano 50 se selecciona de una poblaci6n con a = 10. Ca1cule 
el valor del error estandar de la media en cada uno de los casos siguientes (si es necesario, 
aplique el factor de correcci6n de poblaei6n finita) . 
a. EI tamano de poblaci6n es infinito. 
b. EI tamano de poblaci6n es N = 50,000. 
c. EI tamano de pobJaci6n es N = 5000. 
d. EI tamano de pobJacion es N = 500. 

26. Una poblaei6n tiene 400 de media y 50 de desviaci6n estandar. La distribuci6n de sus proba
bilidades se desconoce. 
a. Un investigador empleara muestras aleatorias simples de 10,20,30040 artfculos para 

reunir datos sobre la poblaeion. i,Con emil de esas alternativas de tamano de muestra 
podra usaT una distribuci6n nonnal de probabi lidades para describir la distribucion 
muestral de.i? Explique su respuesta. 

b. Indique la distribuci6n muestral de x para los casos en los que sea adecuada 1a di s
tribueion normal de probabilidades. 

27. Una poblaci6n tiene 100 de media con 16 de desviaci6n estandar. i,Cual es la probabilidad 
de que una media de muestra quede a :±:2 0 menos de la media de poblacion, en cada uno de 
los siguientes tamanos muestrales? 
a. n ~ 50 b. n ~ 100 c. n ~ 200 d. n ~ 400 
e. i,Cual es la ventaja de un tamano grande de muestra? 

APLICACIONES 
28. Retome de nuevo eJ problema de muestreo de EAJ y suponga que la muestra aleatoria sim

ple hubiera sido de 60 gerentes. 
a. Trace la distribuci6n muestral de.i cuando se usan rnuestras aleatorias simples de tamano 

60. 
b. i,Que sueede a la di stribuci6n muestral de .i si se usan muestras aleatorias simples de 

tamano 120? 
c. i,Que afinnaci6n general se puede hacer sobre 10 que sucede con la distribuci6n mues

tral de x al aumentar eJ tamano de la muestra? i,Parece logico? Explique su respuesta. 
29. En el problema de muestreo de EAI (vease la figura 7.7) demostramos que para n = 30, 

habfa la probabilidad de .5036 de obtener una media de la muestra a :±:$500 d61ares 0 menos 
de Ja media de la poblaci6n. 
a. i,Cual es la probabilidad de que x quede a menos de $500 d61ares de la media de la 

poblaci6n si se usa un tamano de muestra de 60? 
b. Con teste el inciso a de nuevo pero ahora cuando eI tamano de la muestra es de 120. 

30. EI precio de la media por gal6n de gasolina regular vendida en Estados Unidos es de $1.20 dolares 
(The Energy Injon11l1tionAdministration, 3 de mana de 1997). Suponga que el precio de la me
dia de la poblaci6n es Ji. = $1.20 d61ares pOl' gal6n, y que la desviaci6n esGindar de la poblaci6n 
es a = .10 d6lar. Tambien suponga que se selecciona una muestra aleatoria de gasolineras, y que 
se calcula un precio de la media de la muestra con los datos reunidos en esas gasolineras. 
a. Muestre 1a distribuci6n de muestreo de la media de 1a muestra x para las 50 gasolineras. 
b. l..CuaJ es la probabilidad de que la muestra aleatoria simple produzca una media de 1a 

muestra a menos de $.02 dolar de la media de la poblaci6n? 
c. i,Cufil es Ia probabilidad de que la muestra aleatoria simple produzca una media de la 

muestra a menos de $.01 d61ar de la media de la poblaci6n? 
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31. Una encueSla efectuada por In Asociaci6n AULOmovillslica Estadounidense mostr6 que lIna 
famil ia de 4 miembros gaSLa $2 15.60 d61ares diarios. en promedio. en sus vacac ioncs. 
Suponga que $2 15.60 d61ares es el promedio poblaciollal de gastos di arios por famil ia de 4 
y que $85.00 d61ares es 1a desviac i6n estandar poblacional. $uponga que se selecciona una 
muestra alcatori a de 40 famil ias para ciertos estudios. 
3. Determine la distribuci6n de muestreo de x In media del gasto diaria de una familia de 4. 
b. i,Cuai es 1a probabi lidad de que la muestru alcatoria simple de 40 famil ias produzca una 

media de la mllcstra que quede a menos de $20 d61ares de la media de la poblaci6n? 
c. l,Cual es la probabilidad de que esa muestra produzca una media de la muestra que 

quede a menos de $10 d61ares de la media de la poblaci6n? 

32. EI Programa de Pruebas Universitario de la Oficina Universitaria Americana repon6 una 
caJificacion SAT de la media de la poblaci6n de It = 960 (The New York Times, 1998 Al
manac). Suponga que la desviaci6n estandar de la poblac ion es a = 100. 
3. (,Cual es la probabilidad de que una muestra aleatoria de 75 estudiantes produ zca una 

media de Ia muestra de calificaci6n SAT que quede a menos de lOde la media de 
poblaci6n? 

b. i,eual cs la probabilidad de que una mueSlnt alealori a de 75 estud iantes produzca una 
media de la muestra de cal ificaci6n SAT que quede a menos de 20 de la media de 
poblaci6n? 

33. La media del sueldo anual de graduados en contabilidad, durante 1996 y 1997, fue de $30,393 
d61ares (U.S. News Online, 28 de di ciembre de 1997). Suponga que I' = $30,393 d61ares 
para la poblacion de graduados en comabilidad, y que la desviacion estandar es a = $2000 
d6 lares. 
3. i,Cual es la probabilidad de que una muestra aleatoria simple de graduados en con

tabilidad tenga su media dentro de ::!::$250 dalares de In media de la poblaci6n, si ei 
tamano de la muestra es 30, 50, 100, 200 Y 400? 

b . i,Que ventaja se tiene con una muestnl mayor, al tralar de estimar una media de 
poblaci6n? 

34. En 1993 las mujeres tomaron un promedio de 8.5 semanas sin goce de sueldo en sus traba
jos. despues del nacimiento de su bebe (U.S. News & World Report, 27 de diciembre de 
1993). Suponga que 8.5 semanas es la media de poblaci6n y que 2.2 semanas es la desviaci6n 
eSlandar de poblaci6n. 
3. (,Cuul es la probabilidad de que una nluestra al eatoria simple de 50 mujeres arroje una 

media de mucstra de pcrmiso sin goce de sueldo entre 7.5 y 9.5 semanas? 
b. l,Cmil es la probabilidad de que esa muestra tenga una media de entre 8 y 9 semanas? 

35. Para estudiar la rap idez de crccimiento de cierta planta. U II butanico usan1. una muestra 
a leatoria simple de 25 plantas para obte ner datos. Despues de analizru' los dalos, cree que el 
error estandar de In media es demasiado grande. l,Que tamano de mueSlra aleatoria simple 
debe usaI' el botanico para reducir el error eSI{mdar a la mitad de su valor actual? 

36. EI precio promedio poblacional de una casa nueva monofamiliar es de $ 166.500 d61ares 
(New One-Family Houses Sold, Oficina del Censo de Estados Un idos, 1997). Suponga que 
la desv iac i6n eslandar de la poblac i6n es de $42,000 y que se seleccionanl una mueslra de 
100 casas monofamiliares nuevas. 
3. Prescnte la distribuci6n Illuestral del precio de la media de la muestra de casas, basada 

en Ja muestra de 100. 
b. l,Cmll es la probabilidad de que la med ia de la muestra de las 100 compras quede a 

$10,000 d61ares 0 menos de la media de la poblaci6n? 
c. Repila el inciso b para los val ores de $5000, $2500 y $ 1000 d6lares. 
d. Para estimar el precio de la media de poblaci6n con ::!::$2500 y ±$ JQOO d61ares de 

aprox imaci6n, l,que recomienda usted? 

