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La Prueba de Producto es un tipo de prueba utilizada ampliamente en
la investigacion de mercado cuyo objetivo es medir las preferencias del
consumidor. Para determinar cual es el producto preferido por el
publico se hace referencia a la probabilidad de compra del consumidor
o vector de eleccion el cual es el resultado de un complejo proceso de
toma de decision regido por la Ley de Congruencia, Primacia y
Persistencia. En este sentido, el enfoque estadistico usualmente
utilizado, la prueba de igualdad de proporciones, es inconsistente si
consideramos que la eleccion del consumidor se ajusta a un esquema
de eleccion forzada mas que a una prueba de proporciones en
muestras independientes. Se disefia un experimento en el cual se
simula mediante una computadora la eleccion segun un esquema de
comparacion multiple de un consumidor con la manipulacion a priori de
la participacion de preferencias. Se recomienda realizar este estudio
con otros tipos de disefio de pruebas de producto y la inclusion de la
técnica de remuestreo Jackknife.
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INTRODUCCION

En el campo de la Investigacion de Mercados, especificamente los estudios
conocidos como Pruebas de Producto han desarrollado una serie de
metodologias centradas principalmente en los métodos de recoleccion de
datos. Tales como, campanas de degustacion en hogares o en centros
comerciales, asi como, estudios con un panel de consumidores. Sin embargo,
muy poca importancia han tenido los modelos estadisticos utilizados en la
estimacion de ciertos parametros de interés. La prueba de producto constituye
la piedra angular de la investigacion de mercados. La experiencia sugiere que
muchas de las pruebas tienen como meta la identificacién de un producto, o un
conjunto pequeno de productos, los cuales son los mejores, en el sentido de

ser los mas preferidos o con mayor probabilidad de ser comprados.

Esta investigacion esta encaminada a contribuir con el éxito de una
investigacion de mercado mediante la propuesta de una metodologia que
permita alcanzar, con sustento estadistico, la meta de seleccionar el mejor

producto o el mas preferido en las Pruebas de Producto.

La importancia de este trabajo de investigacion se centra en el enfoque dado al
disenio de Pruebas de Producto. Trabajar en la obtencion de la probabilidad de

eleccion del mejor producto o el mas preferido.

Por otro lado, esta investigacion permitira también establecer una metodologia
para obtener un tamano de muestra tan pequeno, en la fase del disefo de la
Prueba de Producto, para alcanzar los niveles de probabilidad de seleccion
como los obtenidos en las pruebas estadisticas asociadas al nivel de

significancia.

La utilizacién de las pruebas estadisticas tradicionales basadas en el nivel de
significancia encierran un problema de inconsistencia entre el objetivo de
seleccionar el producto preferido por el publico y la determinacion de la
significancia de la diferencia entre las proporciones obtenidas en las muestras

sobre dichas preferencias. Concluir que un producto es mejor como resultado



de la aplicacion de dicha prueba estadistica puede ser un siguiente paso logico
e inferencialmente plausible a pesar de que la probabilidad de identificar cual
es el producto preferido por el publico no esta directamente definido en este

esquema.

Como resultado de la aplicacidn experimental de esta tesis se mostré que a
mayor diferencia en las proporciones muestrales entre el producto preferido por
el publico y el segundo mejor, mayor es la probabilidad de identificar

correctamente cual es el producto preferido por el mercado.

El presente trabajo de Investigacion se divide en tres capitulos, en los que se

da cuenta de todo el fundamento tedrico y experimental de la Tesis.

En el primer capitulo de la tesis, se registra el marco tedrico en el que se basa
esta investigacion, comprendiendo los principales fundamentos tedricos como
son el concepto de producto, las pruebas de producto, prueba de hipotesis para
la diferencia de proporciones, prueba estadistica para datos de eleccion
forzada y la técnica de remuestreo bootstrap. La hipodtesis y el diseno de la
prueba de esta tesis se encuentran contemplados en el segundo Capitulo, en el
que se presentan los supuestos, las hipétesis, el diseno del experimento y el
diseno muestral. El tercer Capitulo, esta dedicado al analisis de los resultados,

conclusiones y recomendaciones.

