Chapter 2

Introduccion a la Inferencia
Estadistica

2.1 Poblaciones finitas

Frecuentemente en los problemas de las diferentes disciplinas se estudia el
comportamiento de varias variables definidas sobre un conjunto de obje-
tos. El conjunto de objetos serd denominado poblacion y serd representado

por P = {ai,as,...,a,}; ai,az,...,a, seran denominados los elementos
de la poblaciéon P. Sobre esos elementos se observan variables, indicadas
X1,Xo,..., Xk, que son caracteristicas que cambian de individuo a indi-
viduo. Luego para cada elemento a en 7P, estard definido

Xi(a), Xo(a), ..., Xg(a).

Ejemplo 1: Consideremos una poblacién P formada por un conjunto de
1000 parcelas que constituyen una explotaciéon agricola y donde se cultiva
solamente trigo. Sea X (a) la cosecha en la parcela a durante un determinado
ano medida en kilogramos.

Ejemplo 2: Consideremos el conjunto P de votantes en una determinada
elecciéon donde se presentan 3 candidatos, que denominamos 1, 2 y 3. Defi-
nimos X (a) como el nimero del candidato votado por a.

Ejemplo 3: Supongamos que la poblacién P consiste de todos los pajaros
de una especie determinada que habitan en una regién determinada. Para

1



2 CHAPTER 2. INTRODUCCION A LA INFERENCIA ESTADISTICA

cada péjaro se define X (a) como el largo del pédjaro y Y (a) el drea de las
alas.

Distribucién de una variable en la poblacion. Llamaremos distribucion
de una variable X en la poblacion P a la distribucién que se obtiene cuando
se elige al azar un elemento de la poblacién, es decir, cuando se le da a todo
elemento de la poblacién la misma probabilidad. Luego se tiene

_ #{aeP, X(a)<ax}
= P
donde # A indica el nimero de elementos de A. Del mismo modo se define

distribucién conjunta de dos o més variables en la poblaciéon P. Luego si X
e Y son variables definidas sobre la poblacién P serd

FX(l’)

#{a €P : X(a) <, Y(a) <y}
#P
Obsérvese que la distribuciéon de una variable definida en una poblacion

finita es necesariamente discreta, ya que la variable correspondiente toma
s6lo un nuimero finito de valores.

Fxy(z,y) =

2.2 Poblaciones infinitas

En muchos problemas interesa la distribucién de una variable aleatoria X (o
de varias variables X1, Xo, ..., Xj) que se observan cada vez que se repite un
mismo experimento perfectamente definido. En estos casos, cada elemento
a estudiar corresponde al resultado de un experimento, pero no existe un
conjunto finito fijo de experimentos definido de antemano, ya que al menos
tedricamente se puede repetir el experimento tantas veces como se quiera.
Se puede pensar entonces en una poblacion infinita compuesta por los infini-
tos posibles experimentos que tedricamente se pueden realizar, aunque tal
poblacién no tiene existencia real.

Ejemplo 1: El experimento consiste en tirar una moneda y X vale 0 6 1
segun caiga ceca o cara.

Ejemplo 2: El experimento consiste en repartir 10 cartas elegidas al azar
de un mazo de 52. X es el niimero de corazones, e Y el nimero de sietes.
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Ejemplo 3: El experimento consiste en fabricar y probar una lampara; X
es el tiempo de duracién de la misma.

Ejemplo 4: Se desea medir una magnitud fisica, cuyo valor verdadero u es
desconocido. Cada medicion estd afectada de un error aleatorio. Luego lo
que se observa al hacer una medicion es una variable X = u + ¢, donde € es
el error. La medicion se puede repetir tantas veces como se quiera.

Lo que hace que una poblacién sea infinita es que el experimento pueda
repetirse infinitas veces y no el nimero de posibles resultados que puede ser
finito como puede verse en los ejemplos 1 y 2.