37. Una lIenadora au tomatica de latas de sopa tiene las siguientes caracterfsticas: f.I. = t5.90n
zas y a = .5 onzas. 
3. Presente la distribuci6n muestral de i, que es la media de la muestra para 40 latas que 

el inspector de control de cali dad selecciona aJ azar. 
b. (,CuaJ es la probabilidad de que en una muestra de 40 latas la media sea mayor que 16 

onzas? 
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38. Se informa en la revisla Business Week que entre sus sll scriptores, los que planean comprar 
un automovil nuevo durante los pr6x imos 12 meses prctenden gastar un promedio de $27. 100 
d6lares. (Business Week. Perfil del Suscriptor, 1996). Suponga que el precio del nuevo ve
hfc ulo. para la poblaci6n de suscriptores de Business Week. tiene una media de It = $27, I 00 
d61ares y que Sll desviaci6n estfi.ndar es (J = $5200 d6lares . 
3. i,Cual es la probabilidad de que el prec io de la media de la mllcstra de illuevo vehkulo 

quede a $ICXXl d61ares 0 menos de la media de poblaci6n, si 1a muestra es de 30 suscnp
tores? 

b. i,Cual es la probabilidad de que esc prccio quede a $ 1000 d61ares a menos de la media 
de poblaci6n, si la rnuestra es de 50 suscriptores? 

c. i,CmlJ es la probabilidad de que ese precio quede a $ 1000 d61ares 0 menos de la media 
de poblac i6n. si la muestra es de 100 sliscriptores? 

d . i, Recomendaria usted un tamano muestral de 30, 50 0 100, si se desca tener una proba
bilidad minima de .90 de que ese prec io quede a $ 1000 d61 ares 0 men os de la media 
de la poblac i6n? 

39. Para estimar la edad media de una poblacion de 4000 empleados, se selecc iona una mues
tra akalOlia simple de 40 empleados. 
a. i, Usaria li sted el factor de correcc ion pOl' poblac i6n finita para calcular e l error estan

dar de la media? Explique por que. 
b. Si la desv iac i6n estandar de la poblac i6n es a ::::: 8.2 anos, cal cule el error estandar, apli 

cando y sin aplicar e l factor de poblacion par poblaci6n finita . LCual es el criterio para 
no tomar en cuenta ese factor siempre que /l IN ::S .05? 

c. LCual es la probll.bil idad de que la edad promedio de una muestra de los empleados 
tenga una aproximaci6n de ±2 afios a la media de Ill. edad de la poblaci6n? 

40. Una biblioteca presta UI1 promcdio de fl = 320 libros por dla, con desviac i6n cstandar 
a = 75 libras. Se ti ene una muestra de 30 d ras de funcioll ilmiento, y.i es la cantidad de la 
media de la ml"iestra de libros prest ados en UI1 dia. 
3. Presente la distribuci6n mueslraJ de.i . 
b. i. e ual es Ill. desviaci6n estandar de.i ? 
c. i.,CuaJ es Ill. probabilidad de que la media de una muestJa de 30 dfas sea entre 300 y 340 libros? 
d. i,CU<l l es la probll.bilidad de que Ill. media de una muestra sea de 325 libros 0 mas presta

dos diari amente? 

.. ....... ....... ..... ... ..... .. .... ... ...... ........ ........ ..... ... ..... ... .. ....... .... ..................... , , .. .... ...... . 
7.6 DISTRIBUCION MUESTRAL DE P 

En muchos casos de los negocios y la economia se usa la proporci6n muestral fi para 
hacer inferencias estadfsticas sobre la proporci6n poblacional p. Este proceso se des
cribe en la fi gura 7. 10. Podemos predecir que en cada repetici6n del proceso obtendremos 
un valor di stinto de la proporci6n de una muestra p. La distribuci6n de probabilidades 
de todos los valores posibles de esa proporci6n p se llama distribucion de la proporcion 
muestral p. 

Distribuci6n muestral de p 

La distribuci6n muestral de p es la distribuci6n de probabilidades de todos los valores 
posibles de la proporci6n muestral p. 

Para determinar 10 cercano que esla la proporci6n muestral p de la proporci6n pobla
donal p, necesitamos comprender las propiedades de la distribuci6n muestral de jj: su 
valor esperado, su desviacion estandar y la forma de su distribuci6n. 
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,- _." - ~---.-- - - .------ - ----. 
PROCESO ESTADisTICO PARA USAR UNA PROPORCION 
MUESTRAL PARA HACER INf'ERENCIAS ACERCA DE UNA 
PROPORCION POBLACIONAL 

, t _______ ~ _____ < ___ -_ __ ,.. __ • _.~. ___ ~. 

Poblaci6n 
con proporci6n 

p=? 

T 
I 

valor de p se usa para EI 
ha eer inferencias acerca 

del valor de p. 

Valor esperado de p 

Se sclecciona una muestra 
aleatoria simple de n elementos 

de In poblaci6n. 

El resumen de Jos datos de una 
..(------- rnuestra proporciona un valor 

de la proporci6n p de la mueslrR. 

EI valor esperado de p, la media de todos los valores posibles de iJ, se puede expresar 
como sigue: 

Valor esperado de p 

en donde 

E(p) = p 

E(p) = el valor esperado de la variable aleatoria p 

p = la proporci6n poblacional 

(74) 

La ecuacion (7.4) indica que I. media de todos los valores posibles de p es igual a la 
proporci6np de la poblacion. Recordamos que en la secci6n 7.1 se demostro que p = .60 
para la poblaci6n de EAr, siendo p la proporci6n de la poblaci6n de gerentes que par
ticiparon en el program a de adiestramiento gerenciai de esa empresa. As!, el valor es
perado de p para el problema de muestreo de EAr es .60. 

Desviacion estandar de p 
La desviaci6n eSl<indar de p se llama error estandar de La proporci6n. IguaJ que en el 
caso de la media de muestra x, la desviaci6n estandar de p depende de si la poblaci6n es 
finita 0 infinita. A continuaci6n tenemas las dos ecuaciones de la desviaci6n estandar de p. 

Desviaci6n estlindar Ii 

Poblaci6n jillita 

0- = ~N - n ~p(l - p) 
P N - I n 

Poblaci6n injillita 

= ~p(l - p) 
oji 

Il 
(7.5) 
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AI camparar las das ecuaciones (7.5) vemos que 13 limea diFcrencia es el cmpleo del i"acM 
tor de correccion por poblacion finita, Y(N - Il) / (N - I). 

Como en el caso de la media de muestra i, vemos que la direrencia entre las eCUJ
ciones para poblacion finilu e infinita se haee despreciable si el taman a de la poblaci6n 
finita es grande en eomparaci6n con el tamano de la rnuestra. Seguiremos In rnisma regia 
general que recomendamos para la media de muestra. Esto es, si la pobJaei6n es fin ita 
y nlN 5 .05, usaremos ai' = Y p(l - p)/ Il. Sin embargo, si la poblaci6n es finita y 
si /lIN > .05, se debe usar el factor de eorrecci6n por pobJaci6n fin ita, como 10 indica la 
ecuaci6n (7 .5). De nuevo, a menos que se diga otra cosa espedfi camente. en el libro 
supondremos que el tamano de Ia pobJacion es grande en relaci6n can el tamano de la 
muestra, y que no es necesario el factor de correccion por pobJacion finita. 

En el caso del estudio de EAl, sabemos que la proporcion de la poblac i6n de gerentes 
que particip6 en el programa de adiestramiento gerencial es p = .60. Si nlN = 
3012500 = .012, podemos pasar por alto el factor de correccion por poblacion fmita al 
calcular la desviacion estandar de p. Para la muestra aleatoria simple de 30 gerentes, ali es 

G- = ~p(l - p) = ,.60(1 - .60) = .0894 
P n V 30 

Forma de la distribucion muestral de ji 

Ahara que conocemos el promedio y 1a desviaci6n estandar de P. vamos a conocer In 
fonna de su distribuci6n muestral. AI aplicar el teorema dellfmite central a ii se obtiene 
el resultado siguiente. 

La distribuci6n muestral de j} se puede aproximar con una distribuci6n normal de proba
bilidades. siempre que el tamano de muestra sea grande. 