La tesis comprende también anexos estadisticos en el que se presentan
teoremas y pruebas que no son temas de estudio de esta investigacion pero
que por estar implicitas en el desarrollo de la tesis deben ser mencionadas,
asimismo, se han incluido en estos anexos cuadros con informacion procesada
que pueden ser de interés para las posibles investigaciones que se desliguen

de este estudio.

Finalmente, se presenta la Bibliografia con el contenido de todo el material

bibliogréfico y las web site que fueron utilizados en el desarrollo de la tesis.



ANTECEDENTES

Marketing o Mercadotecnia se define como el conjunto de técnicas utilizadas
para la comercializacién y distribucidon de un producto entre los diferentes
consumidores. El productor debe intentar disenar y producir bienes de
consumo que satisfagan las necesidades del consumidor con el fin de descubrir
cudles son éstas, utilizando los conocimientos del marketing. Al principio se
limitaban a intentar vender un producto que ya estaba fabricado, es decir, la
actividad de mercadotecnia era posterior a la produccion del bien y solo
pretendia fomentar las ventas de un producto final. Ahora, el marketing tiene
muchas mas funciones que han de cumplirse antes de iniciarse el proceso de
produccion; entre eéstas, cabe destacar la investigacion de mercados y el
diseno, desarrollo y prueba del producto final. En la actualidad vivimos una
situacion de extrema competencia en todos los mercados, en el que el
marketing es indispensable para cualquier empresa que desee sobrevivir en un

entorno tan competitivo.

La investigacion de mercado es un método para recopilar, analizar e informar
los hallazgos relacionados con la situacion especifica en el mercado. Se utiliza

para poder tomar decisiones sobre;

e La introduccion al mercado de nuevos productos
e Los canales de distribucion mas apropiados para el producto

e Cambios en las estrategias de promocion y publicidad
Una investigacion de mercado refleja:

e Cambios en la conducta del consumidor

e Cambios en los habitos de compra

e La opinion de los consumidores

El objetivo de toda investigacidon de mercado es obtener datos importantes
sobre nuestro mercado y la competencia, los cuales serviran de guia para la

toma de decisiones.



Durante los ultimos afos, a medida que aumentaba la competencia entre las
empresas, los departamentos de marketing han tenido que desarrollar estudios
descriptivos de mercado, que ha diferencia de los estudios exploratorios, son
siempre cuantitativos, pues su finalidad basica es dimensionar todos sus
hallazgos. Se basan en la seleccion de muestras estrictamente representativas,
(seleccionadas al azar, probabilisticamente), para que sus resultados sean
proyectables al universo bajo estudio. El tamafio de la muestra tiene que ser
adecuado, desde el punto de vista estadistico, para que los resultados

adquieran niveles de confianza que posibiliten asumir los datos con certeza.

La investigacion de mercados abarca desde la encuesta y el estudio
pormenorizado del mismo hasta la elaboracion de estadisticas para poder
analizar las tendencias en el consumo, y poder prever asi la cantidad de
productos y la localizacion de los mercados mas rentables para un determinado
tipo de bien o servicio. Cada vez se utilizan mas las ciencias sociales para
analizar la conducta de los usuarios. La psicologia y la sociologia, por ejemplo,
permiten identificar elementos clave de las inclinaciones de las personas, de
sus necesidades, sus actividades, circunstancias, deseos y motivaciones
generales, factores clave para entender los distintos patrones de

comportamiento de los consumidores.

Una de las ideas mas importantes a tener en cuenta es el continuo y rapido
cambio de gustos e intereses. Los consumidores son cada vez mas exigentes.
Tienen una mayor educacién, han aumentado su interés en la lectura de
periddicos y revistas, asi como se ha incrementado el ver television, las
peliculas de cine, escuchar radio y viajar mas que las generaciones
precedentes. También se han visto incrementadas sus relaciones sociales. Las
demandas, por tanto, son mas exigentes, y sus gustos varian con mayor
rapidez. Ademas, se protegen de las técnicas de marketing agresivas, gracias
a las organizaciones de defensa de los derechos del consumidor, y de
publicaciones dirigidas a ellos en las que se analizan los pros y contras de los
diferentes productos disponibles en los mercados. Estos cada vez aparecen
mas segmentados, y cada segmento del mercado exige que las caracteristicas

del producto se adapten a sus gustos. El posicionamiento del articulo, es decir,



la determinacidn del segmento al que se dirige, exige un analisis serio y una

extensa planificacion.

