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1. RESUMEN

Se describen las técnicas más usuales para estimar la
media, la varianza y otros parámetros poblacionales
con valores aislados (estimación puntual) o mediante
intervalos de confianza.

► estimador puntual

Palabras clave:

► método de los momentos

► método de máxima verosimilitud

► intervalo de confianza

► nivel de confianza
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3. INTRODUCCIÓN

► en Estadística hay tres formas de inferir un valor de
un parámetro de una población:

► en Estadística, una estimación consiste en la reali-
zación de una inferencia sobre el valor del parámetro
de una población usando la información obtenida a
través de una muestra

un parámetro de una población:
● estimación puntual: regla ó fórmula que permite calcular un
valor concreto de ese parámetro basándose en la información
contenida en una muestra

● estimación por intervalos de confianza: regla ó fórmula 
que usa la información muestral para hallar un intervalo ó
región de confianza para el valor de dicho parámetro

● contraste de hipótesis: tomando una decisión sobre un 
valor hipotético del parámetro



3. INTRODUCCIÓN

estimación



3. INTRODUCCIÓN

► ejemplo: el rendimiento de un equipo de trabajo en una
cadena de producción puede estar representado por el número
medio de componentes producidas.
Supóngase que un ingeniero quiere proporcionar información
acerca de este promedio en su equipo. Posibilidades:

● tratar de estimar el promedio de componentes producidas a
través de un único valor estimadotravés de un único valor estimado

● proporcionar un intervalo de valores en el que tenga mucha
confianza de que se encuentre el valor promedio

● comparar el valor promedio de su equipo con un valor
hipotético para, por ejemplo, demostrar que tiene un mejor
rendimiento que el promedio general de la empresa

► notación:
● parámetro de la población que se quiere estimar:

● estimador puntual de dicho parámetro: θ
⌢

θ
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4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

Estimador puntual: regla que indica cómo calcular
una estimación numérica de un parámetro poblacional
desconocido, θ, a partir de los datos de una muestra

► notación: θ
⌢

Estimación puntual: número concreto que resultaEstimación puntual: número concreto que resulta
del cálculo de la regla para una muestra dada

► ejemplo: si se desea obtener estimaciones de la media de 
una v.a. parece lo más lógico utilizar como estimador la media
muestral

● cada media muestral (una por muestra) es una estimación
puntual de la media poblacional 



► entonces, un estimador puntual

4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

● usa la información aportada por una muestra para calcular
un único valor que se utiliza para estimar el parámetro de
una población

● como se calcula a partir de una muestra tiene una distribución
muestral que describe por completo sus propiedades

► Ejemplo. Según el teorema central del límite, bajo
ciertas hipótesis:

● µ: media de la población














≈

n
;NX

σµ

● σ: desviación típica de la población

● n: tamaño de la muestra



► Ejemplo. 

● por la simetría de la gráfica de la distribución normal, la media
muestral tiene la misma probabilidad de quedar “por encima”
ó “por debajo” de la media poblacional

4. ESTIMACIÓN PUNTUAL














≈

n
;NX

σµ

2  σ● además: 950
2

.
n

XP ≈













<− σµ

Función de 
densidad de X

~95%



► Las características mostradas en la figura anterior 
identifican las dos propiedades más deseables de los
estimadores puntuales 

4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

Propiedades

● aunque el estimador no proporcione siempre el valor exacto
del parámetro, al menos debe  equivocarse en igual medida por 
exceso que por defecto

► Propiedad 1

● lo ideal es que la distribución muestral de un estimador esté
centrada en el parámetro que se desea estimar

● este tipo de estimadores se denominan insesgados



4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

● un estimador,    , de un parámetro θ se dice insesgado si la
media de la distribución muestral de dicho estimador puntual es
igual que el parámetro de la población que estima, θ

Propiedades

► Propiedad 1

θ
⌢

igual que el parámetro de la población que estima, θ

● en caso contrario, el estimador se dice sesgado:

● el sesgo B de un estimador puntual,    , se define como la di-
ferencia entre la media de la distribución muestral del estimador
puntual y el parámetro estimado, θ

[ ] θθ =
⌢

E

[ ] θθ ≠
⌢

E

θ
⌢

( ) [ ] θθθ −=
⌢⌢

EB ( ) [ ] θθθ −=
⌢⌢

EB

en valor absoluto



4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

Propiedades

► Propiedad 1

distribución muestral de 
un estimador insesgado

de un parámetro θ
Aθ
⌢ distribución muestral de 

un estimador sesgado
de un parámetro θ

Bθ
⌢

de un parámetro θ de un parámetro θ



4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

● además de la falta de sesgo, es deseable que la distribución
muestral de un estimador tenga varianza mínima

Propiedades

► Propiedad 2

● es decir, que la dispersión de la distribución muestral sea lo● es decir, que la dispersión de la distribución muestral sea lo
más pequeña posible con lo que las estimaciones tiendan a ser
cercanas al valor del parámetro θ que se estima

● estimador insesgado de mínima varianza de un parámetro 
θ es aquél estimador,    , que tiene la varianza más pequeña de
entre todos los estimadores insesgados

θ
⌢

● error estándar de un estimador: desviación típica de dicho
estimador



4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

● no siempre es fácil encontrar este estimador y, en ocasiones,
se admite un ligero sesgo con tal de que la varianza del esti-
mador sea mínima

Propiedades

► Propiedad 2

mador sea mínima

● en casos así, se elige el estimador que minimiza el error cua-
drático medio

sesgo



4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

Propiedades

► Propiedad 2

● error cuadrático medio de un estimador (   ): media del
cuadrado de la desviaciones entre el estimador puntual y el
parámetro estimado, θ

θ
⌢

parámetro estimado, θ

( ) ( )[ ]2θθθ −=
⌢⌢

EMSE

● se puede demostrar que: ( ) [ ] ( )( )2θθθ
⌢⌢⌢

BVarMSE +=

● entonces, si     es un estimador puntual insesgado se tiene:θ
⌢

( ) [ ]θθ
⌢⌢

VarMSE =



4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

Propiedades

► Ejemplo. Para estimar la cantidad media reclamada por incen-
dio en pisos de tamaño medio se ha muestreado los ficheros de
una compañía de seguros y se han obtenido las siguientes canti-
dades reclamadas en 10 incendios medidas en miles de euros:

● estimador (insesgado) de la media de cantidades reclamadas:

12.1, 5.5, 6.3, 1.2, 8.0, 14.1, 4.2, 5.1, 6.6, 10.3

Solución

347
10

473
10

31066152411408213655112
.