Distribucion de una variable en una poblacion infinita. En el caso de
poblacion infinita se puede suponer que cada vez que se repite el experimento
se observa una variable aleatoria X (o varias variables X1, Xo,..., X}) con
una cierta distribucién F'(x) (o distribucién conjunta F(x1,x9,...,2k)), ¥
que a diferentes experimentos corresponden variables aleatorias independien-
tes. De acuerdo a la ley de los grandes nimeros, F'(x) puede verse como el
limite en casi todo punto de la distribucién empirica asociada a n repeti-
ciones independientes del experimento. KEs decir, si se realiza una sucesién
de experimentos y los valores observados son x1,x9,...,Zy,..., entonces si
Fo(z) = #{z; 1 x; <z, 1 <i<mn} /nsetendrda F,(xr) — F(x) en c.t.p.
La distribucién F(z) serd denominada distribucién de la variable X en la
poblacion infinita considerada.

2.3 Modelos para la distribucion de una variable
en una poblacién

Tanto en el caso de poblaciones finitas como en el de poblaciones infini-
tas, la distribucién F' puede ser muy complicada e irregular. Sin embargo,
frecuentemente puede ser aproximada por una distribucién de forma relati-
vamente sencilla. Consideremos el ejemplo 1 de 2.1. Como la poblacién es
finita, la distribucién real de X es discreta. Sin embargo, como el nimero
de parcelas es muy grande, 1000, y como es muy probable que los valores
X (a;) sean todos diferentes (pueden diferir muy poco, pero es muy dificil
que haya 2 exactamente iguales), resulta que la probabilidad de cada uno de
los valores es muy pequena (1/1000). Por lo tanto, se puede pensar que la
distribucién real puede aproximarse por una distribucién continua de forma



4 CHAPTER 2. INTRODUCCION A LA INFERENCIA ESTADISTICA

sencilla, por ejemplo una distribucién normal. Esto sugiere la introduccién
del concepto de modelo.

Llamaremos modelo de la distribucion de una variable en una poblacion a
un conjunto de hipdtesis que se suponen validas para la distribucién de una
variable en una poblacién. Mas formalmente, supongamos que la variable
tiene distribucién F' perteneciente a una familia F. Al fijar el modelo, se
establecen hipétesis sobre la familia F que, en general, se cumpliran en forma
aproximada. La bondad de un modelo para describir la distribucién de una
poblacion estara dada por el grado de aproximacién que tengan las hipotesis
del modelo con la distribucion real.

Por lo tanto, de acuerdo a lo que dijimos anteriormente, se podria usar
un modelo continuo para la distribucién de variables en poblaciones finitas.

Clasificaremos los modelos en paramétricos y no paramétricos.

Modelos paramétricos: Consisten en suponer que la distribucién F(z)
de la variable en la poblacién pertenece a una familia de distribuciones que
depende de un nimero finito de pardametros reales. Asi, ejemplos de modelos
paramétricos son los siguientes:

F(z) pertenece a la familia N(u,0?),

()

F(x) pertenece a la familia B;(6,n),

(x) pertenece a la familia P()\),
()

)

)

c) F
) F(zx) pertenece a la familia (),

) Si F(z,y) es la distribucién de dos variables, un modelo puede ser
F(z,y) pertenece a la familia N(u1, po, 0%, 03, p),

(f) Si F(z1,z2,...,xx) es la distribucién de k variables un modelo puede
ser F'(z1,...,x) pertenece a la familia M (01,60, ...,0k,n).

En general, un modelo paramétrico tendra la siguiente forma. Si F(z)
es la distribucién de una variable X, entonces F'(z) pertenece a la familia
F = {F(z,01,605,...,0;) 0 € O}, donde 8 = (01,0,,...,0;) es el vector
de pardmetros que toma valores en un conjunto ® C RF. Esto significa
que existe algin valor 6 € ©, digamos 6 tal que F(z,0p) coincide con la
distribucién F(z) (aunque en la realidad no coincidird, sino que resultard
parecida).
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Ejemplo 1: Para el ejemplo 1 de 2.1, podemos usar el modelo definido por
la familia de distribuciones N (u,o?).

Ejemplo 2: Para el ejemplo 2 de 2.1 , podemos usar el modelo M (61, 62,65, 1).
En este caso, el modelo serd exacto con
#{aeP X@=1i)
— P ,
Ejemplo 3: Para el ejemplo 3 de 2.1, podemos usar para la distribucién
F(z,y) el modelo N(u1, o, 02,03, p).