¢ Como un consumidor elige un producto entre diferentes marcas? Primero,
empieza evaluando sus opciones. Cada marca promete una serie de
beneficios, que son evaluados por el consumidor. Luego, uno pregunta qué
recibiré de beneficio con el producto y cuanto tendré que pagar por él. Todo
tiene un precio y algunas marcas tienen mas precio que otras. Esperamos que
los consumidores prefieran los precios mas bajos, pero al igual que los
productos y las marcas el precio es una decision individual que dependera de

cuanto valore a dicho producto.

Los deseos y creencias se refieren a las categorias de las marcas o productos
que se agrupan en atributos. Estos atributos, que Marder, E.(1997) llama
atributos primarios, son los que el consumidor puede observar directamente.
Este investigador también se refiere a la familiaridad como un factor importante
en el esquema de decision del consumidor adicionalmente a los deseos vy
creencias. Este describe que la experiencia historica del consumidor con el
producto es un factor importante. Se ve en la practica que el consumidor
regresa a su marca original y prefiere evitar incurrir en riesgos, pérdida de
tiempo, ansiedad y costos que implican cambiar de marca o producto. Asi, una
alta familiaridad con un producto funciona como una caracteristica adicional y
una minima familiaridad como un punto favorable a tener en cuenta en las
promociones de productos. Finalmente, la accesibilidad es un factor también
importante dado que el consumidor toma su decision en un entorno
determinado. Al momento de la decision este factor puede ser decisivo en la

compra.

El mencionado investigador desarrolld la técnica STEP (Strategy Evaluation
Program) para estimar el vector de eleccidon. En esta técnica, el entrevistado se
somete a un proceso de eleccion consecutiva —10 replicaciones de eleccion-
entre un grupo de productos, congruentes con un esquema competitivo e
informacién perfecta, que son finalmente calificados de acuerdo a las veces en
que dicho producto fue elegido como el preferido por el entrevistado. Por

ejemplo, un entrevistado tiene la oportunidad, en la técnica STEP, de dar un



puntaje de 1 (1/10) al producto A, 6 (6/10) al producto B y 3 (3/10) al producto
C. Asi, el entrevistado da informacion respecto al vector de eleccion, a
diferencia de los resultados de la participaciéon de preferencias en donde el
entrevistado es forzado a elegir soélo un producto. Sin embargo, Marder
establece una relacién entre la participacidon de preferencias por eleccion
forzada y la participacion STEP que depende de los niveles de participacion de
marcas en el mercado. Asi, en niveles donde la participacion de marcas en el
mercado es minima (menor al 10% por ejemplo) las estimaciones de la
participacion de preferencias STEP tienden a ser mayores que las provenientes
de la eleccién forzada; en niveles altos, por el contrario, aquellas tienden a ser
menores. Estos resultados reflejan en parte la naturaleza intrinseca en ambas
técnicas de recoleccion de datos y el efecto del redondeo. En el primer caso,
mientras muchos entrevistados darian una calificaciéon de 10% a un producto
determinado en la técnica STEP, una cantidad mucho menor de encuestados
estaria dispuesto a seleccionar la misma marca si fuera la unica oportunidad
para expresar su eleccion. En el segundo caso, el efecto es obvio porque, en
eleccion forzada, al elegir el producto B estamos otorgando una calificacion del
100% a éste y al producto A y C del 0%. Fuera de los casos extremos
mencionados, en el mismo estudio de Marder se encontré que la correlacion
lineal observada entre la participacion STEP y de eleccion forzada para un total
de 392 marcas en 10 categorias de productos fue del 93%. Para las categorias
de productos cuya participacion en el mercado fue menor, la correlacion lineal
observada fue de 74% y se mantuvo el fendbmeno del redondeo en los

extremos.