...........
X ==+++++++++=

● se estima que la cantidad media reclamada por incendio es de
7340€ ya que, como se ha visto: [ ] µ=XE



4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

Propiedades

► Ejemplo. Para estimar la cantidad media reclamada por incen-
dio en pisos de tamaño medio se ha muestreado los ficheros de
una compañía de seguros y se han obtenido las siguientes canti-
dades reclamadas en 10 incendios medidas en miles de euros:

● ¿cómo puede reducirse el error estándar a la mitad?

12.1, 5.5, 6.3, 1.2, 8.0, 14.1, 4.2, 5.1, 6.6, 10.3

Solución

● error estándar: [ ]
n

XSD X

σσ ==

◊ multiplicando por 4 el tamaño de la muestra



4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

Estimación de la media de una v.a.

► sea X1, X2, … , Xn una muestra aleatoria de un v.a. X
normal con media µ y desviación típica σ

► como ya se ha visto:
● la media muestral es un estimador insesgado de la media de X

[ ]
n

XSD X

σσ ==

n

XXX
X n+++

=
⋯21 [ ] µ=XE

● el error estándar es: 



4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

Estimación de la varianza de una v.a.

► sea X1, X2, … , Xn una muestra aleatoria simple de una
v.a. X normal con media µ y desviación típica σ

► se demuestra que:
● la cuasivarianza muestral es un estimador insesgado de la 

varianza de la v.a. X

( )∑
=

=
− −

−
===

ni

i

in XX
n

Sss
1

222
1

2

1
1⌢ [ ] 22 σ=SE



4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

Estimación de la varianza de una v.a.

► Ejemplo (ejercicio 1). Sea X1, X2, … , Xn una muestra alea-
toria simple de una población normal con media µ y varianza σ

1. demostrar que la cuasivarianza muestral es un estimador 
insesgado de la varianza de la población

2

insesgado de la varianza de la población

2. ¿es la varianza muestral un estimador insesgado de la varianza
de la población?

Solución

● en el tema Distribuciones muestrales se vio: 

22

1
s

n
n

s ⋅
−

=
⌢ ( ) 2

12

21
−≈⋅−

n

sn χ
σ

⌢



4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

Estimación de la varianza de una v.a.

► Ejemplo (ejercicio 1).

1.

Solución

( ) 2
21

−≈⋅− sn χ
⌢

1.
12 −≈ nχ

σ

( ) [ ]
( ) ( ) [ ]2

22

2

2
12

2

11

1
1

sE
nsn

E

nE
sn

E n

⌢

⌢

⌢

⋅−=






 ⋅−

−==






 ⋅−
−

σσ

χ
σ ( ) [ ] 1

1 2
2

−=⋅−
nsE

n ⌢

σ

[ ] 22 σ=sE
⌢



4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

Estimación de la varianza de una v.a.

► Ejemplo (ejercicio 1).

2.

Solución ( ) 2
12

21
−≈⋅−

n

sn χ
σ

⌢

2
2

−≈⋅ sn χ2.
22

1
s

n
n

s ⋅
−

=
⌢

12 −≈ nχ
σ

[ ]

[ ]2
22

2

2
12

2

1

sE
nsn

E

nE
sn

E n

⋅=






 ⋅

−==






 ⋅
−

σσ

χ
σ [ ] 12

2
−=⋅ nsE

n
σ

[ ] 22 1 σ⋅−=
n

n
sE
⌢La varianza muestral NO es un

estimador insesgado de 
2σ



4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

Estimación de una proporción poblacional

► sea X1, X2, … , Xn una muestra de resultados del expe-

► se desea estimar una proporción desconocida, p, que
representa la probabilidad de un suceso dentro de un
espacio muestral

► sea X1, X2, … , Xn una muestra de resultados del expe-
rimento asociado al espacio muestral  denotando Xi=1
el éxito del suceso en el i-ésimo experimento y Xi=0
el fracaso

● estimador insesgado de p: 

► en este caso:
∑

=

=

=
ni

i
iX

n
p

1

1⌢

● error estándar: ( ) [ ] ( )
n

pp
pSDp.e.s

−== 1⌢⌢



4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

Estimación de una proporción poblacional

► error estándar:

( ) [ ] ( )
n

pp
pSDp.e.s

−== 1⌢⌢

● no puede evaluarse ya que p es desconocido 

● si el tamaño de la muestra, n, es grande se utiliza el valor del
estimador en lugar de p en la expresión que da el error estándar 

● cota superior: 

( ) 4
1110 ≤−≤≤ pp:psi ( )

nn
p.e.s

2

1
4
1 =≤

⌢



4. ESTIMACIÓN PUNTUAL

Estimación de una proporción poblacional

► Ejemplo. En una muestra de 1000 individuos de una población
el número de varones es de 510.

● estimación de la proporción de varones en la población total: 

● cota superior del error estándar: 

510
1000
510

.p ==
⌢

( ) 015811390
10002

1
.p.e.s =≤

⌢

● estimación del error estándar: 

( ) ( )
01580820

1
.

n
pp

p.e.s =−≈
⌢⌢

⌢



5. OBTENCIÓN DE ESTIMADORES
PUNTUALES: MÉTODOS

► sin embargo, hay distribuciones teóricas que no de-

► se ha estimado la media y la varianza de una v.a.
(población) con una distribución normal mediante la
media muestral y la cuasivarianza muestral, respec-
tivamente

► sin embargo, hay distribuciones teóricas que no de-
penden directamente de la media o la varianza:
● la binomial depende de p

● la gamma de k y λ

► existen varias maneras de estimar estos parámetros,
se van a ver dos de los más sencillos:
● método de los momentos

● método de máxima verosimilitud



6. MÉTODO DE LOS MOMENTOS

► se va a explicar el método sólo para distribuciones de
uno o dos parámetros poblacionales, que son del tipo
de las que se han visto

► sea X1, X2, … , Xn una muestra aleatoria simple de una
v.a. Xv.a. X

1. si la distribución de X depende de un parámetro, θ

● la media poblacional de X es función θ: [ ] ( )θµ fXE ==

● el estimador del parámetro θ,    , propuesto por el método de
los momentos se obtiene despejándolo (si es posible) de la
ecuación:

θ
⌢

( )θ
⌢

fx =



6. MÉTODO DE LOS MOMENTOS

1. si la distribución de X depende de un solo parámetro θ

► sea X1, X2, … , Xn una muestra aleatoria simple de una
v.a. X

● ejemplo: sea X~B(n;p)

◊ media de la población binomial: [ ] ( )pfpnXE =⋅== µ[ ] ( )pfpnXE =⋅== µ

◊ estimador de p propuesto por el método: 

( )
n
x

ppfpnx =⇒=⋅=
⌢⌢⌢

● ejemplo: sea X~ε(λ)

◊ media de la población exponencial: 

◊ estimador de λ propuesto por el método: 

[ ] ( )λ
λ

µ fXE === 1

( )
x

fx
11 =⇒== λλ

λ
⌢⌢

⌢



6. MÉTODO DE LOS MOMENTOS

2. si la distribución de X depende de dos parámetros, θ1 y θ2

► sea X1, X2, … , Xn una muestra aleatoria simple de una
v.a. X

● la media poblacional de X es función de ambos:

[ ] ( )21 θθµ ,fXE ==

● según este método, los estimadores de θ1 y θ2 ,     y      , se 
obtienen despejándolos (si es posible) del sistema de ecuaciones:

● igualmente, la varianza poblacional de X está expresada como
función de esos parámetros:

[ ] ( )21
2 θθσ ,gXVar ==

1θ
⌢

2θ
⌢

( )
( )





=

=

− 21
2

1

21

θθ

θθ
⌢⌢

⌢⌢

,gs

,fx

n



6. MÉTODO DE LOS MOMENTOS

2. si la distribución de X depende de dos parámetros, θ1 y θ2

► sea X1, X2, … , Xn una muestra aleatoria simple de una
v.a. X

● ejemplo: sea X~Gamma(k;λ)

◊ media de la población: [ ] ( )λ
λ

µ ,kf
k

XE ===◊ media de la población: 

◊ estimadores de k y λ propuestos por el método: 

[ ] ( )λ
λ

µ ,kfXE ===

◊ varianza de la población: [ ] ( )λ
λ

σ ,kg
k

XVar ===
2

2

( ) ( )

( ) ( )
( )
( )

( )
2

1

2
1

2
1

2
2

1

2
1

2

1

−−
−

= →=⇒













==

==

n

a

n
n

s

x
k

s

x
:

k
,kgs:

k
,kfx:

⌢⌢

⌢

⌢

⌢⌢

⌢

⌢

⌢⌢

λ

λ
λ

λ
λ



7.MÉTODODEMÁXIMAVEROSIMILITUD

► el método obedece a un principio muy lógico: dada 
una muestra se escogen como estimadores aquellos
valores de los parámetros que hagan más creíbles (o
más verosímiles) los datos de la muestra

► en el siguiente ejemplo se ven las ideas básicas del
método de máxima verosimilitud que nos llevarán amétodo de máxima verosimilitud que nos llevarán a
la definición general

► Ejemplo. Se sabe que en una urna hay 4 bolas (que 
pueden ser blancas o negras). La proporción de bolas
blancas, θ, es desconocida y puede tomar los valores:

{ }10 4
3

4
2

4
1 ,,,,=θ



7.MÉTODODEMÁXIMAVEROSIMILITUD

► Ejemplo. Para obtener más información, se extraen
de la urna 2 bolas con reemplazamiento (con lo que
se garantiza la independencia de las observaciones).
Supóngase que la primera bola es blanca y la segunda
negra, denotándolo como BN.

{ }10 321 ,,,,=θ { }10 4
3

4
2

4
1 ,,,,=θ

● la probabilidad de obtener, precisamente, esa muestra depende
de la proporción de bolas blancas en la urna, θ

● la idea del método de máxima verosimilitud es muy sencilla y 
razonable; tomar como estimación de θ aquel valor que da la
mayor probabilidad a la muestra obtenida



7.MÉTODODEMÁXIMAVEROSIMILITUD

► Ejemplo. { }10 4
3

4
2

4
1 ,,,,=θ

● se calcula la probabilidad de obtener la muestra BN

0=θsi

1=θsi
331 =⋅

0

( ) =θ|BNP

4
1=θsi

4
2=θsi

4
3=θsi

1=θsi

16
3

4
3

4
1 =⋅

16
4

4
2

4
2 =⋅

16
3

4
1

4
3 =⋅

0

Mayor probabilidad
para la muestra 

obtenida

Si la muestra obtenida 
es BN el estimador de 

máxima verosimilitud es

2
1=θ

⌢



7.MÉTODODEMÁXIMAVEROSIMILITUD
► sea x1, x2, … , xn una muestra aleatoria simple con n

observaciones de una v.a. X
● si X es discreta:

◊ función de masa de probabilidad: p(x)

◊ función de probabilidad de la muestra:

● si X es continua:

( ) ( ) ( ) ( )nn xpxpxpx,,x,xp ⋅⋅⋅= ⋯⋯ 2121

◊ función de densidad de probabilidad: f(x)

◊ función de densidad de la muestra:

( ) ( ) ( ) ( )nn xfxfxfx,,x,xf ⋅⋅⋅= ⋯⋯ 2121



7.MÉTODODEMÁXIMAVEROSIMILITUD

► sea x1, x2, … , xn una muestra aleatoria simple con n
observaciones de una v.a. X

► la función de probabilidad (masa ó densidad) depende
de k parámetros denotados:

( )k,,, θθθθ ⋯21= ( )k,,, θθθθ ⋯21=

► estimador de máxima verosimilitud de θ es el 
formado por los valores:

( )k,,, θθθθ
⌢

⋯

⌢⌢⌢

21=

► ese estimador maximiza la función de verosimilitud



7.MÉTODODEMÁXIMAVEROSIMILITUD

► función de  verosimilitud, L(θ): función de proba-
bilidad de la muestra (masa ó densidad)

● si X es discreta:

( ) ( ) ( ) ( )nxpxpxpL ⋯⋅⋅= 21θ ( ) ( ) ( )n⋯21

● si X es continua:

( ) ( ) ( ) ( )nxfxfxfL ⋯⋅⋅= 21θ

● Nota. Como la estimación de θ es el valor que da la mayor
probabilidad a la muestra, será aquel valor que maximice la
función de verosimilitud.