0;

i=1,23.

Ejemplo 4: Para el ejemplo 3 de 2.2 podemos usar el modelo £(\).
Ejemplo 5: Para el ejemplo 4 de 2.2 se puede usar el modelo N (u, c?).

Modelos no paramétricos: En los modelos no paramétricos se supone
que la distribucién F'(z) de la variable (o de las variables si hay més de una)
en la poblacion, pertenece a una familia F, pero esta familia no puede ser
indicada con un ntdmero finito de parametros reales.

Ejemplo 6: Consideremos nuevamente el ejemplo 4 de 2.2. Un modelo no
paramétrico razonable serfa el siguiente. Sea p el valor verdadero que se
quiere medir, luego la distribucién de X (el valor observado en una medicién
pertenece a la familia F de todas las distribuciones tales que:

(i) Son continuas con densidad f(z),

(i) f(up+2x) = f(u— x) es decir son simétricas alrededor del verdadero
valor pu, por lo tanto la “probabilidad” de un error positivo es la misma
que de uno de igual valor absoluto pero negativo.

(i) Si p > = > 2/, entonces f(2') < f(z) < f(u). Es decir, a medida
que se alejan del verdadero valor los posibles resultados tiene menor
“probabilidad”.

Esta familia de distribuciones F descripta por (i), (ii) y (iii) no puede
ser indicada por un numero finito de parametros.
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Ventajas relativas de los modelos paramétricos y no paramétricos

La ventaja fundamental de los modelos paramétricos, consiste en que la
distribucién que se elige para representar a la distribucién de la variable en
la poblacién puede ser descripta por un numero finito de pardmetros. Esto
permite inclusive la posibilidad de tabulacién. Por ejemplo en el caso de
la familia N (p, 0%) basta tabular la distribucién N(0,1). Para obtener otra
distribucién de la familia basta con realizar una transformacion lineal. En
el caso de la familia P(\) basta tabularla para algunos valores de A. Por
ejemplo, para valores de A escalonados de 0.1 en 0.1. Para otros valores de
A, la distribucion se puede obtener por interpolacién.

Ademas, como la descripcién del modelo tiene una formulacién analitica
relativamente simple, su tratamiento matemaético es més sencillo y las con-
clusiones a las que se pueden arribar més fuertes.

Los modelos no paramétricos carecen de estas ventajas, pero en recom-
pensa tienen mucha mayor flexibilidad. Esto se debe a que la familia de posi-
bles distribuciones para la poblacion es mas numerosa y por lo tanto mayor
es la posibilidad que haya en esta familia una distribucién muy préxima a
la real.

Por ejemplo, en el caso del ejemplo 6 de 2.3 p ya no representa el valor
esperado de la variable X, que podria no existir. Por lo tanto, su valor apro-
ximado no podria conocerse promediando los valores observados como en el
caso paramétrico, en el que se supone, por ejemplo, que X tiene distribucién
N(p,0?).

Eleccion del modelo: La eleccién del modelo puede ser hecha en base
a consideraciones tedricas, o porque la experiencia indica que ajusta bien.
Por ejemplo, si F' es la distribucion del tiempo de espera hasta que un de-
terminado mecanismo falle, y por consideraciones tedricas podemos suponer
que el mecanismo tiene “falta de desgaste”, podemos suponer como modelo
para F' la familia exponencial £(\). En otros problemas puede suceder que
no se pueda elegir el modelo en base a consideraciones tedricas, pero si la
experiencia indica a través de estudios anteriores, por ejemplo, que puede
ser bien aproximada por una distribucién normal, entonces se usaria como
modelo la familia N (u, 0?).

Veremos en el transcurso del curso, métodos para poner a prueba el
modelo elegido, es decir métodos para determinar si el modelo elegido puede
describir dentro de una aproximacion aceptable la distribucién de la variable
(o variables) en la poblacién. Esto se hard en el capitulo 6.
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2.4 Muestra de una distribucién. Inferencia es-
tadistica

Supongamos que hemos definido un modelo para la distribucién F' de una
variable en una poblacién, y para fijar ideas supongamos que hemos elegido
un modelo paramétrico F(z,0) con @ = (01,6, ...,0;) € ©, donde © € RF.
En general, va a interesar saber sobre F' algo mas que el hecho de pertenecer
a la familia F(z,0). Puede interesar conocer totalmente la distribucién, es
decir, el valor de 8, o algunas caracteristicas de la misma.