En e] caso de ii , se puede considerar que el tamafio de muestra es grande cuando se 
cumplen las dos condiciones siguientes: 

lip 2< 5 

/l(l-p) 2< 5 

En el problema de muestreo de EAI conocemos que la proporcion poblacional de 
gerentes que participaron en el programa de adiestrarniento es p = .60. Can una muesM 
Ira aleatoria simple de tamano 30, /lp = 30(.60) = 18 Y n(l - p) = 30(.40) = 12. De 
esta fonna , la distribuci6n muestral de p se puede aproximar con una curva de distribu
ci6n normal de probabilidades como la de la figura 7. 11 . 

Valor practico de la distribuci6n muestral de ji 

Siempre que se selecciona una muestra aleatoria simple y que el valor de la proporcion 
de la muestra p se usa para estimar el valor de la proporci6n poblacional p. podemos 
predecir que hay cierto eITor de muestreo. En este caso, el error de muestreo es el valor , 
absoluto de la diferencia entre el de la proporci6n muestral fJ y el de la proporci6n pobla- . 
cional p. El valor practico de la distribuci6n muestral de p es que se puede usaI' para pro
porcionar informaci6n probabiHstica arerca del error de muestreo. 

Supongamos, en el problema de EAI , que el director de personal desea conoeer la 
probabilidad de obtener un valor de p que se acerque a .05 0 mas de la proporci6n pobla
cional de gerentes de EAI que participaron en el programa de adiestramiento. Esto es, 
/, Cual es la probabilidad de obtener una muestra con proporci6n muestral p entre .55 y 
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... 

1~ISTR~B~CI6~ ~~J~~~;~~~~~~' ~;~~ L~ PROPORC~~iN ;E' 
. GERENTES DE EAI QUE PARTICIPARON E'I EL PROGRAMA 1)1, 
. ADIESTRAMIENTO GERENCIAL ' 

. ~ ..• _--_ ._ .. _---------_. __ ...... _---- .. -- - - --'--- .. 

Distribuci6n muestral 
dep 

.60 
"'-E(P) 

Up = .0894 

.65? E I area de la figura 7.1 2 indica esa probabilidad. Usando el hecho de que la dis
tribuci6n muestral p se puede aproximar con una distribuci6n normal de probabilidades 
con promedio .60 y desviaci6n estandar op = .0894, vemos que la variable aleatoria 
normal estandar que corresponde a p = .55 tiene un valor z = (.55 - .60)/.0894 = 
- .56. AI consultar la tabla de distribuci6n normal estandar de probabilidades vemos que 
el area enlre Z = -.56 Y z = 0 es .2123. De igual manera, cuando p = .65 el area enlre 
z = 0 y z = .56 es .2 123. Entonces, 10 probobilidad de seleccionar una muestra que de 
como resultado una proporci6n muestral mas cercana que .05 a la proporci6n pobla
cional p es .2 123 + .2123 = .4246. 

Distribuci6n muestral 
dep 

Area = .2123 ---f---

Up = .0894 

---\---- Area = .2 123 

.55 .60 .65 
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Si deseamos aurnentar eilamano de muestra a II = 100, e i error estandar de la pro
porci6n se transfOima en 

a-= p 
/60( I - .60) = .0490 

Y 100 

Con un tamano de mueslra de 100 gerentes de EAI, se puede calcular ahora la proba· 
bilidad de que la proporcion en esa muestra tenga un valor a .05 0 menos de la propor
ci6n de poblaci6n. Como la distribuci6n muestral es aproximadamente normal, con 
media de .60 y desviaci6n estandar de .0490, usamos la labIa de distribuci6n normal es· 
tandar de probabilidades para detenninar e l area 0 probabilidad. Cuando 
jj = .55, tenemos que Z = (.55 - .60)/.0490 = - 1.02. En esa tabla vemos que el area 
entre z = - 1.02 Y z = 0 es .346 1. Igualmenle, en .65 el area entre Z = 0 y z = I .02 es 
.3461. Asi, si e l tamano de la muestra aumenta de 30 a 100, la probabilidad de que la 
proporcion muestrall) es te dentro de .05 de la proporci6n poblacional p aumentara de 
.3461 + .3461 = .6922 . 

... .... ...... ........... ...... ... ........ ... .... ...... ..... .. ... .... ............ ...... ...... ..... .... ... ...... , , ....... ..... . 
EJERCICIOS 

METODOS 

41 . Se selecc iona una muestra aleatoria simple de lamano lOO, de una poblaci6n con p = AO. 
a. i, Cmi.1 es el valor esperado de p? 

42. 

h. i,Cual es la desviaci6n estandar de p? 
c. Describa la distribuci6n muesu'al de p. 
d. l,Que indica la di stribucion muestral de p? 

"-
La proporci6n de una poblacion es de .40. Se tomara una muestra aleatori a simple de tamano 
200 y se usara la proporcion p de la muestra para eslimar \a de la poblacion. 
a. i,Cual es la probabilidad de que la proporci6n muestral este a ::t.03 0 menos de la pro

porci6n poblacional? 
h. l,CmH es la probabilidad de que la proporci6n muestral este a ±.05 0 menos de la pro

porci6n poblacional ? 

43. Suponga que la proporc i6n poblacional es de .55. Detemline e l error estandar de la propor
ci6n, ap' para tamanOS de muesu'a de 100,200,500. Y 1000. i,.Que puede decir acerca del error 
estandar de la proporci6n al aumenlar eI tamano de la poblaci6n? 

44. La proporci6n de poblaci6n es de .30. i,Cuil es la probabilidad de que una proporc i6n mues
tral este a :t.04 0 menos de la proporcion de pobJaci6n para cada uno de los tamanos siguien
tes de muestra? 
a. n = 100 b. n = 200 c. n = 500 d. n = tOOO 
e. l.Cual es la ventaja de un mayor {amano muestral? 

APLICACIONES 

45. El presidente de Distribuidores Diaz, S. A. , cree que el 30% de los pedidos a su empresa 
provienell de clientes nuevos. Se va a usar una muestra aleatori a simple de 100 pedidos para 
comprobar 10 que dice, que p = .30. 
a. Suponga que el presidente esta en 10 correcto y que p = .30. i,Cuai es la di stribuci6n 

muestral de p para este estudio? 
b. i,Cmil es la probabilidad de que la proporci6n muestral de peste entre .20 y AO? 
c. l.Cual es Ja probabilidad de que la proporci6n muestral este a ::t .05 0 menos de la pro

porci6n poblacional p = .30? 
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46. La asociaci6n Grocery Manufacturers of America informa que el 76% de los consumidoret 
leen los ingredientes que aparecen en la etiqueta de los produclos (America by the Numbers 
1993). Suponga que la proporci6n de poblaci6n es p = .76, Y que de la poblaci6n se selec~ 
ciona una muestra de 400 consumidores. 
a. Describa \a distribuci6n de la proporci6n muestral p. que es In proporci6n, en la mues. 

lIa, de los consumidores que leen la lista de los ingrcdienles. 
b. l.Cuai es la probabilidad de que la proporci6n muestraJ este a ::t.03 0 menos de la pro.. 

porci6n poblacional? 
c. Conteste el inciso b pero ahera con una muestra de 750 consumidores. 

47. Louis Harris & Associates llev6 a cabo una encuesta entre 403 altos ejecutivos, para cOO(>cer 
como evaluan la economia estadounidense durante los 12 meses venideros (Business Week. 
16 de junio de 1997). Suponga que el 80% de toda la poblaci6n de ejecutivos se muestra opti. 
mista acerca de esa economia. Sea p la proporci6n muestral de ejecuti vos encuestados 
que se muestra optim1sta acerca de esa economia. 
a. Describa la disuibuci6n muestral de p si la proporcion poblacional es p = .SO. 
h. i.,Cual es la probabilidad de que la proporci6n muestral, en la encuesta de Harris, quede 

a ±.02 0 menos de la proporcion poblacional? 
c. i.,CuaJ es 1a probabilidad de que esa di stancia sea ±.03 0 mellor? 

4S. S1 bien la mayorfa de las personas cree que el desayuno es el alimento mas importante del 
dla, e12S% de los adullos no desayunan (U.S. News & World Report, 10 de noviembre de 
1997). Suponga que la proporci6n poblacional es p = .25, Y que P es la proporci6n pobla· 
cional de adultos que no de..<;ayunan, delerminada con una muestra de 200 adullos. 
a. Muestre la distribuci6n muestral de p. 
b. i.,Cuiil es la probabiJidad de que la proporci6n muestral quede a ± .030 menos de Ia pro

porci6n poblacional? 
c. l,Cu<ll es esa probabilidad con ±.OS 0 menos? 