Asimismo, Louviere, J.(1988) considera que la eleccion de un producto es el
resultado de un complejo proceso de identificacion, evaluacién y decision.
Después de recolectar la informacion y tomar conciencia de las alternativas, los
consumidores definen un conjunto de atributos determinantes sobre los cuales
se evalua y compara los diferentes productos de una determinada categoria.
Toda esta informacién complementada por la familiaridad, el concepto y los
deseos que el consumidor tiene respecto al producto contribuyen; finalmente,
salvando los problemas de accesibilidad, a la generacion de una probabilidad

de compra. Hay que considerar también que el concepto de probabilidad de

6



compra incluye en el hecho de que a pesar que las decisiones de compra se
toman cotidianamente no siempre son consistentes, en parte por cambios en el
entorno, la accesibilidad o el estado de animo del consumidor. Este modelo de
toma de decisiones del consumidor ha permitido que se utilicen modelos de la
Teoria de la Integracidon de la Informacidn, especificamente en los modelos de
Analisis Conjunto para el desarrollo de nuevos productos para el mercado Ben-
Akiva & Lerman (2000) e, inclusive, en el campo del marketing politico,
Huamanchumo, L. (2002).



1.1

CAPITULO I.

MARCO TEORICO

PRODUCTO

Un producto es un conjunto de elementos percibidos por el consumidor y
evaluados con un criterio de satisfaccion de necesidades, a la vez fisicas,

psicolégicas y sociales.

El producto es lo que definitivamente se ofrece al mercado y es la base
sobre el que se produce la transaccion. Esta se efectia cuando el cliente
determina que la satisfaccion a su necesidad estd compensada por la
cantidad econdomica que desembolsa a cambio del producto que la

satisface.

Por consiguiente, la principal tarea consiste en identificar esta necesidad y
dotarla de una entidad real, independientemente de que se trate de un

bien tangible o de un servicio.

Debe estar reflejado y definido con suficiente precision cual es el producto

(o productos), en qué consiste y que aporta al cliente.

1.1.1 ELECCION DE UN PRODUCTO

La eleccion de un producto es el resultado de un complejo proceso de
identificacién, evaluacion y decision como se muestra en el grafico1.1
(Huamanchumo,2001). Después de recolectar la informacién y tomar

conciencia de las alternativas, los consumidores definen un conjunto de



atributos determinantes sobre los cuales se evalua y compara los
diferentes productos de una determinada categoria. Toda esta
informacion complementada por la familiaridad, el concepto y los deseos
que el consumidor tiene respecto al producto contribuye; finalmente,
salvando los problemas de accesibilidad a la generacidon de una
probabilidad de compra P(i). Hay que considerar también que el concepto
de probabilidad de compra incluye el hecho que a pesar de que las
decisiones de compra se toman cotidianamente no siempre son
consistentes, en parte por cambios en el entorno, la accesibilidad o el

estado de animo del consumidor.

Grafico N° 1.1.- Proceso de Toma de Decisiones del Consumidor

Juzgamiento Evaluacion Evaluacion Eleccion o
Psicofisico de Atributos Conjunta Decision de Compra
Xf ——mmm 3 8 —— 3 V)
xll _—_— st —_—_— ‘/Z]
— U, — =
. . ] » P
X, —» §,; —» V,
Realidad P . Valoracion de Evaluacion Probabilidad
. ercepciones 1 O :
Fisica los Atributos Conjunta de Compra

Si el consumidor cree que determinado producto va a satisfacer sus
necesidades es mas probable que decida por comprar dicho producto.
Evaluar qué desea y cuanto es lo que tiene que pagar por ello depende
del valor que el consumidor asigne a los atributos del producto. Es
iImportante mencionar que, dado que el consumidor realiza sus elecciones
en un entorno, hay factores situacionales que pueden facilitar seleccionar

algunas marcas y no otras. Todo producto genera un esfuerzo de uso y



otro de elecciéon. El primero, es inherente al producto y, por lo general,
constituye un atributo de éste. Por ejemplo, un carro puede ser mas
complicado o dificl de manejar que otro. El segundo, se refiere al
esfuerzo requerido al momento de hacer la eleccion, el cual responde a
un problema de distribucion en el mercado o de acceso en los lugares de
exposicion de las tiendas o autoservicios. En consecuencia, la

accesibilidad de un producto esta en relacion inversa al factor esfuerzo.