Ejemplo 1: Volvamos al ejemplo 1 de 2.1 y supongamos que hemos elegido
para la distribucién de X en la poblacién la familia N (u,0?). Consideremos
tres problemas diferentes.

(a) Interesa conocer la distribucién F' completamente. En este caso hace
falta conocer los valores de ambos parametros, u y 2.

(b) Se requiere sélo el conocimiento de la produccién total. Como hay
1000 parcelas la produccién total seria 1000 p y por lo tanto bastaria
€ON COnocer .

(¢) Se ha fijado una meta de producir al menos 200 toneladas de trigo y
lo inico que interesa es saber si se cumple o no la meta. Luego en este
caso lo Unico que interesa es saber si p < 200 o g > 200, aunque no
interesa el valor exacto de pu.

Volvamos al problema general, la caracteristica numérica que interesa de
la distribucién puede ser expresada como q(61, 6, ..., 0;), donde (01,02, ..., 0)
es una funcién de © en R si interesa una sola caracteristica numérica, o en
RM si interesan h caracterfsticas. En el ejemplo 1, tendrfamos para (a)

q(p,0%) = (n,0°); para (b) q(u, 0%) = 1000 y para (c)

0, si <200
2\ _ ) 1%
q(n. 0 )_{ 1, si u>200

Asi, en este tiltimo caso q(u, 0?) = 0 nos indica que no se cumplié la meta y
q(p,0?) = 1 indica que se cumplié.

Para conocer el valor de q(01,0s,...,0x) exactamente, deberfamos cono-
cer el valor de la variable X en toda la poblacién. Asi, en el ejemplo 1,
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deberiamos conocer la produccién de todas las parcelas. Observar el valor
de la variable para todos los elementos de la poblacién puede ser muy cos-
toso, o aun imposible, como en el caso de poblaciones infinitas. Inclusive en
el caso de poblaciones finitas puede ser imposible si se quiere la informacién
con cierta premura. En el ejemplo 1, si se pueden cosechar sélo 20 parcelas
por dia, se necesitarian 50 dfas para conocer cudl es la produccién de cada
una de las 1000 parcelas. Si se quisiera el primer dia de la cosecha hacer
una estimacién de la produccién total, ésta deberia hacerse en base a los
resultados de las 20 parcelas cosechadas ese dia.

Se puede definir la Fstadistica como la ciencia que estudia los procedi-
mientos para determinar el valor de una o varias caracteristicas q(61, ..., 0)
de una distribucion de una variable en una poblacién que se supone pertenece
a una familia F'(x,0,0s,...,0k) observando sélo unos pocos elementos si se
trata de una poblacién finita o realizando unos pocos experimentos en el
caso de una poblacién infinita. Al conjunto de estas pocas observaciones en
base a las cuales se determinara q(61,62,...,60k) se denomina muestra. Si el
modelo es no paramétrico esta formulacion cambiard ligeramente, como se
vera mas adelante.

Los procedimientos estadisticos pueden clasificarse en dos grandes tipos:
procedimientos de disenio y procedimientos de inferencia.

Procedimientos de diseno: Son los procedimientos para elegir las obser-
vaciones que componen la muestra, de manera que con pocas observaciones
se pueda obtener la mayor informacién posible sobre q(601,0s, ... ,0).

Procedimientos de inferencia: Son los procedimientos que permiten a
partir de la muestra inferir la caracteristica de la distribucién de la variable
en la poblacién que interesa, es decir q(601,60s, ... ,0%).