49. Determinado municipio tiene una tasa de desempleo de 9%. Una agenda estatailleva a cabo 
una encuesta mensual de SOO individuos para vigilar la tasa de desempleo en e l municipio. 
a. Suponga que p = .09. i.,Cual es la distribuci6n muestral de ji cuando se usa una mues

tra de tamano 8oo? 
b. i.,C ual es la probabilidad de observar una proporcion muestral p de al menos .08? 

50. El Instituto de mvestigaci6n de Polfticas Femeninas inform6 que hoy las mujeres forman el 
37% de las personas sindicalizadas, porcentaje record de todos los tiempos (The Wall Street 
l ou mal, 26 de julio de 1994). Suponga que la proporcion poblacional de mujeres sindicali
zadas es p = .37, Y que se selecciona tma muestra aleatoria simple de 1000 peT.':nnas sindi
calizadas. 
a. Indique la distribuci6n muestral de p, la proporcion de mujeres en 1a muestra. 
b. l.Cual es la probabilidad de que Ia proporcion muestral este a :t.03 de la proporci6n 

poblacional? 
c. Conteste el inciso b, perc ahora con una muestra aIeatoria simple de 500. 

51. En el problema de muestreo de EAI, i.,cual es la probabilidad de que la proporci6n muestral 
de gerentes que tenninaron el programa de adiestramiento, p, este a ::!: .050 menos de la pro· 
porci6n poblacional, p = .60? EmpJee tamanos muestrales de 60 y de 120. 

52. Suponga que el 15% de los artfcu los que se producen en una !fnea de ensamble son defec· 
tuosos, pero que eI gerente de producci6n no se ha enterado. Tambien suponga que eI de· 
partamento de aseguramiento de la calidad prueba 50 piezas para determinar Ia calidad de 
la operaci6n de armado. Sea p la proporcion muestral de piezas defectuosas que encontr6 la 
prueba de aseguramienro de calidad. 
a. Describa la distribuci6n muestral de p. 
b. i.,Cmtl es la probabilidad de que la proporci6n de la muestra este a :t .03 0 menos de la 

proporci6n de piezas defectuosas en la poblacion? 
c. Si la prueba indica que p = .10 0 mas de piezas defectuosas, la linea de ensamble se 

para y se investiga la causa de los defectos. i.,Cual es la probabilidad de que la muestra 
de 50 piezas lIeve a la conclusi6n de que debe pararse la linea de ensamble? 
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53. Elinstituto de Mercadotecnia de Alimentos indica que el 17% de las familias gastan mas de 
$100 d61ares por semana en abarrotes (USA Today , 21 de junio de 1994). Suponga que la 
proporci6n poblacional es p = .17 Y que de ella se selecciona una muestra aleatoria simple 
de 800 familias. 
a. Describa la distribuci6n muestral de p, la proporci6n muestral de familias que gastan 

mas de $100 d61ares por semana en abarrotes. 
b. i,CuaI es la probabilidad de que la proporci6n muestral este a ± .02 0 menos de la pro

porcion poblacional? 
c. Conteste el inciso b, pero ahora para una muestra de 1600 familias . 

. .................... .. ...... ... .... .............. ..................................... .... ... ... ... ........ .. , , ............ . 
7.7 PROPIEDADES DE LOS ESTIMADORES PUNTUALES 

En este capftulo hemos mostrado c6mo se pueden usar los estadfsticos de muestras: la 
media de la muestra i, la desviaci6n estandar de muestra s y la proporci6n muestral p 
como estimadores puntuaJes de sus correspondientes parametros poblacionales, /1-, a, Y p. 
Resulta intuitivamente atractivo, que cada uno de esos estadfsticos de muestra sea el esti
mador puntual de su parametro poblacional correspondiente. Sin embargo, antes de 
emplear algun estadfstico de muestra como estimador puntual, se debe comprobar si tie
De ciertas propiedades asociadas con los buenos estimadores puntuales. En esta secci6n 
describiremos las propiedades de los buenos estimadores puntuaJes, que son: insesgo, 
eficiencia y consistencia. 

En vista de que se pueden emplear diversos estadisticos de muestra como esti
madores puntuaJes de distintos parametros poblacionales, usaremos la siguiente no
taci6n general en esta secci6n. 

() = el panimetro poblacional de interes 

e = el estadfstico de muestra 0 estimador puntual de e 

La notaci6n e es la letra griega theta, y la notaci6n e se llama "theta con sombrero". En 
general, () representa cualquier parametro de poblacion, como la media poblacional, 
desviaci6n estandar poblasionaJ, proporci6n poblacional, etc.; e el estadfstico de mues
tra correspondiente, como la media de muestra, la desviaci6n estandar de muestra y la 
proporci6n muestral. 

Insesgo 

Si el valor esperado del estadistico de muestra es igual al pariimetro poblacional que se 
estima, se dice que ese estadfstico es un estimador insesgado del para metro poblacionaJ. 
A continuaci6n definiremos la propiedad de insesgo. 

Insesgo 

El estadfstico de muestra e es un estimador insesgado del parametro poblacional e si 
E(fh = () (7.6) 

en donde 

E( ti) = valor esperado del estadistico de muestra {j 

Por consiguiente, el valor esperado 0 media, de todos los valores posibles de un es
tadfstico de muestra insesgado es igual al parametro de poblaci6n que se estima. 
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La figura 7.13 describe los casos de estimadores puntuales insesgado y Sesgado. En 
la ilustracion del estimador insesgado, la media de la distribuci6n muestral es igual at 
valor del parametro poblacional. Los errores d<;. muestreo se compensan en eSle caSOI 
porque a veces el valor del estimador puntual () puede ser menor que () Y otras veces 
puede ser mayor. En el caSD de un estimador sesgado, la media de la distribuci6n mues. 
tra~ es menor que, 0 mayor que el valor del panimetro poblacional. En la figura 7.13(b) 
E«() > (); entonces,el estadlstico de muestra tiene una gran probabilidad de sobrestim~ 
el valor del parametro poblacional. La cantidad de sesgo se indica en la figura. 

Al describir las distribuciones muestrales de la media y la proporci6n muestrales 
dijimos que E(i) = /J. Y E(p) = p. Entonces, tanto x como p son estimadores insesg.: 
dos de sus panlmetros poblacionales correspondientes, !-l Y p. 

Dejaremos hasta el capitulo I J una descripcion mas detallada de la distribuci6n de 
la desviaci6n estandar de muestra s y de la varianza de muestra S2. Sin embargo, se puede 
demostrar que E(S2) = a2 Asi Ilegamos a 1a conclusion de que la varianza de muestra 
S2 es un estimador insesgado de la varianza poblacional 0 2. De hecho, cuando presenta_ 
mos por primera vez las f6rmu las de la varianza y la desviaci6n esUindar de muestra en 
el capitulo 3, en los denominadores apareci6 n - 1 y no n. La raz6n de este cambia es 
hacer que la varianza de muestra sea un estimador insesgado de la varianza pablacional. 
Si hubieramos usado II en el denominador. Ia varianza muestral serfa un estimador ses
gada, que tenderfa a subestimar un poco la varianza poblacionaL 

Eficiencia 

Suponga que se puede usar una muestra aleatoria simple de n elementos para obtener 
dos estimadores puntuales del mismo panimetro poblaciona1. En este caso, preferirfamos 
usar el estimador puntual can la menor desviaci6n estandar, porque tiende a proporcionar 
estimados mas cercanos al parametro poblacional. Se dice que el estimador puntual con 
la menor desviaci6n estandar tiene una mayor eflciencia relativa que el otro . 