La compra de “n” productos por parte del consumidor genera un vector de
compra (Xy, X2, ..., Xp). Cualquier cambio en las cantidades compradas
genera un nuevo vector de compra. Por otro lado, diremos que una
situaciéon especial del mercado presenta un esquema competitivo si existe
un conjunto de productos que compiten en un mercado con informacion
perfecta y que son accesibles para el consumidor. La accesibilidad de las
diferentes marcas en un esquema competitivo se llama accesibilidad en la

etapa de eleccion. En esta etapa, se genera el vector de eleccion (P, P2,

..., Pn) CcON ij =1, las probabilidades de elegir los diferentes productos
J=1

en un esquema competitivo (Market Facts. N° 38).
1.1.2 LAS LEYES DE LA ELECCION

La eleccion del consumidor puede formularse con tres (3)
leyes(Marder,E.1997): la Ley de Congruencia, Primacia y Persistencia.
Estas, aunque no tautologicamente ciertas, estan sujetas a verificacion

empirica. La practica demuestra su significativa implicancia en la
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explicacion del comportamiento del consumidor. En consecuencia, no solo

hay una importancia teorica sino practica en articular éstas formalmente

a)

b)

La Ley de Congruencia

Situaciones de eleccidon congruentes tienen iguales vectores de
eleccion. En otras palabras, dos situaciones de eleccion se dicen
congruentes si ellos tienen idénticos esquemas competitivos,

informacion y accesibilidad.

Ley de Primacia
Un consumidor para el cual, en el momento de la eleccion, 'n’
productos ocupan el primer lugar en su preferencia, elegira cada una

de los 'n’ productos con probabilidad 1/n.

Ley de Persistencia

El efecto producido, en la eleccion del consumidor, por un mensaje
publicitario tiene dos componentes: un efecto temporal y un efecto
intrinseco. El efecto temporal decae rapidamente. El efecto intrinseco

dura indefinidamente.

La hipotesis del decaimiento sostiene que el efecto de cualquier
mensaje de promocion de un producto decae exponencialmente como

funcion del olvido o como consecuencia del transcurrir del tiempo,



hasta que desaparezca completamente. La hipotesis de la persistencia
sostiene, en cambio, que no existe olvido de la informacion en la
etapa de eleccion del consumidor. Si inducimos a un consumidor a
elegir un producto de un conjunto de productos, éste continuara
eligiendo el mismo hasta que otro mensaje publicitario influya

cambiando su eleccion hacia otra marca.

1.2 LA PRUEBA DE PRODUCTO EN EL CONTEXTO DE LA

INVESTIGACION DE MERCADOS

La Prueba de Producto es un tipo de prueba utilizada ampliamente en la
investigacion de mercados cuyo objetivo es medir las preferencias del
consumidor. Se considera aqui el Producto en sentido amplio

distinguiéndolo de las Pruebas de Marca y Paquete.

En cuanto al término producto, es uno de esos términos con limites mal

trazados, lo que da como resultado una gran ambiguedad.

En primer lugar, hay que decir que, siendo también de origen latino, es el
participio pasado del verbo procedimiento, es lo producido, el resultado de

una produccion.

En el sentido mas empleado en marketing, sin embargo, el producto es
una especie de agregado de diversos componentes, llamados también

elementos del producto que especificamente son los siguientes:

a) El paquete o envase, que es la envoltura exterior que se le pone al

producto, en primer lugar para preservarlo y conseguir unidades de



venta homogéneas, en segundo lugar para tratar de comunicar
propiedades y atributos no facilmente discernibles en el producto en
sentido estricto y en tercer lugar como soporte de un nombre comercial
que individualice y haga facilmente identificable el producto, asi como

para instrucciones de uso y soporte promocional.