7.MÉTODODEMÁXIMAVEROSIMILITUD

1. escribir la función de verosimilitud, L(θ)

● si X es discreta:

Procedimiento

( ) ( )∏
=

=
ni

ixpL θ

● si X es continua:

∏
=i 1

( ) ( )∏
=

=

=
ni

i
ixfL

1

θ



7.MÉTODODEMÁXIMAVEROSIMILITUD

2. maximizar la función de verosimilitud, L(θ)

Procedimiento

● Nota. Dado que el máximo de una función coincide con el de
su logaritmo para el mismo valor de la variable resulta muy

● si X es discreta:

● si X es continua:

su logaritmo para el mismo valor de la variable resulta muy
útil, en general, maximizar el logaritmo de la función L(θ) en
lugar de la propia función de verosimilitud

( )( ) ( )( )∑
=

=

=
ni

i
ixplnLln

1

θ

( )( ) ( )( )∑
=

=

=
ni

i
ixflnLln

1

θ



7.MÉTODODEMÁXIMAVEROSIMILITUD

Ejemplo
Obtener el estimador de máxima verosimilitud del
parámetro λ de una distribución de Poisson

Solución

( ) ( )...,,,i
!i

e
iXP

i

210=⋅==
− λλ

● X es discreta: X~P(λ)

● función de masa de probabilidad:

● sea x1, x2, … , xn una muestra aleatoria simple de la v.a. X con 
n observaciones



7.MÉTODODEMÁXIMAVEROSIMILITUD

Ejemplo
Obtener el estimador de máxima verosimilitud del
parámetro λ de una distribución de Poisson

Solución

( ) ( ) ( )n,...,,i
!x

e
xpxXP

i

x

ii

i

21=⋅===
− λλ

● función de verosimilitud, L(λ):

( ) ( )
( )∏

∏ =

=

−
=

=

∑
=

=⋅==
ni

i
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x

n
ni

i
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!x

expL

ni
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1λλ λ



7.MÉTODODEMÁXIMAVEROSIMILITUD

Solución

● logaritmo neperiano de la función de verosimilitud, ln[L(λ)]:

( )[ ] ( )











−⋅
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
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● maximización de la función, ln[L(λ)]:

( )[ ]{ } 0
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

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● estimador de máxima verosimilitud:
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ESTIMACIÓN POR INTERVALOSESTIMACIÓN POR INTERVALOS
DE CONFIANZA



8.ESTIMACIÓN POR INTERVALOS

► cuando se estima un parámetro mediante un estima-
dor puntual no se puede esperar que el estimador sea
exactamente igual al parámetro sino que esté próximo

► en la práctica, además de dar una estimación puntual
de un parámetro, interesa facilitar un intervalo que
permita precisar la incertidumbre existente en la esti-

► un estimador por intervalo es una regla ó fórmula 
que, usando la información muestral, permite hallar
dos valores que definen un intervalo utilizado como 
estimación del parámetro poblacional (se predice que
el parámetro está contenido en él) con cierto grado
de confianza

permita precisar la incertidumbre existente en la esti-
mación



9. INTERVALOS DE CONFIANZA

Un intervalo de confianza para θ con un nivel de
significación α, I(x1,x2, … , xn), es un intervalo real 
que depende de la muestra, pero que no depende de

► sea x1, x2, … , xn una muestra aleatoria simple con n
observaciones de una v.a. X cuya distribución depende
de un parámetro desconocido θ

que depende de la muestra, pero que no depende de
θ, tal que:

( )[ ] αθ −=∈ 121 nx,,x,xIP ⋯

► nivel (o coeficiente) de confianza: 1-α

► para cada muestra particular se tiene un intervalo de
confianza:

( ) ( ) ( )( )nnn x,,x,xT,x,,x,xTx,,x,xI ⋯⋯⋯ 21221121 =



9. INTERVALOS DE CONFIANZA

► Observación:

● el objetivo de un intervalo de confianza es proporcionar, en
base a los datos de la muestra, una región en la que se tenga
un determinado nivel de confianza de que se encuentre el
parámetro

● como en el caso de los estimadores puntuales, el intervalo de● como en el caso de los estimadores puntuales, el intervalo de
confianza es aleatorio ya que depende de los valores de la
muestra

● además, se da por hecho que existe la posibilidad de que el
verdadero parámetro θ no quede situado dentro del intervalo
de confianza, algo que ocurre con probabilidad α



9. INTERVALOS DE CONFIANZA

► Procedimiento:

● identificar un estadístico pivotal, es decir, un estadístico
que depende de los valores muestrales y del parámetro que
se está estimando

● seleccionar un coeficiente de confianza (denotado 1-α)

● construir el intervalo de confianza

◊ normalmente: α=0.05 ó α=0.01

◊ suele considerarse en tanto por ciento: (1-α)×100%



10. NIVEL DE CONFIANZA
► Nota:

● adoptando una interpretación frecuentista de la probabilidad,
un intervalo de confianza al 95%, por ejemplo, garantiza que
si se toman 100 muestras el parámetro poblacional estará en
el interior del intervalo en, aproximadamente, 95 de intervalos
construidos

● en la práctica, esto resulta absurdo porque no se tienen 100● en la práctica, esto resulta absurdo porque no se tienen 100
muestras sino solamente una

● entonces, a partir de los datos de una muestra se construye
un intervalo de confianza; caben dos posibilidades:

◊ el parámetro está dentro del intervalo o no lo está 

● el parámetro es constante y el intervalo también (no se repite
el experimento); por ello, se habla de intervalos de confianza
interpretando que se tiene una confianza del 95% en que el
parámetro estará dentro del intervalo



10. NIVEL DE CONFIANZA

EJEMPLO: intervalo de confianza para una media

nivel de confianza
( ) %% 681001 =⋅−α

nivel de confianza
( ) %% 901001 =⋅−α

nivel de confianza
( ) %% 991001 =⋅−α
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11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► Hipótesis adicionales