Para ejemplificar, volvemos nuevamente al Ejemplo 1. En este caso un
posible disefio, no necesariamente el 6ptimo, para la seleccién de la muestra
de 20 observaciones puede ser el siguiente. Se elige la primera parcela al azar.
El rendimiento de esta parcela sera una variable aleatoria que llamaremos
X1 y que tendra distribucién N(p,0?). La segunda parcela se elige al azar
entre todas las que quedan. El rendimiento de esta parcela sera una varia-
ble aleatoria que llamaremos Xs5. Como la poblaciéon de parcelas es grande
(hay 1000 parcelas), la distribucién de la variable X précticamente no se
modificard después de la extraccion de la primera parcela, por lo tanto a
los efectos précticos, Xo puede ser considerada como una variable aleatoria
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independiente de X y con la misma distribuciéon N(u,o?). Repitiendo este
procedimiento tendremos variables aleatorias X7, Xo,..., X5 que podemos
considerar independientes y cada una con una distribucién N(u,0?). De-
nominaremos a X1, Xo,..., X9y muestra aleatoria de tamano 20 de la dis-
tribucion N (u, 02).

En general, se dird que Xi,Xo,...,X,, es una muestra aleatoria de
tamario n de una distribucion F(x) si Xy,Xa,...,X,, son variables aleato-
rias (o vectores aleatorios) independientes e idénticamente distribuidas con
distribucién F(x). Es decir si

FXl,Xz,---,Xn (Xl,Xg, e ,Xn) = F(Xl) F(Xg) e F(Xn) (2.1)

y en el caso que F(x) sea una distribucién discreta o continua con funcién
de frecuencia o de probabilidad p, (2.1) serd equivalente a

PX1,Xo,. Xp (X1, X2, ..., X)) = p(x1) p(X2) ... p(Xn)

En el caso de poblaciones finitas, una muestra aleatoria de tamafio n se ob-
tendra observando n elementos de la poblacién elegidos al azar. Para que las
variables fuesen estrictamente independientes los elementos deberian elegirse
uno a uno y ser restituidos en la poblacién antes de elegir el proximo. Sin
embargo si el tamano de la muestra es relativamente pequeno respecto al to-
tal de la poblacién, aunque no se haga la restitucién las variables observadas
seran aproximadamente independientes, y a los fines préacticos podemos con-
siderarla una muestra aleatoria.

En el caso de poblaciones infinitas, la muestra aleatoria se obtendra sim-
plemente repitiendo el experimento n veces y observando cada vez el vector
de variables correspondiente.

Consideremos ahora céomo a partir de la muestra X7, Xo,..., X9 que
hemos obtenido, utilizando procedimientos de inferencia resolvemos los pro-
blemas (a), (b) y (¢) que hemos planteado.

El problema (a) consistia en encontrar aproximadamente la distribucién
de la variable X en la poblacién, es decir, estimar p y o2.

Definamos X, = (1/n) >, X;; luego para estimar u se puede usar X a9.

Es de esperar que Xog se aproxima a u ya que de acuerdo a la ley de los
grandes nimeros lim, ., X, = u c.t.p.

El procedimiento estadistico para estimar u a partir de la muestra, es
formar el promedio de los valores que la componen; es decir Xo9. Esto es

un procedimiento de inferencia estadistica, ya que a partir de una muestra
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de 20 observaciones, inferimos el valor p caracteristico de la distribucion de
la variable en la poblacion.

Similarmente se puede estimar 2. Partimos de 02 = Var X; = F(X?) —
(E(X;))%. Dado que E(X?) puede estimarse por (1/20) 2%, X2, o2 puede
estimarse por

Haciendo manipulaciones algebraicas, se obtiene

120
~2 . \2
0920 = 3n Z (Xz - X20)
20 “
=1
En general, si se tuviese una muestra aleatoria de tamafio n, o? podria
estimarse por

En el problema (b), cuando se quiere conocer la produccion total, es decir
q(p,0?) = 1000u, podemos usar para esta estimacion 1000 Xog. Es decir,
el procedimiento de inferencia seria el siguiente. Se hace el promedio de las
observaciones que componen la muestra, y se lo multiplica por 1000.

En el problema (c), es decir el problema de decidir si p < 200 o x> 200,
el procedimiento de inferencia puede ser el siguiente: se decidira que p < 200
si Xoo < 200 y se decidird que p > 200 si Xog > 200.