El producto mismo

La marca o nombre comercial

La comunicacion publicitaria que va a ir dirigida a que la gente se haga
una idea del producto y de la marca: el consumidor esperara asi recibir
del producto un beneficio esencial. Por ejemplo, cuando una mujer
vaya a la perfumeria, no ird a adquirir un cosmeético, sino que lo que ira
es a comprar belleza; una empresa no comprara ordenadores, sino

que comprara solucion de problemas, etc.

Por tanto, el producto es un conjunto de elementos que se perciben como

beneficios que pueden satisfacer una o varias necesidades, a la vez

fisicas, psicolégicas y sociales.

Las Pruebas de Producto se utilizan para tratar de encontrar solucion a

una amplia variedad de problemas de marketing y de desarrollo del

producto.

En consecuencia las Pruebas de Producto se aplicaran cuando se

requiera:



) Determinar si los posibles consumidores son capaces de distinguir
las diferencias existentes entre dos productos distintos.

i) Desarrollar Nuevas férmulas para un producto.

1) Mejorar los elementos que entran en la composicion de una
formula, tales como consistencia, olor, color, sabor, etc.

V) Sustituir ingredientes alternativos en una determinada férmula ya
existente para un producto o una marca.

V) Evaluar la calidad de los productos y marcas que estén en el
mercado.

vi) Evaluar el impacto de los cambios introducidos por la competencia
en sus productos y marcas

vii)  Probar la eleccién de un nombre

1.2.1 DISENO DE LAS PRUEBAS

El disefno de una Prueba de Producto se refiere al numero total de
productos que intervienen en la prueba, el numero de productos que se dan
a probar a cada sujeto y el orden en que los productos (cuando hay mas de

uno) tienen que ser probados.

El numero de productos a probar tiene importancia trascendental en cuanto
significa que hay que incrementar extraordinariamente el numero de

sujetos (tamarno de la muestra total) que tienen que intervenir en la prueba.

En cuanto al numero de productos que se dan a probar a cada sujeto,
puede variar corrientemente de 1 a 3, dando lugar a las pruebas monadicas

(cuando cada sujeto prueba un solo producto), las pruebas de comparacion



de pares (cuando prueba dos productos) y las pruebas de comparacion
multiple (cuando hay mas de dos productos que son probados por el mismo

sujeto).

Algunos disefios de Prueba de Producto tienen una sensibilidad mayor que
otros para mostrar una diferencia entre dos productos. Los disefios mas
utilizados en la Prueba de Producto y sobre cuyas ventajas e
inconvenientes, validez, fiabilidad y sensibilidad, los tratadistas y expertos

no se han puesto de acuerdo, son las pruebas monadicas y comparativas.

Ambos tratan de reproducir lo mas fielmente posible los resultados que se

produciran si el producto fuera probado en condiciones reales.

1.2.2 TIPOS DE PRUEBA DE PRODUCTOS. CLASIFICACION

a) Prueba Monadicas

La idea detras de las pruebas monadicas es reproducir una situacion
realista, lo mas parecido posible a aquella en que se encuentra el

consumidor cuando tiene que juzgar un producto.

La caracteristica distintiva del disefio de la Prueba en monadica es que
cada sujeto solo prueba un producto. Si hubiera que probar tres
variedades distintas del producto, necesitaria tres grupos diferentes de
sujetos: cada grupo solo probaria un producto. Este procedimiento se
basa en que, en la mayoria de los casos, los individuos usan o

consumen para satisfacer sus necesidades un solo producto: la



evaluacién o juicio que hacen sobre este producto tiene lugar tomando
en consideracion la suma total de toda su experiencia anterior sobre las
distintas marcas de este tipo de producto que existe en el mercado.
Esto hace que lo que ocurra en realidad sea que, un consumidor
confrontado con un producto para una Prueba, no lo tendria que
comparar con otro producto también desconocido para él (como es el
caso de la Prueba por comparacion de pares de producto), sino que lo
que hace es compararlo con sus propias escalas de valores, escalas
que se habran ido formando en su mente a partir de la experiencia que
ha ido adquiriendo con la utilizacion o consumo de las diferentes

marcas que han existido o existen de ese producto en el mercado.