• ',~:;;~~~,;.:t,' .. '·... .. - ~ - - -- -
Fzgura 7.13 . EJ/ · ~IPLOS DE ESTIM ;\l)OJ{ES PCNTlIALI'S INSESGAOO Y SESGAJ)() 
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Distribuci6n muestral 
de 8 

--=-____ LI -----=--- 8 
9 

EI panimetro 8 est<'i ubicado en la 
media de la distribuci6n muestral; 

E(8) = 9 

(a) Estimador insesgado 

Distribuci6n muestral 
de8 

~Sesgo~ 

~~---~~-----=---8 
9 E(8) 

EL parametro 8 no estci ubicado en la 
media de la distribuci6n muestral; 

E(8) '" 9 

(b) Estimador sesgado 
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~ DISTRIBlIC I ()N~S MUE;T~ALES ~~ ~;SE~~I~ADORE~ -
~ PUNTUALES INSESGADOS ; 

AI tomar muestras de una 
poblaci6n con distribuci6n 
normal. la desviaci6n 
estindar de la media de 
muestra es menor que la 
de la mediana muestral. Por 
consiguiente.la media de 
muestra es mas efidente 
que la mediana muestral. 

~. . . -_. 

Distribuci6n muestraJ 
de 82 

__ ~~ ____ ~ ____ -L ____ ~~ __ ~~ ___ § 
e 

Parametro 

La figura 7. 14 muestra las distribuciones muestrales de dos estimadores puntuales 
in sesgados, elY e,. Observe que la desv iaci6n estandar de e I es menor que la de 
e,; Entonces, los valores de e I tienen mayor posibilidad de estar cerca del panimetro IJ 
que los valores de 82, Como la desviaci6n estandar del estimador puntual 81 es menor que 
la de 82, 81 es relativamente mas eficiente que 82 y sera el estimador puntual preferido. 

Consistencia 

Una tercera propiedad asociada can los buenos estimadores puntuales es la consisten
cia. Hablando en termi~s generales, un estimador puntual es consistente si sus valores 
tienden a acercarse al pararnetro de pobIaci6n can forme se incrementa el tamano de Ia 
muestra. En olras palabras, un tamano grande de muestra tiende a proporcionar un mejor 
estimador puntua] que un tamano pequeno. Observe que, para la media de muestra i , 
demostramos que su desviacion estandar es 0i = a/vii. Como OJ se relaciona con el 
tamano de muestra. de tal manera que las muestras mayores dan menores va]ores de o~, 
lIegamos a la conc1usi6n de que un tamano de muestra mayor tiende a producir estima
dos puntuales mas cercanos a la media de poblaci6n Ii. En este sentido podemos decir 
que Ia media de muestra x es un estimador consistente de la media de poblacion /1. Can 
el mismo razonamiento tambien podemos llegar a la conc1usi6n que la proporci6n mues
tral p es un estimador consistente de la proporci6n poblacional p. 

En el capitulo 1 dijimos que la media y la mediana son dos medidas de la tendencia central. En em 
capitulo solo hablamos de la media. La razon es que en el muestreo de una poblacion normal, donde la 
media y la mediana poblacionales son identicas, el error estandar de la mediana es, aproximadamente, 
151/1 mayor que el error enandar de la media. Recuerde que en el problema de EAI en el que It = 30, 
el error esta.ndar de la media es at = 730.30. EI error estandar de la mediana seria, aproximada
mente, 1.25 X (730.30) = 913. En vista de 10 anterior.la media de la muestra tendri mayor proba
bilidad de estar dentro de una dislancia especificada a la media de poblacion. 
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En esta secdon se presenta 
una introduccion a 
metodos de muestreo 
distintos del aleatorio 
simple. En el capitulo 21 se 
veriin mas detalles acerca 
de esos metod os. 
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............................... ...... .................. ....... ... ... ...................... ................. ... / / .. ....... . 
7.8 OTROS MITODOS DE MUESTREO 

Hemos descrito el procedimiento de muestreo aleatorio simple, y las propiedades de las 
distribuciones muestrales de x y p cuando se usa ese muestreo. Sin embargo, el muestreo 
aleatorio simple no es el unico metoda de muestreo con el que se cuenta. Existen otros 
como el muestreo aleatoric estratificado, e l de conglomerados y el sistematico, que so~ 
altemativas del muestreo aleatorio simple, yen algunos casos presentan ventajas sabre 
este. En esta secci6n describiremos brevemente algunos metodos alternativos de 
muestreo. En el capitulo 21 se presenta una descripci6n mas detallada de ellos. 

Muestreo aleatorio estratificado 

En este tipo de muestreo, primero se divide a la poblaci6n en grupos de elementos Hamados 
estratos, de tal manera que cada elemento en la poblacion pertenece a uno y s610 a un es. 
trato. La base de fonnaci6n de los estratos, pOl' ejemplo, par deprutamento, ubicac i6n, tAiad, 

giro industrial, etc., queda a discreci6n de quien disefia la muestra. Sin embargo, los mejores 
resu1tados se obtienen cuando los elementos dentro de cada estrato son tan semejantes como 
sea posible. La figura 7.15 es un diagrama de una poblaci6n dividida en H es!ratos. 

Despues de fannar los estratos se lorna una muestra aleatoria simple de cada uno. 
Se dispone de f6rmulas para combinar los resultados para las muestras de estrato indi
vidual en un estimado del parametro poblacional de interes. EI valor del muestreo 
aleatorio estratificado depende de emin hornogeneos sean los elementos dentro de los 
esrratos. Si son similares (homogeneidad), los estratos tendran bajas varianzas. En este 
caso se pueden usar tammas de muestra relativamente pequefios para obtener buenos 
estimados de las caracterfsticas de los estratos. Si los estratos Son homogeneos. el pro· 
cedimiento de muestreo aleatoric estratificado producira resu ltados tan precisos como 
el muestreo aleatorio simple, pero con menor tamano total de muestra. 

Muestreo por conglomerados 

En e l muestreo pOl' conglomerados, se divide primero a la pohJaci6n en conjuntos sepa· 
rados de elementos, lIamados conglomerados. Cada elemento de la poblaci6n pertenece 
a uno y s610 a un grupo (vease la figura 7. 16). A continuaci6n se toma una muestra 
aleatoria simple de los conglomerados. Todos los elementos dentro de cada conglome. 
rado muestreado forman la muestra. El muestreo de conglomerados tiende a propor
eionar los mejores resultados cuando los elementos de los conglomerados son 
heterogeneos (desiguales). En el easa ideal, cada cong]omerado es una versi6n repre
sentativa, en pequena escala, de toda la poblaci6n. EI valor del muestreo por conglome· 
rados depende de euan representati va sea cada eonglomerado de la pohlaci6n total. 

.... ,. .. ~ ; ",;;..-.'.\-: .. ;,s.\", '. " . . 
Fr,gura 7.15 ": 1l1A(;RAMA DEI. Ml'ESTREO AI.EATORIO SIMPLE ESTRATIFICAIlO 
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Si al respecto todos los conglomerados se asemejan entre sf, al muestrear una pequefia cao
tidad de conglomerados se ohtenrlran huenos estimados de los parametros de poblacion. 

Una de las principales aplicaciones del muestreo por conglomerados es el muestreo 
de areas, en los que los conglomerados son manzanas urban as, U otras areas bien 
definidas. Por 10 general , el muestreo de conglomerados requiere un tamano de muestra 
total mayor que el muestreo aleatorio simple 0 el muestreo aleatorio estratificado. Sin 
embargo, puede originar ahorros porque cuando se manda a un entrevistador a aplicar 
un cuestionario a un conglomerado muestreado (por ejemplo, una manzana urbana), se 
pueden obtener muchas observaciones muestrales en un tiempo relativamente corto. En 
consecuencia, se puede obtener un mayor tamano de muestra con un costo bastante 
menor por eiemento, y por ende, probablemente un costa total menor. 