● población normal

● media, µ, desconocida

● desviación típica, σ, conocida






≈

n
;X σµ

► Sea X1, X2, … , Xn una muestra de tamaño n de la
población 

► Tipificando: ( )10 ;NZ
X

n

≈=−
σ

µ

● desviación típica, σ, conocida

● nivel de confianza: 1-α



11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► se verifica                (ver figura):  [ ]10 ,∈∀ α ( ) αα −=≤ 1
2

zZP

Ross, M.S.; Introducción a la Estadística;
Ed. Reverté S.A. (2005)



11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► multiplicando ambos miembros de la desigualdad por 

n

σ

( ) αα −=≤ 1
2

zZP ασµ α −=













⋅≤− 1

2 n
zXP

► por tanto, con probabilidad 1-α la media poblacional
µ está en el intervalo:

n
zX

σ
α ⋅±
2



11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► se denomina estimador por intervalo al 100(1-α)% de
confianza al intervalo:









⋅+⋅− zX,zX
σσ

αα

► si el valor observado de la media muestral es     el
intervalo de confianza para la media poblacional, µ,
es, con una confianza del 100(1-α)%:









⋅+⋅−

n
zX,

n
zX αα

22

x














⋅+⋅−

n
zx,

n
zx

σσ
αα
22



11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► Ejemplo. Si se quiere obtener un estimador por intervalo con 
95% de confianza

( ) 950
2

.zZP =≤ α

?
Excel: =DISTR.NORM.ESTAND.INV( 0,975 )=1.95996398~1.96

950
2

.zZP =




 ≤ α 950

22
.zZzP =





 ≤≤−⇒ αα

950961 .
n

.XP =













⋅≤− σµ

n

σ×



11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► Ejemplo. Si se quiere obtener un estimador por intervalo con 
95% de confianza

1-α=0.95

Ross, M.S.; Introducción a la Estadística;
Ed. Reverté S.A. (2005)



11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► Ejemplo. Si se quiere obtener un estimador por intervalo con 
95% de confianza

950961 .
n

.XP =













⋅≤− σµ

n 





950961961 .
n

.X
n

.XP =













⋅+≤≤⋅− σµσ

● entonces, con un 95% de confianza, la media poblacional, µ,
se encuentra en el intervalo:














⋅+⋅−

n
.X,

n
.X

σσ
961961



11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► Ejemplo. Una señal de intensidad µ emitida desde un punto A
se registra en un punto B con una intensidad que se distribuye
según una normal de media µ y σ=3 (esto es, debido al “ruido”
la intensidad registrada difiere de la real en una cantidad que
sigue la distribución normal indicada). Para reducir el error, lasigue la distribución normal indicada). Para reducir el error, la
misma señal se registra, independientemente, 10 veces tal que
los valores registrados son:

17, 21, 20, 18, 19, 22, 20, 21, 16, 19

Construir intervalos al 90%, 95% y 99% de confianza para la
intensidad real µ



11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► Ejemplo.
Solución

● media muestral : 319
10

19162120221918202117
.x =+++++++++=

10

● confianza del 95%:

( ) ( )16214417861319861319
10

3
961319

10

3
961319 .,...,....,.. =+−=














⋅+⋅−

● confianza del 90%:

Excel: =DISTR.NORM.ESTAND.INV(0,95)=1.64485363~1.645

( )86207417
10

3
6451319

10

3
6451319 .,...,.. =


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
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11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► Ejemplo.
Solución

● confianza del 99%:

Excel: =DISTR.NORM.ESTAND.INV(0,995)=2.5758293~2.576

( )74218616
10

3
5762319

10

3
5762319 .,...,.. =














⋅+⋅−

Ross, M.S.; Introducción a la Estadística;
Ed. Reverté S.A. (2005)



11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► Hipótesis adicionales

● población normal

● media, µ, desconocida

● desviación típica, σ, desconocida






≈

n
;X σµ

► en la práctica es poco probable que se desconozca µ
y se conozca σ con lo que la aplicación del teorema es
limitada

● desviación típica, σ, desconocida

● nivel de confianza: 1-α

● tamaño muestral pequeño: 30≤n

► el siguiente resultado responde a la necesidad de ex-
tender el resultado anterior cuando no se conoce σ



11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► cuando el valor de σ es desconocido, en la anterior
fórmula de un intervalo de confianza para la media, 
puede utilizarse para aproximarlo la cuasidesviación
típica muestral, ŝ

► para compensar esa mala aproximación se tipifica
para utilizar la distribución t de Student:

► esa aproximación es bastante buena siempre que n
sea suficientemente grande; si el tamaño muestral 
es pequeño la aproximación de la desviación típica
poblacional por la cuasidesviación típica muestral no
es buena

1−=−
nt

n
ŝ
X µ



11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► sea X1, X2, … , Xn una muestra de tamaño n de la
población indicada

► entonces: αµ αα −=





















⋅+⋅−∈ −− 1

22
11 n

ŝ
tx,

n

ŝ
txP ;n;n 











−−
22

11 nn ;n;n

● : media muestralx
● n : tamaño muestral

● : cuasidesviación típica muestralŝ
● : es el valor de una variable aleatoria t, con distribución

de Student con n-1 grados de libertad, que deja a su derecha
un área igual a α/2; es decir:

2
1 α;nt −

( )
22

11
α

α => −− ;nn ttP



11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► los dos resultados que se han enunciado se basan en
que es conocida la distribución de la muestra (normal,
lo que permite deducir que la media muestral sigue
una distribución normal de media µ y varianza σ /n)2una distribución normal de media µ y varianza σ /n)

► teorema central del límite: sea cual sea la distribución
de las variables de la muestra aleatoria simple, la me-
dia muestral sigue, aproximadamente, una distribu-
ción normal de media µ y varianza σ /n2

► por tanto, se puede obtener un intervalo de confianza
aproximado para cualquier media de cualquier distri-
bución



11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► sea X1, X2, … , Xn una muestra de tamaño n de una
v.a. X que sigue una distribución cualquiera con una
media, µ, desconocida y con una desviación típica σ

► siendo     la media muestral, si n es suficientementex► siendo     la media muestral, si n es suficientemente
grande (n>30) entonces:

x

ασσµ αα −=



























⋅+⋅−∈ 1

22 n
zx,

n
zxP

► si σ es desconocida puede sustituirse por la cuasides-
viación típica muestral, ŝ