Los problemas (a) y (b) son los que se denominan de estimacion puntual,
mientras que el problema (c) es un problema de test de hipdtesis, ya que
en base a la muestra se desea decidir entre dos opciones y determinar las
probabilidades de error. Como veremos més adelante, las dos hipdtesis no
se consideraran en forma simétrica y se determinara cudl de los dos errores
a cometer es mas grave, para poder controlar su probabilidad.

Los procedimientos que hemos propuesto no son los tnicos posibles, ni
necesariamente los mejores; solamente fueron introducidos para ejemplificar
la naturaleza de los procedimientos estadisticos. Podemos formular una
primera generalizacion de la situaciéon descripta en el Ejemplo 1 diciendo
que un problema de inferencia estadistica paramétrica consistird en: dada
una muestra aleatoria de tamano n, X1, Xs,..., X, de la distribucién de
una variable en una poblacién de la cual se conoce solamente que pertenece
a una familia F = {F(x,01,0s,...,0k) con 6 = (01,6,,...,0;) € ©}, donde
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© C R*, se quiere inferir conocimiento de algunas caracteristicas de esta
distribucién, definidas por una funcién ¢(8) que va de © en R", siendo h el
numero de caracteristicas en las que se esta interesado.

Ejemplo 2: Volvamos al ejemplo 6 de 2.3. Supongamos que se quiere
conocer p. Observemos que si F' es la distribucién de la variable X, en-
tonces de acuerdo con las hipétesis del modelo para toda F' € F se tiene
que p es la esperanza correspondiente a la distribucion F, si es que esta
existe (puede no existir) y también p es la mediana correspondiente a F
(la mediana siempre existe). Luego p es una cierta funcién de F', digamos
w = q(F). Si queremos estimar p, debemos tomar una muestra aleatoria
de F, digamos de tamafnio n; X1, Xo,...,X,,. Esto se lograra repitiendo n
veces la medicién de p. Consideremos ahora el procedimiento para inferir p.
Si estuviésemos seguros que F' tiene esperanza podriamos usar para estimar
w, X = (1/n) X", X;, ya que de acuerdo a la ley de los grandes nimeros
deberfa converger a E(X;) = p. Sin embargo la existencia de esperanza no
es una hipétesis que hemos requerido para que F € F. En caso que F' no
tenga esperanza, se puede mostrar que X, no converge a i y por lo tanto
no sera un buen estimador.

En este caso, podemos usar el siguiente procedimiento: ordenamos las
X;, obteniendo XM < X@ <« X® < ... < X donde X es la menor
de las X;, X 1a siguiente, hasta llegar a X (") que serfa la mayor de todas.
Supongamos que n = 2p + 1, luego estimamos p por i = XP*Y es decir
por la observacién central. Si n = 2p podemos tomar como i = (X (P) 4
X (p+1)) /2. Por ejemplo, si tuviésemos 7 mediciones y estas resultasen 6.22;
6.25; 6.1; 6.23; 6.18; 6.15; 6.29, se tendria X = 6.1; X@ = 6.15; X =
6.18; X =6.22; X®) =6.23; X6 =6.25 y X( = 6.29. Estimarfamos
poriu=X (1) = 6.22. Se puede mostrar que este procedimiento da resultados
razonables para una familia F como la estudiada.

El ejemplo 2 nos sugiere la siguiente formulacion del problema de infe-
rencia estadistica no paramétrica: Dada una muestra aleatoria de tamano
n, X1,...,X, de la distribucién F' de una variable en una poblacién, y de
la cual se sabe solamente que pertenece a una familia F que no puede ser
indicada por un nimero finito de parametros reales, interesa conocer algunas
caracterfsticas de F expresadas como una funcién ¢(F) que va de F a R,
siendo A el nimero de caracteristicas que interesan.

El siguiente ejemplo nos permitird formular un tipo de problemas de
inferencia estadistica més general que el estudiado hasta ahora.
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Ejemplo 3: Supongamos que el rendimiento por hectarea de un cierto
cultivo depende de la cantidad de fertilizante que se usa y que la relacién es
de la forma

X=aG+b+¢

donde G es la cantidad de fertilizante usado por hectarea, X el rendimiento
por hectarea y € un término aleatorio que tiene en cuenta todos los otros
factores que intervienen en la determinacion de los rendimientos, a y b son
parametros desconocidos.