Muestreo sistematico 
En algunos casos, en especial cuando bay grandes poblaciones, es tardada la seleccion de una 
muestra aleatoria simple cuando se detennina primero un m'imero aleatorio y despues se cuenta 
o se busca en la lista de elementos de la poblacion hasta encontrar el elemento corres
pondiente. Una altemativa al muestreo aleatorio simple es el mues/reo sistematico. Por 
ejemplo, si se desea una muestra de tamafio 50 de una poblacion con 5000 elementos, po
driamos muestrear un elemento de cada 5000/50 = 100 en la poblacion, Una muestra 
sistematica en este caso implica seleccionar a1 azar uno de los primeros 100 elementos 
de la lista de la poblaci6n. Se identifican los demas elementos de la muestra comenzando 
por el primero obtenido al azar y a continuacion seleccionando cada 1000 .. elemento. En 
efecto, se identifica la muestra de 50 reconiendo la poblacion en forma sistematica, e 
identificando cada 100o,elemento despues del primero que se seleccion6 al azar, Por 10 
general sera mas facil identificar 1a muestra de 50 de este modo que si se usara el muestreo 
aleatoric simple. Ya que el primer elemento se selecciono de manera aleatoria, general
mente se asume un muestreo sistematico para tener las propiedades de una muestra 
aleatoria simple. Esta hipotesis se apEca en especial cuando la lista de los elementos de 
Ia poblacion es una ordenacion aleatoria de elias. 

Muestreo por conveniencia 
Los metodos de muestreo que se han descrito se llaman tecnicas de mu.estreo proba~ 
biUstico. Los elementos seleccionados de la poblacion tienen una probabilidad conocida 
de ser incluidos en la muestra. La ventaja del muestreo probabilfstico es que la dis
tribucion del estadfstico de muestra que se trate, por 10 general, se puede identificar. Se 
pueden usar formulas como las del muestreo aleatorio simple, que se presentaron en este 
capItulo, para detenninar las propiedades de la distribucion muestral. Esta se puede usar 
a continuacion para establecer aflrmaciones probabiHsticas acerca de posibles errores de 
muestreo asociados con los resul tados de la muestra. 
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EI mllestreo por cOllveniencia es una tecnica de muestreo no probabilistico. Como Sl, 

nombre 10 indica, la muestra se identifica, principal mente, por conveniencia. Se incorpo.. 
ran elementos en la muestra sin probabilidades preespecificadas 0 conocidas de selecci6n. 
Porejempio, un profesor que lIeva a cabo una investigaci6n universitaria puede usar alull1~ 
nos voluntarios para formar una muestra, tan s610 porque dispone facilmente de enos y 
participan como elementos a un costo pequeno 0 nulo. 19ualmente, un inspector puede 
muestrear un embarque de naranjas seleccionandolas, con mucha tedia y dificultad, entre 
varias cajas. Seria poco practico marcar cada naranja y usar un melodo de probabilidad para 
el muestreo. Muestras como animales salvajes 0 plantas silvestres, a equipos de volun. 
tarios para investigacion de mercados, tambien son muestras par conveniencia. 

Las muestras par conveniencia tienen 1a ventaja de la facii selecci6n y recolecci6n de 
sus datos. Sin embargo, es imposible evaluar la "bondad" de la muestra en funci6n 
de su representatividad de la poblaci6n. Una muestra por conveniencia puede dar 
buenos resultados 0 no. No hay un procedimiento estadfsticamente justificado que per. 
mita un amllisis de probabilidades 0 inferencias acerca de la calidad de los resultados 
de esa Illuestra. A veces Los investigadores apl.ican Illetodos estadfsticos disenados para 
muestras de probabilidad a una muestra par conveniencia, y dicen que esta se puede 
manejar como si fuera una muestra aleatoria. Sin embargo no se puede sostener este ar. 
gumento, y debemos tener mucho cuidado al interpretar los resultados de muestras por 
convenieneia, cuando se usan para hacer infereneias acerca de poblaciones. 

Muestreo por juicio 
Otra tecnica mas de muestreo no probabilistico es el mlleslreo por juicio. En este 
metoda, la persona mas capaz en el tema del estudio selecciona a los individuas u otres 
elementos de la poblaci6n que siente son los mas representativos de esa poblacion. Con 
frecuencia es una manera relativamente faci l de seleccionar una muestra. Par ejemplo, 
un reportero puede muestrear a dos a tres senadores, considerando que ell os reflejan la 
opinion general de todos los senadores. Sin embargo, la ealidad de los resultados mues
trales depende del juicio de la persona que selecciono la muestra. De nuevo, se necesita 
teller gran cui dado aillegar a eonclusiones basadas en muesLras por juicio, para despues 
haeer inferencias acerca de poblaciones. 

Recomendamos muestrear siguiendo uno de los metodos de muestreo probabilistico: el muestreo aleatorio sim
ple, el aleatorio estratificado simple, el por conglomerados 0 el sistematico. Para esos metodos se dispone de 
fonnulas para evaluar la "bondad" de los resultados muestrales en 10 referente a la aproximacion de ellos a 
las caracteristicas poblacionales que se esriman. (on el muestreo ptlr conveniencia 0 el muemeo por juicio no 
se puede establecer una evaJuaciOn de la bondad. Por consiguiente, se debe tener gran cuidado aI interpretar 
los resultados ruando se usaron metodo! de muestreo FlO probabilisri<o para obtener informacion estadistica. 

...................................................................................... ........................ / r· ···· .... .. . 

RESUMEN 

En este capftulo presentamos los eonceptos del muestreo aleatorio simple y de las dis· 
tribuciones muestrales. Demostramos c6mo se puede seleccionar una muestra aleatoria 
simple, y c6mo se pueden emplear los datos obtenidos con ella para desarrollar estima
dos puntuales de los parametros de poblaci6n. Como las diversas muestras aleatorias 
simples dan como resultado una diversidad de val ores de los estimadores puntuales, es
tos estimadores, como x y p son variables independientes. La distribucion de proba
bilidades de esas variables aleatorias se llama distribuci6n mueSlral. En particular. 
deseribimos las distribuciones de la media de la muestra x y de la proporcion muestral jJ. 

Al eonsiderar las caraeterfsticas de las distribuciones muestrales de i y P. dijimo~ 

que £(x) = f1. y E(p) = p. Despues de desarrollar las f6rmulas de la desviaci6n estan· 
dar 0 del error estandar para esos estimadores, indicamos c6mo el teorema del limite 
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central es la base para usar una distribuci6n nonnal de probabilidades y aproximar a esas 
distribuciones muestrales en el caso de muestra grande. Presentamos reglas fac iles para 
determinar cuando se satisfacen las condiciones de tamano de muestra grande. A con
tinuacion describimos tres propiedades de los estimadores puntuales: insesgo, eficien
cia y consistencia. Describimos brevemente otros metodos de muestreo, como el 
muestreo aleatorio estratificado, el de por conglomerados y el de por conveniencia . 

........ ... ..... .. ..................... .. ... .. ... ..... ....... .... .... .. ..... .. .... ...................... . ..... , ~ .......... . . 

GLOSARIO 

Parametro Una cm'acterfstica numerica de una poblacion, como la media de poblacion 
/1 , desviacion estandar poblacional 0 , proporcion poblacional p, etcetera. 

Muestreo aleatorio simple Para poblacion fmita: una muestra seleeeionada de tal mane
ra que eada muestra posible de tamano 11 tiene la misma probabilidad de ser seleccionada. 
Para poblacion infinita: una muestra seleccionada de tal manera que cada elemento proviene 
de In misma poblaci6n y los elementos sucesivos se seleccionan en forma independiente. 

Muestreo sin remplazo Una vez incluido en la muestra un elemento de la poblaci6n, 
sale de esta y ya no se puede seleccionar por segunda vez. 

Muestreo con remplazo Al seleccionar cada elemento para la muestra, se regresa a la 
poblacion. Un elemento que ya se selecciono se puede volver a seleccionar, y en conse
euencia puede aparecer mas de una vez en la muestra. 

Estadistico de muestra Es una caraeterfstica de la muestra, como la med.ia de la mues
trax, la desviacion estandar de muestra s, la proporcion muestral fi , etc. EI valor del es
tadfstico de muestra se usa para estirnar el valor del parametro poblacional. 

Distribucion muestral Una distribuci6n de probabilidades que consta de todos los 
val ores posibles de un estadfstico de muestra. 

Estimado puntual Un valor nurnerico limeo que se usa como estimado de un parametro 
poblacional. 

Estimador puutual EI estadistico de muestra, como i, s, Y p, que produce el estimado 
puntual del para metro poblacional. 