11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► tabla resumen







⋅+⋅− σσ ◊ población normalx

Estimador   Intervalo de confianza: (1-α)100%   Hipótesis adicionales














⋅+⋅−

n
zx,

n
zx

σσ
αα
22

◊ población normal
◊ σ conocidax

◊ población normal
◊ σ desconocida













⋅+⋅− −− n

ŝ
tx,

n
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tx ;n;n 22 11 ααx
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


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αα
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◊ n>30
◊ σ conocidax

◊ n>100
◊ σ desconocidax 
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
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11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► Ejemplo. El tiempo de fallo de una componente electrónica
sigue una distribución exponencial de parámetro λ desconocido.
Se toma una muestra de 50 tiempos de fallo y su media mues-
tral es de 17,5 siendo la cuasidesviación típica muestral de 19,2. 
Calcular un intervalo de confianza para λ con un nivel de signifi-Calcular un intervalo de confianza para λ con un nivel de signifi-
cancia α=0,1

Solución

● nivel de confianza del 90%: 1−α=1−0.1=0.9

● media muestral: 517.x =

● cuasidesviación típica muestral: 219.ŝ =
● tamaño muestral: n=50

● α/2=0.05



11. ESTIMACIÓN DE LA MEDIA

Intervalo de confianza para la media poblacional

► Ejemplo. 

Solución



6451950050
2

.zzz .. =→=α












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n

ŝ
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22
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












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50

219
6451517

50

219
6451517

.
..,

.
..

● entonces: [ ] ( )9672103313 .,.XE ∈=µ

● por otra parte: [ ]
λ

µ 1== XE

● intervalo de confianza al 90% de λ:

( ) ( )076700455003313
1

96721
1 .,., .. =∈λ



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: muestras
independientes

► se consideran dos poblaciones:
● población 1: media µ1 y desviación típica σ1

● población 2: media µ2 y desviación típica σ2● población 2: media µ2 y desviación típica σ2

► se seleccionan dos muestras aleatorias simples de
forma independiente:

● población 1: tamaño muestral n1

● población 2: tamaño muestral n2














≈

1

1
11

n
;NX

σ
µ


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









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2

2
22

n
;NX

σµ



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: muestras
independientes

► se va a utilizar la información suministrada por las
dos muestras (seleccionadas independientemente)
para estimar la diferencia de las medias poblacionalespara estimar la diferencia de las medias poblacionales

► se sabe que:

●

●

21 µµ −

[ ] 2121 µµ −=− XXE

[ ]
2

2
2

1

2
1

21 nn
XXVar

σσ
+=−



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: muestras
independientes

► tabla resumen. Intervalo de confianza para 

Estimador   Intervalo de confianza: (1-α)100%   Hipótesis adicionales

21 µµ −

◊ poblaciones normales
ó n1, n2 >15

◊ σ1, σ2 conocidas
21 xx −

21 xx −

( )
2

2
2

1

2
1

21
2 nn

zxx
σσ

α +⋅±−

◊ n1, n2 >30

◊ σ1, σ2 desconocidas
( )

2

2
2

1

2
1

21
2 n

ŝ

n

ŝ
zxx +⋅±− α



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: muestras
independientes

► tabla resumen. Intervalo de confianza para 

Estimador   Intervalo de confianza: (1-α)100%   Hipótesis adicionales

21 µµ −

◊ poblaciones normales

◊ σ1, σ2 desconocidas

◊ σ1=σ2

◊ n1, n2 pequeños

21 xx − ( )
21

221
11

221 nn
Stxx P;nn +⋅⋅±− −+ α

( ) ( )
2

11

21

2
22

2
112

−+

⋅−+⋅−
=

nn

ŝnŝn
SP



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: muestras
independientes

► tabla resumen. Intervalo de confianza para 21 µµ −

● en el último caso, como se supone que las varianzas de ambas
poblaciones son iguales aunque desconocidas, se utiliza la poblaciones son iguales aunque desconocidas, se utiliza la 
información proporcionada por las dos muestras para construir
un estimador de σ 2

● ese estimador se denota como:  2
PS

● :  media ponderada de las dos cuasivarianzas muestrales
con pesos proporcionales a sus respectivos tamaños muestrales
(n1 y n2)

2
PS



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: datos pa-
reados (ó pares coincidentes)

► muestras dependientes e independientes 

● si la selección de los datos de una población no está relacio-
nada con la de los datos de la otra se trata de muestras inde-nada con la de los datos de la otra se trata de muestras inde-
pendientes

● si las muestras se seleccionan de manera que cada medida en
una de ellas pueda asociarse naturalmente con una medida en
la otra muestra se llaman muestras dependientes

► diferencia de medias en muestras independientes 

● se estudia la diferencia de medias de dos muestras indepen-
tes extraídas aleatoriamente de poblaciones normales



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: datos pa-
reados (ó pares coincidentes)

► diferencia de medias con datos pareados
● se estudia la diferencia de medias antes y después de cierto
tratamiento al que son sometidos los mismos sujetos que cons-tratamiento al que son sometidos los mismos sujetos que cons-
tituyen una muestra extraída aleatoriamente de una población
normal

● si dos medidas se obtienen de la misma fuente se puede pen-
sar que las medidas están pareadas; por tanto, dos medidas
que se obtienen de la misma fuente son dependientes

● si dos muestras son dependientes entonces, necesariamente,
tienen el mismo tamaño



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: datos pa-
reados (ó pares coincidentes)

► ejemplo 1
● se quiere estudiar el efecto de una dieta al cabo de 6 meses;
para ello, se mide el peso de los sujetos antes de iniciar lapara ello, se mide el peso de los sujetos antes de iniciar la
dieta y después de realizarla durante los 6 meses

● en este caso ambos pesos no son variables independientes
ya que es claro que el peso al cabo de los 6 meses de dieta
dependerá del peso que se tenía anteriormente



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: datos pa-
reados (ó pares coincidentes)

► ejemplo 2
● se quiere comparar la velocidad de ejecución computacional
de dos algoritmosde dos algoritmos

● se podría hacer ejecutando los algoritmos sobre dos conjuntos
aleatorios de problemas independientes pero, en este caso, el
experimento podría verse afectado por la naturaleza de los
problemas escogidos para cada algoritmo

● este problema puede evitarse si a cada tipo de problema se
le aplica un algoritmo y después el otro midiendo los tiempos
de ejecución correspondientes



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: datos pa-
reados (ó pares coincidentes)