Supongamos que se cultivan n parcelas usando respectivamente

G1,Go, ..., G, cantidad de fertilizante por hectarea y sean los rendimien-
tos respectivos observados X7, Xo, ..., X,,. Luego se tendra:
Xi=aG;+b+¢; 1<i<n

Supongamos que las ¢; son variables aleatorias independientes igualmente
distribuidas con distribucién N(0,0?), donde o2 es desconocido. Los valores
G1,Gs, ..., Gy son valores numéricos conocidos (no variables aleatorias).

Luego en este caso las variables aleatorias X;, 1 < ¢ < n, seran inde-
pendientes con distribucién N(aG; +b,02) y por lo tanto no son igualmente
distribuidas. En este caso estamos interesados en conocer los parametros a y
b que establecen la relacién entre G y X quizds también en o2 que establece
la varianza de €, es decir del término residual.

Estos parametros deben ser estimados a partir del vector muestra X =
(X1,Xo,...,X,,). Sin embargo, el vector X tiene componentes con diferentes
distribuciones. Se podrian dar ejemplos donde las variables no sean tampoco
independientes.

Esto nos sugiere un concepto mas amplio de problema estadistico que los
vistos anteriormente.

Un problema de inferencia estadistica paramétrica general consistira en:
dado un vector muestra X = (X1, Xo, ..., X,,) de cuya distribucidn conjunta
se conoce solamente que pertenece a una familia
F = {F(a:l,xg,... T, 01,0,. .. ,Qk) con 6 = (91,92,...,9k) €0 C Rk},
inferir conocimiento sobre una funcién ¢(8) de © en R".

En el ejemplo 3, & = (a,b,0?) y la densidad correspondiente a la dis-
tribucién es

1 n 2
Y S " L b
p(x17x27"'7xn;a7b702) = e 207 Zzzl(xl @ Gi )

(271')"/2

La funcién ¢(€) dependera del problema que interesa. Si se quiere conocer
la relacién entre G y X lo que interesard serd q(0) = (a,b). Si interesa saber
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cudl es el rendimiento promedio cuando se utilizan 200 kg por hectérea, lo

que interesard conocer serd g(6) = 200a + b. Si interesa saber solamente

si el fertilizante tiene un efecto positivo, la funcién ¢(0) estard dada por
0 si a<0

qw)_{ 1 si a>0"

Un procedimiento de inferencia estadistica para este problema se vera en
el ejemplo 1 de la seccién 3.4. Una teoria general que abarca este problema
se verd en el capitulo 7.

De la misma forma se podria formular el concepto de problema de infe-
rencia estadistica no paramétrica general.

Concepto de estadistico

Supongamos dado un problema de inferencia estadistica donde se ob-
serva un vector muestra X = (X1, Xo, ..., X,) con distribucién en la familia
F(x1,x9,...,2,;0) con 8 € Oy donde se quiera inferir acerca de ¢(0). Esta
inferencia se tendra que hacer a partir de X, es decir, por funciones de X.
Luego se define como estadistico a cualquier funcién medible que tenga como
argumento a X y que tome valores en un espacio euclideo de dimensién finita.
En el ejemplo 1, hemos visto que la estimacién de p y o2 se hacia mediante
el estadistico

En el ejemplo 3, se us6 el estadistico T = r(X) = X#+1),

Hasta ahora, hemos supuesto que el pardmetro de existir es fijo. Exis-
te otra aproximacioén, en la cual, el pardmetro es una variable aleatoria.
Los procedimientos estadisticos bayesianos suponen que 6 es una variable
aleatoria no observable, a valores en un espacio © con distribuciéon 7. La
distribucién a priori T establecida antes de tomar la muestra, se modifica en
base a los datos para determinar la distribucién a posteriori, que resume lo
que se puede decir del parametro 8 en base a las suposiciones hechas y a los
datos.

Los métodos estadisticos, que van desde el analisis de datos hasta el
andlisis bayesiano, permiten sacar en forma creciente conclusiones cada vez
mas fuertes, pero lo hacen al precio de hipdtesis cada vez mds exigentes vy,
por lo tanto, menos verificables.