Factor de correccion por poblaci6n finita EI tennino y'(N - n)/ (N - I ) que se usa 
en las formulas de OJ Y op cuando se selecciona una muestra de una poblacion finita, no 
de una poblaci6n infinira. La regia f~cil que generalmente se at:epta es no tomar en 
cuenta el factor de eorrecci6n por poblaci6n finita siempre que nlN ~ .05. 

Error esmndar La desviaci6n estandar de un estimador puntual. 

Teorema del limite central Un teorema que pennite usar la distribuci6n normal de 
probabilidades para aproximar la distribuci6n de i y fi de muestra cuando el tamario de 
la muestra es grande. 

Insesgo Propiedad de un estimador puntual cuando su valor esperado es igual al parame
tro poblacional que estima. 

Eficiencia relativa Dados dos estimadores puntuales insesgados del mismo panlmetro 
poblacionaJ, el que tenga la menor varianza es el que tiene mayor eficiencia que el otro. 

Consistencia Propiedad de un estimador puntual que se manifiesta euando los tamaiios mayo
res de muestra tienden a producir estimados puntuales mas cercanos al parametro poblacionaJ. 

Muestreo aleatorio simple estratificado Metoda para seleccionar una muestra en el 
que primero se divide a la poblaci6n en estratos y a continuacion se toma una muestra 
aleatoria simple de cada estrato. 

Muestreo por conglomerados Metodo probabilfstico de muestreo en el cual primero 
se divide la poblaei6n en conglomerados y despues se selecciona uno 0 mc1s conglome
rados para muestrearlos. 
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Muestreo sistematico Metoda para elegir una muestra seleccionando al azar uno de ~ 
los primeros k elementos y a continuaci6n cada k-esimo elemento. 

Muestreo por conveniencia Metoda no probabilfstico en el que los elementos se Se. 
leccionan para la muestra con base en la conveniencia. 

Muestreo por juicio Un metoda no probabilfstico de muestreo en el que se seleccionan los 
elementos de la muestra basandose en el juicio de la persona que hace el estudio . 

................................ ............................ , ..... ........ ..... ... ........... ................. , , ............ . 
FORMULAS CLAVE 

Valor esperado de:i 

E(x) = f1 

Desviacion esmndar de x 

Poblaci6n finita 

a-= , ~(D) 
V~ VIi 

Valor esperado de p 

E(jJ) = p 

Desviacion esrnndar de p 

Poblaci6n finita 

D - = ~N - n ~P(l - p) 
P N - I n 

Poblaci6n infinita 

D 
Ox = vii 

Poblaci6n infinita 

D- = ~P(l - p) 
P n 

(1.1) 

(1.2) 

(14) 

(1.5) 

...................................................................• , ....... " ....... ......................... / / ....... ..... . 

EJERCICIOS COMPLEMENTARIOS 

54. Supermercados Nacionales tiene 4800 tiendas al menudeo en todo el pals. AI termino de 
cada ano se selecciona una muestra de 35 a1macenes para inventarios fisicos. Los resulta
dos de las muestras de inventario se usan en decJaraciones anuales al fisco. Suponga que las 
tiendas a1 menudeo estan en una lista secuencial de computadora. Comenzando en la parte 
inferior de la segunda columna de numeros aleatorios en la tabla 7.1, sin tener en cuenta el 
primer digito de cada grupo y usando numeros aleatorios de cuatro dfgitos que comienzan 
con 8 t t 2, avance Izacia arriba de Ia columna para identificar las primeras cinco tiendas que 
se incJuinin en la muestra aleatoria simple. 

55. Un estudio de The Orlando Sentinel en 1993 arroj6 datos acerca de cuanto esperan los 
cJientes en Burger King, McDonald's y Wendy. Suponga que Ia media poblacional del 
tiempo de espera, en un pedido de despacho en autom6vil , es de cuatro minutos, y que la 
desviaci6n estandar poblacional es de 1.5 minutos. 
3. Suponga que se seleccionara una muestra de clientes en autom6vil y que se calculara 

el tiempo promedio de espera. Presente la distribuci6n de la media de muestra. 
b. l.Cual es la probabilidad de que la media de muestra del tiempo de espera este a :':.25 

minutos 0 menos de la media poblacionaJ del tiempo de espera? 
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56. La media del tiempo de transporte al trabajo. para las personas de Chicago. es 3 1.5 minu
tos (1998 Information Please Almanac). Suponga que la media de poblaci6n es !1 = 31.5 
minutos y que la desviacion estandar poblacionai es a = 12 minutos. Se selecciona una 
muestra de 50 residentes de Chicago. 
a. Muestre la distribucion muestral de i que es la media del tiempo de transporte al tra

bajo para los 50 residentes de Chicago. 
b. i,Cual es la probabilidad de que la media de la muestra quede a ± I minuto 0 menos de 

la media poblacional? 
c. i,CmlI es la probabilidad de que la media de la muestra quede a :±:3 minutos 0 menos 

de la media poblacional? 

57. Un componente electrico se disefia para tener una vida media de servicio de 3000 horas, con 
desviacion estandar de 800 horas. Un cliente compra un lore de 50 componentes; suponga 
que se considera que este lote es una muestra aleatoria simple de la poblacion de compo
nentes.i,Cual es la probabilidad de que la vida promedio del grupo de 50 componentes sea, 
cuando menos, de 2750 horas? i,0 al menos de 3200 horas? 

58. La Oficina de Estadfsticas del Trabajo, en Estados Unidos, infonn6 que el salano promedio 
por hora, para personas con ocupaciones ejecutivas, administrativas y gerenciales, es de 
$24.07 d6lares (The WalL Street Journal Alamanc 1998). Suponga que la media de poblaci6n 
es J..l = $24.07 d6lares y que la desviacion estandar poblacional es a = $4.80 d6lares. Se va a 
seleccionar una muestra de 120 individuos en niveles ejecutivos, administrativos y geren
ciales. 
a. i,Cual es la probabilidad de que la media de muestra quede a ±$O.sO d61ar 0 menos de 

la media poblacional? 
b. i,Cual es la probabilidad de que la media de muestra quede a ±$ I ,00 dolar 0 menos de 

la media poblacional? 

59. Segun la revista USA Today (II de abril de 1995), la cantidad promedio de dfas que los 
agentes viajeros estin en carretera, en un ano, es 115. La desviacion estandar es de 60 dfas 
por ano. Suponga que estos resultados son validos para la poblaci6n, y que de ella se escoge 
una muestra de 50 agentes viajeros. 
a. i,Que valor tiene el error estandar del promedio? 
b. i,Culil es Ia probabilidad de que la media de muestra sea mas de lIS dias por ano? 
c. i,Cual es la probabilidad de que la media de muestra quede a ±S dfas 0 menos de la 

media de poblaci6n? 
d. i,C6mo cambiaria la probabilidad obtenida en el inciso c si aumentara a 100 el tamano 

de Ia muestra? 

60. En una poblaci6n de 5000 alumnos se selecciona una muestra aleatotia simple de 50 para 
estimar la media de la poblaci6n de calificaciones. 
a. i, USarf3 usted el factor de correcci6n por poblaci6n finita para calcular e l error estin

dar de la media? Explique por que. 
b. Si la desviaci6n estindar de la poblacion es a = .4, detennine el error estandar de la 

media, primero con y despues sin el factor de correcci6n por poblaci6n finita.i,Cmil es 
lajustificaci6n de no tomar en cuenta este factor cuando nlN::s .05? 

c. i,Cmil es la probabilidad de que la media de las calificaciones en Ia muestrade 50 alum
nos este a ±.I 00 menos de la media poblacional de calificaciones? 