► procedimiento
● se estudia el caso en el que X e Y son dos variables aleatorias
que representan características diferentes de la misma pobla-que representan características diferentes de la misma pobla-
ción y tales que:

● para analizar sus diferencias se toman muestras pareadas:

( ) ( )YYXX NYNX σµσµ ;; ≈≈

◊ se obtienen los valores de X e Y sobre los mismos sujetos
de la población

◊ el tamaño de la muestra, n, es igual para X e Y



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: datos pa-
reados (ó pares coincidentes)

► procedimiento
● se define la variable aleatoria diferencia, D = X−Y, que sigue
un modelo de distribución normal:un modelo de distribución normal:

● el problema se convierte en una estimación por intervalo para
la variable D:

◊ : es una muestra aleatoria simple
de la variable diferencia D

( ) YXDDD dondeND µµµσµ −=≈ ;

( )niYXD iii ,,2,1 ⋯=−=

◊ : es la media muestral de la variable diferencia DYXD −=
22ˆ DD Ss =◊ : es la cuasivarianza muestral de la variable D



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: datos pa-
reados (ó pares coincidentes)

► procedimiento

● estimación por intervalo para la variable D:

◊ estimador: YXD −=
◊ tamaño muestral grande (n≥30), σ conocida

( )1;0NZ
D

n

D

D
≈=

−
σ

µ

◊ tamaño muestral pequeño (n<30), σ desconocida

1ˆ −≈=
−

n

n
s

D tT
D

D

µ



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: datos pa-
reados (ó pares coincidentes)

► Ejercicio (Junio 2012). 
Para contrastar la efectividad de una herramienta 
nueva en la realización de una tarea se ha pedido anueva en la realización de una tarea se ha pedido a
9 operarios que realicen la tarea con la herramienta
nueva y la antigua. Se han medido los  tiempos de
realización  en minutos y el resultado es le siguiente

Herramienta

Operario

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Antigua 39.5 35.4 35 41.3 44 32.9 37.7 41 38

Nueva 43.2 30.5 31.5 38 44.5 33 36.2 38.4 35



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: datos pa-
reados (ó pares coincidentes)

► Ejercicio (Junio 2012). 

(1º) Encuentre un intervalo de confianza de 95 % (1º) Encuentre un intervalo de confianza de 95 % 
para la diferencia media de tiempos de realización
de la tarea con ambas herramientas,suponiendo que
las diferencias de tiempos se distribuyen aproxima-
damente de forma normal.
(2º) ¿Cuál tendría que ser el número de operarios si
se desea que la desviación típica del estimador sea
como máximo de 0.5 minutos?



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: datos pa-
reados (ó pares coincidentes)

► Ejercicio (Junio 2012). 

(3º) ¿Es el resultado de la prueba evidencia suficien-(3º) ¿Es el resultado de la prueba evidencia suficien-
te de que la herramienta nueva reduce al menos en 
un minuto el tiempo medio de realización de la tarea
con un nivel de significación α=5%?

NOTA. Este apartado se podrá resolver cuando se
estudie el tema relativo a los Contrastes de hipótesis



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: datos pa-
reados (ó pares coincidentes)

● estadísticos muestrales:

► Ejercicio (Junio 2012). 

● Excel:
◊ =PROMEDIO(B5:J5)=1.6111    Dx D =
◊ =DESVEST(B5:J5)=2.6398    Dŝ



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: datos pa-
reados (ó pares coincidentes)

► Ejercicio (Junio 2012). Apartado 1º. 

● se trata de un problema de muestras pequeñas (n<30) y pares
coincidentes ya que la herramienta se mide para cada operario

● estimación por intervalo para la variable D:

◊ estimador insesgado de varianza mínima: 

6111.1=−= BA xxD

◊ error probable: 

8799.0
9

6398.2ˆ
===

n

s D
Dσ

coincidentes ya que la herramienta se mide para cada operario



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: datos pa-
reados (ó pares coincidentes)

► Ejercicio (Junio 2012). Apartado 1º. 

● como se ha de estimar una media poblacional se utiliza la dis-
tribución de probabilidad t de Student

◊ nivel de confianza: α = 0.95 ≈ 95%

◊ grados de libertad: 

tribución de probabilidad t de Student

81 =−== ngl ν
◊ valor de la variable (dos colas): 

◊ Excel: =DISTR.T.INV(0,05;8)=2.3060  

● Intervalo de confianza: 8799.03060.2611.1975,0;8 ⋅±=⋅±= DtDIC σ

( )6403.3,4180.0−=IC

3060.2975,0;8;
2

== tt αν



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: datos pa-
reados (ó pares coincidentes)

► Ejercicio (Junio 2012). Apartado 2º. 

● la desviación típica del estimador viene dada por:

● por lo tanto:

5.0
ˆ

max;;
22

=≤⋅=⋅ e
n

s
tt D

D αα νν σ

operariosn
e

s
tn D 1492267.148

ˆ
min

2

max
;

2

=⇒=













⋅≥ αν



12. DIFERENCIA DE MEDIAS

Estimación de la diferencia de medias: datos pa-
reados (ó pares coincidentes)

► Ejercicio (Junio 2012). Apartado 3º. 

● se propone como ejercicio para el alumno cuando se estudie
el tema relativo a Contrates de hipótesisel tema relativo a Contrates de hipótesis



13. ESTIMACIÓN DE LA VARIANZA

Intervalo de confianza para la varianza poblacional

► análogamente a lo ya estudiado, pueden obtenerse
intervalos de confianza para la varianza, con la media
conocida ó desconocida, pero sólo cuando la variable
aleatoria observada sigue una distribución gaussianaaleatoria observada sigue una distribución gaussiana

► en el capítulo anterior se vio que:

( ) 2
12

21
−≈⋅−

n
ŝn χ

σ

● n: tamaño muestral

● σ : varianza de la población normal que se desea estimar

● : cuasivarianza muestralŝ

2



13. ESTIMACIÓN DE LA VARIANZA

Intervalo de confianza para la varianza poblacional

► la distribución     no es simétrica respecto al 0
2χ

2χ 2
nχ

( )
2

12
1

2

2

αχχ α −=> −;nnP

( )
2

22

2

αχχ α => ;nnP



13. ESTIMACIÓN DE LA VARIANZA

Intervalo de confianza para la varianza poblacional

► se tiene que:

► sustitución: ( ) 2
12

21
−≈⋅−

n
ŝn χ

σ

( ) αχχχ αα −=≤≤ −−−− 12
1

2
1

2
11

22
;nn;n

P

12 −nσ

► operando:

( ) ( ) α
χ

σ
χ αα

−=












 ⋅−≤≤⋅−

−−−

1
11

2
11

2
2

2
1

2

22
;n;n

ŝnŝn
P



13. ESTIMACIÓN DE LA VARIANZA

Intervalo de confianza para la varianza poblacional

► tabla resumen. Intervalo de confianza para σ

Estimador   Intervalo de confianza: (1-α)100%   Hipótesis adicionales

2

( ) ( )  ◊ población normal

◊ µ desconocida

2ŝ ( ) ( )












 ⋅−⋅−

−−−
2

11

2

2
1

2

22

11

αα χχ
;n;n

ŝn
,

ŝn

◊ población normal

◊ µ conocida

( )
n

x
ni

i
i∑

=

=

−
1

2µ ( ) ( )




















−−

−

=

=

=

=
∑∑

2
1

1

2

2
1

2

22
αα χ

µ

χ

µ

;n

ni

i
i

;n

ni

i
i x

,

x



13. ESTIMACIÓN DE LA VARIANZA

Intervalo de confianza para el cociente de dos 
varianzas poblacionales

► se consideran dos poblaciones:
● población 1: varianza σ1

● población 2: varianza σ2

2

2
● población 2: varianza σ2

► para comparar las varianzas de las dos poblaciones 
realizan inferencias sobre su cociente:

2
2

2
1

σ

σ

► la distribución muestral del anterior estimador es muy
conocida cuando las muestras son aleatorias simples
y extraídas de dos poblaciones normales independien-
tes



13. ESTIMACIÓN DE LA VARIANZA

Intervalo de confianza para el cociente de dos 
varianzas poblacionales

► bajo las hipótesis indicadas, se utiliza la distribución
F de Fisher-Snedecor para obtener un intervalo de
confianza para el estimador: 2

1σ
2
2

1

σ

α

σ

σ
−−−≈ 111

2
2

2
2

2
1

2
1

21 ;n,nF
ŝ

ŝ



13. ESTIMACIÓN DE LA VARIANZA

Intervalo de confianza para el cociente de dos 
varianzas poblacionales

► para establecer los límites del intervalo de confianza
del estimador debe recordarse que:

F
1=

α
α

;n,n
;n,n F

F
12

21 1 =−

21 n,nF



13. ESTIMACIÓN DE LA VARIANZA

Intervalo de confianza para el cociente de dos 
varianzas poblacionales

► se tiene que: ( ) ααα −=≤≤ −−−−−−− 1
22121221 1111111 ;n,nn,n;n,n FFFP

σ 2

2
1ŝ

► sustitución:

► operando:

α

σ

σ
−−−≈ 111

2
2

2
2

2
1

21 ;n,nF
ŝ

α
σ

σ
αα

−=





















≤≤
−−−−−

1
221221 111

2
2

2
1

2
2

2
1

11

2
2

2
1

;n,n;n,n F

ŝ
ŝ

F

ŝ
ŝ

P



13. ESTIMACIÓN DE LA VARIANZA

Intervalo de confianza para el cociente de dos 
varianzas poblacionales

► tabla resumen. Intervalo de confianza para

Estimador   Intervalo de confianza: (1-α)100%   Hipótesis adicionales

2
2

2
1

σ

σ

Estimador   Intervalo de confianza: (1-α)100%   Hipótesis adicionales

◊ poblaciones normales

◊ µ1, µ2 desconocidas2
2

2
1

ŝ

ŝ





















−−−−−
221221 111

2
2

2
1

11

2
2

2
1

αα ;n,n;n,n F

ŝ
ŝ

,
F

ŝ
ŝ



14. ESTIMACIÓN DE UNA PROPORCIÓN

Intervalo de confianza para una proporción

► estimación de la proporción p de éxitos, es decir, la
proporción p de individuos de una población que 
presentan una determinada característica

► sea p la probabilidad desconocida de un determinado► sea p la probabilidad desconocida de un determinado
suceso, denominado éxito, que puede ocurrir en un 
experimento binomial

► sea cierta muestra {x1, x2, … , xn} de realizaciones
independientes del experimento, donde 

● si se da el éxito: x1=1

● proporción de éxitos de la muestra: ∑
=

=

=
ni

i
ix

n
p̂

1

1



14. ESTIMACIÓN DE UNA PROPORCIÓN

Intervalo de confianza para una proporción

► tabla resumen. Intervalo de confianza para p

Estimador   Intervalo de confianza: (1-α)100%   Hipótesis adicionalesEstimador   Intervalo de confianza: (1-α)100%   Hipótesis adicionales

◊

◊
∑

=

=

=
ni

i
ix

n
p̂

1

1 ( )
n

p̂p̂
zp̂

−⋅± 1
2
α

4≥⋅ p̂n
( ) 41 ≥−⋅ p̂n



14. ESTIMACIÓN DE UNA PROPORCIÓN

Intervalo de confianza para la diferencia de 
proporciones de dos poblaciones

► sean dos experimentos binomiales independientes

n

► sea considera una muestra de cada uno :

● muestra 1: tamaño n1

● muestra 2: tamaño n2

● proporción de éxitos de la muestra 1:

● proporción de éxitos de la muestra 2: ∑
=

=

′=
2

12
2

1
ni

i
ix

n
p̂

∑
=

=

=
1

11
1

1
ni

i
ix

n
p̂



14. ESTIMACIÓN DE UNA PROPORCIÓN

Intervalo de confianza para la diferencia de 
proporciones de dos poblaciones

► tabla resumen. Intervalo de confianza para p

Estimador   Intervalo de confianza: (1-α)100%       Hipótesis adicionalesEstimador   Intervalo de confianza: (1-α)100%       Hipótesis adicionales

◊

◊
21 p̂p̂ − ( ) ( ) ( )

2

22

1

11
21

11
2 n

p̂p̂

n

p̂p̂
zp̂p̂

−
+

−
⋅±− α

( ) 414 1111 ≥−⋅≥⋅ p̂n,p̂n

( ) 414 2222 ≥−⋅≥⋅ p̂n,p̂n