Las pruebas monadicas utilizan escalas de evaluacion, (bien sean de
evaluacion propiamente dichas), de evaluacidon global o de evaluacion
sobre puntos particulares. Estas ultimas permiten dar una puntuacién

(por ejemplo, de 1 a5 6 de 1 a7) al producto que se trate.

El analisis se hace a base de computar las medidas obtenidas por cada

producto por separado, y aplicando el tets estadistico de la t de Student.

Prueba de Comparacion de Pares

En este caso el sujeto prueba 2 productos en una comparacion directa,
para que exprese si percibe una diferencia entre ellos, si tiene una
preferencia en general por alguno de ellos, y si tiene preferencias

particulares por los distintos atributos o caracteristicas fundamentales
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que tienen los productos. Este constituye el tipo de disefio usado con

mas frecuencia en la Prueba de Producto.

Un caso especial de comparacion de pares de producto es cuando
existen mas de dos productos a comparar. Las dos soluciones mas
corrientes a este problema es el disefio del test round robin y el disefio

de comparacion con producto de control.

En un disefio de round robin, se comparan todos los posibles pares de
productos. Mediante este procedimiento, todas las comparaciones entre
productos en el test tienen la misma eficacia estadisticamente

considerada.

En el diseno de comparacion con producto de control, se elige uno de
los productos (que pueden ser el que actualmente esta en el mercado, o
el producto lider del mercado) para utilizarlo como patrén contra el cual
se van a medir todos los demas; es decir, que se haran las
comparaciones directas entre los pares formados por el primer producto
y el de control; el segundo producto y el control, etc. Las comparaciones
entre los productos primero y segundo, o primero y tercero, por ejemplo,
se inferiran de su comportamiento con respecto al producto de control,
es decir, que tendran una comparacion indirecta. Lo que hace que su

eficiencia estadistica sea menor que cuando se comparan directamente.

El tratamiento estadistico de las diferencias halladas en una Prueba por

comparacion de pares se suele hacer mediante una prueba estadistica

y 2 (ji cuadrado).



c)

Prueba de Comparacion Multiple

Al igual que en la comparacion por pares, lo que se trata es de ordenar

tres 0 mas productos, segun las preferencias que se encuentren.

Tiene fundamentalmente, cuando hay tres productos o mas, dos
desventajas: la primera, que los consumidores pueden no tener los
medios perceptivos o de memorizacion suficientes para almacenar
datos referentes a recuerdos de sensaciones organolépticas, lo que
hace que los resultados puedan no ser fiables; en otras pruebas, por
ejemplo, de perfumes, se pueden dar fendmenos de saturacion del
organo del olfato, lo que lleva a un adormecimiento de este drgano con

la consiguiente imposibilidad de percibir nuevos perfumes.

Prueba de Discriminacion

Una forma muy especial de prueba de comparacion muiltiple son las
pruebas triangulares de discriminacion. A los sujetos se les dan tres
productos, de los cuales dos son iguales y uno diferente, y ademas se
les comunica esto: se trata de que identifiquen cual es el diferente. La
probabilidad de que identifiquen el diferente par azar es de un tercio, de
tal manera que si no existiera posibilidad de discriminacion, una tercera
parte de los sujetos darian la respuesta correcta simplemente debido a

las leyes del azar.

Las pruebas triangulares suelen emplearse como fase previa de otra
Prueba de Producto, simplemente para ver si vale la pena llevarlo a

cabo, ya que si no son capaces los sujetos de encontrar una diferencia,



mal podrian mostrar una preferencia. También se suele emplear en
caso de querer usar un ingrediente mas barato en una formulacion, para
saber si los posibles consumidores captan alguna diferencia entre el
producto con el nuevo ingrediente, y el producto existente con

anterioridad.

Prueba Repetida

Es una forma muy especial de disefo que se utiliza para asegurarse de
la fiabilidad de las reacciones de los consumidores ante los productos

que han probado.