61. Tres empresas tienen inventarios de distinto tamaiio. La empresa A tiene una poblaci6n de 2000 
anfculos, la B de 5000 artfculos y la C de 10,000. La desviaci6n estandarde la poblaci6n del costa 
de los articulos es a = 144. Un consultor en estadfstica reeomienda que cada empresa tome una 
muestra de 50 articulos de su poblacion para suministrar estimados de validez estadistica del costa 
promedio por articulo. Los gerentes de la empresa pequefia dicen que como tiene la poblaci6n 
mas pequena, deberfa ser posible obtener los datos con una muestra mucho menor que la neee
saria para las empresas mas grandes. Sin embargo, el consultor dice que para obtener el mismo 
error estindar, y en conseeuencia la misrna precision en los resultados de la muestra, todas las 
empresas deben usar el misrno tamafio de muestra, independientemente del tamaiio de poblaci6n. 
a. Aplique el factor de correccion por poblaci6n finita y calcule el error estandar de cada 

una de las empresas, si la muestra es de tamano 50. 
h. i,Cual es la probabilidad de que para cada empresa la media de muestra x quede a ±25 

o menos de la media de poblacion J..l? 
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62. Un investigador informa los resultados de umi encuesta dicicndo que c l error estandar de 
la media es de 20. La desviaci6n estandar de poblaci6n es de 500. 
a. i.De que tamano fue la muestra que se us6 en esla encuesta? 

b. l.Cual es la probabilidad de que el estimado quede a :::!:: 25 0 menos de la media de 1a 
pobJaci6n? 

63. Un inspector de control de calidad supervisa peri6dicamente un proceso de producci6n. EI 
inspector selecciona muestras aleatorias simples de 30 productos terrninados y calcula 1a 
media de muestra de los pesos del producto x. Si los resultados de las pruebas. durante un 
gran intervalo de tiempo. muestran que el 5% de los vaJores de i son mayores de 2.1 libras. 
y el 5% son menores de 1.9 libras, i,cuales son la media y la desviaci6n eSlandar de la 
poblaci6n que produce este proceso? 

64. i,Cual es el factor mas importante para los agenles viajeros que se hospedan en un hotel? 
Segun USA Today, el 74% de los viajeros dicen que 10 mas importanre es lIegar a un cuano 
en donde no se permite fumar (USA Today, II de abril de 1995). Suponga que la proporci6n 
poblacional es p = .74, Y que se selecciona una muestra de 200 agentes viajeros. 
a. Describa Ja di slribuci6n muestral de p, la proporci6n muestral de los agenres viajeros 

que dicen que el factor mas importante en su estancia en un hotel es un cuarto en donde 
no se pennite fumar. 

b. i,Cual es la probabilidad de que la proporci6n muestral este a ±.04 0 menos de la pro
porci6n poblacional? 

c. ;,Cual es la probabilidad de que la proporci6n de la muestra este a :t.02 0 menos de la 
proporci6n poblacional? 

65. Una empresa de mercadotecnia Ueva a cabo encuestas telef6nicas con una (asa de respuesta 
hi st6rica de 40%. ;,Cua! es la probabilidad de que en una nueva muestra de 400 numeros tele
f6nicos cooperen al menos 150 personas, respondiendo a las preguntas? En olras palabras, 
i,cuat es ]a probabilidad de que la proporci6n muestral sea, cuando menos, 150/400 = .375? 

66. Una corrida de produccion no se acepta para su em barque a los c1ientes si una mllestra de 
100 articulos contiene 5% 0 mtis de piezas defectuosas. Si una corrida de produccion tiene 
una proporci6n poblacional de piezas defectuosas de p = . 10, l.cmil es la probabilidad de 
que p sea cuando menos de .05? 

67. La proporci6n de indi viduos asegurados por una empresa, que recibieron cuando menos una 
multa de Irafico durante un periodo de 5 ailos es de .15. 
a. Describa la di stribuci6n muestral de p si se lisa una muestra de 150 personas asegura

das para estimar la proporci6n de quienes recibieron al menos una multa en ese periodo. 
h. iCuul es la probabilidad de que la proporcion muestral este a ± .03 0 menos de la pro~ 

porci6n de poblaci61l? 

68. Lori Jeffrey es una exitosa representante de velltas de una gran editorial de libros de texto 
universitarios. De los registros de Ilamadas a sus cJientes e125% de estas resu ltan en la adop
ci6n del libra que ella sugiere. Considerando que sus lIamadas durante un mes fonnan una 
muestra de todas las lIamadas posibles de velltas, suponga que un analisis estadfst ico de los 
datos da como resultado un error estandar de poblaci6n iguaJ a .0625. 
a. i,De que tamano fue la muestra que se us6 en este analisis? ESlO es, l.cuantas llamadas 

hizo Lori durante el mes? 
b. Sea p la proporci6n muestral de adopciones de libro obtenida durante el meso Describa 

la distribuci6n muestral de p. 
c. Con la distribuci6n muestral de p, calcule la probabilidad de que Lori logre adopciones 

de libro en 30% 0 mas de sus llamadas durante un periodo de un meso 

........... ................................................................................................... , { .... ....... . 

APENDICE 7.1 EL VALOR ESPERADO Y LA DESVIACION ESTANDAR DE.i 

En este apendiee presentaremos la base matemMiea de las expresiones para E(x). el 
valor esperado de x de aeuerdo con la eeuaei6n (7.1), Y de ax' la desviaci6n eSLandar de 
x segun la eeuaeion (7.2). 



Capitulo 7 Muestreo y distribuciones muestrales 289 

Valor esperado de .i 

Suponga que una poblaci6n tiene medio f1. y varianza 0 2. Se selecciona una muestra 
aleatoria simple de tamafio fl, y sus observaciones individuales se representan con Xl' 

x2, ... ,X". La media muestra se calcula como sigue: 

Lx-x= - ' 
n 

Can muestras aleatorias simples repetidas de tamano n, i es una variable aleatoria 
que asume distintos valores numericos, dependiendo de los n artfculos especfficos que 
se hayan seleccionado. EI valor esperado de la variable aleatoria i es la media de todos 
los val ores posibles de x_ 

(LX-) Media dex = E(x) = E - ' 
n 

I 
= - [E(x, + x, + --. + x,)j 

n 

I 
= - [E(x,) + E(x,) + .. . + E(x,)j 

11 

Como E(x,) = 1", para toda X i' podemos escribir 

I 
E(x) = -(I" + I" + ... + 1") 

n 

I 
= - (nl" ) = I" 

n 

Esta ecuaci6n indica que la media de todos los val ores posibles de i es igual a la media 
poblacional 1". Esto es, que, E(x) = 1". 

Desviaci6n estandar de .i 

De nuevo supongamos una pohlacion con merl iH /1. , vHrianza a2, y una media de muestra 

Lx· 
i = - ' 

I! 

Con muestras aleatorias simples repetidas de tamano n, sabemos que x es una variable 
aleatoria que lorna distinlOs val ores numericos, dependiendo de los elementos especffi
cos n que se hay an seleccionado. A continuaci6n deduciremos la ecuaci6n de la 
desviaci6n estandar de los valores dei que es, ox' para el caso de una poblaci6n infinita. 
La deducci6n de la ecuaci6n de ax cuando la poblaci6n es finita y el muestreo se lIeva 
a cabo sin remplazo es mas di ffcil y sale de los prop6siloS de este libro. 

Regresando al caso de la poblaci6n infinita, recordamos que una muestra aleatoria 
simple de una poblaci6n infinita esta formada par observaciones X l ' x2, ... , X/I que son 
independientes. Las dos ecuaciones siguientes son f6rmulas generales de la varianza de 
variables aleatorias. 

Var(ax) = a'Var(x) (7.1) 

siendo a una constante y x una variable aleatoria. Tambien 

Var(x + y) = Var(x) + Var(y) (1.8) 
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en donde x y y son variables aleatorias independientes. Can las eCllaciones (7.7) y (7.8) 
podemos deducir]a expresi6n de la varianza de la variable aleatoria x como sigue: 

Aplicando la eCllaci6n (7.7), en donde lin se considera como la constante, tenemos 

Var(x) = (~)' Var(Lx) 

En el caso de la poblaci6n infinita, las variables aleatorias Xl' x2 • ... , Xn son indepen
dientes. En consecuencia, la ecuaci6n (7.8) nos permite escribir 

Var(x) = (~)'rvar(Xl) + Var(x2) + ... + Var(x"ll 

Porque para toda Xi' Var(x) = a2, y entonees 

Var(x) = (~)'(a' + a2 + ... + a2
) 

Con n val ores de 0 2 en esta ecuaci6n, 

(
1)2 a' Var(i) = - (na2) = -
II n 

Al saear la raiz cuadrada llegamos a la ecuaci6n de la desviaci6n estandar de x . 