Consiste sencillamente en que cada sujeto vuelve a repetir la prueba en
las mismas condiciones y con los mismos productos que o hizo la
primera vez, pero sin que de ninguna forma sepan que los productos
son los mismos. Nos puede servir, por ejemplo, para observar que es |lo
que sucede exactamente en una situacion en que la mitad de la
muestra haya preferido uno de los productos y la otra mitad el otro: ante
esta situacion estariamos en un dilema, ya que podria ser que esto
fuera resultado de fluctuaciones del azar (es decir, que no haya una
fuerte preferencia por un producto ni por otro), o bien pudiera ser la
consecuencia de que los sujetos estuvieran divididos en dos grupos:
uno que prefiriera consistentemente uno de los producto, otro que
prefiera consistentemente el otro. En este ultimo caso, la consistencia
nos la mediria la Prueba Repetida, de tal forma que se repetiria el

resultado.



1.3 PRUEBAS DE HIPOTESIS PARA LA DIFERENCIA DE

PROPORCIONES

1.3.1 Diseno de la Prueba

Las conjeturas que se realizan sobre los parametros desconocidos de las
poblaciones tienen asociadas una cierta probabilidad de ocurrencia.
Convienen hacer planteamientos o supuestos que luego puedan ser
verificados en el ambito probabilistico. La idea es que estas hipdtesis
puedan ser aceptadas o rechazadas con una prueba de validaciéon. Pero
se debe remarcar que nunca se tendra la certeza acerca de sus
resultados. Cuando una prueba acepta o rechaza una hipotesis
estadistica, lo hace con el nivel de confianza deseado por el investigador,
tan alto como su experiencia le indique, pero nunca del 100%, o sea, de la

certeza.

El primer paso es formular la hipétesis estadistica. Esto es, plantear los
supuestos realizados en términos matematicos cubriendo todos los casos
posibles. Por ejemplo, se desea probar si la vida util de un remedio en
condiciones normales de almacenamiento es por lo menos de un afio. Se

puede plantear dos alternativas:

a) la vida util es de un ano o mas, lo cual escrito matematicamente se

expresa con : T > 365 dias; y

b) todos los demas casos posibles, es decir: la vida util es menor a un

ano, descrito con: T < 365 dias.

Otro ejemplo: se quiere ver si no hay diferencias entre un nuevo producto

A y el producto viejo B que se venia usando hasta ahora. Las dos
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hipétesis serian a) Hviejp = Mnuevo Y D) Huiejo # Mnuevo. O Se€a, en la primera
hipotesis, se suponen equivalentes, mientras que en la segunda se

asume como diferentes(Azzimonti, 2000). Se denomina:

Hipotesis Nula Hy es la hipotesis estadistica planteada para ser

probada;

Hipotesis Alternativa Hq : es |la hipdtesis complementaria de la anterior.

Esto significa que la unidn de ambas hipoétesis cubre el universo de casos
posibles. Como se vio en los ejemplos anteriores, siempre se plantean
dos alternativas que son complementarias. Se puede elegir a cualquiera
de ellas para ser la Hp. Conviene usar a la que tiene signo igual dentro de
sus alternativas, pues facilita el calculo del estadigrafo de prueba. De
todos modos es lo mismo, pues muchas veces se plantea una hipotesis

para ser rechazada antes que aceptada, y viceversa.

(Ortega, E.1994), refuerza las afirmaciones anteriores, mencionando que
el objetivo de la prueba de Hipodtesis es decidir acerca de una conjetura
efectuada respecto al comportamiento del fenomeno aleatorio que se
estudia, conjetura que puede referirse al valor, o valores, de un parametro
que figure en la distribucion dando por supuesto que la forma funcional de
la distribucién es conocida, o bien, conjetura referida a la propia forma
funcional de la distribucién. Por lo dicho, pues, podemos contemplar dos
tipos de situaciones diferentes: segun que nos basemos o no en el
supuesto de conocimiento de la distribucion de probabilidad de la

poblacion. En el primer caso hablariamos de contrastes paramétricos,
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conociéndose, entonces, con el nombre de contrastes no paramétricos a
aquellos que se elaboren con independencia del tipo de distribucién que

corresponda a la poblacion.

Asi, entendemos por hipotesis estadistica la conjetura que se efectua
acerca de la poblacién que se estudia, el procedimiento mediante el cual
discutiremos la admisibilidad (aceptacion o rechazo) de la hipotesis
establecida con base en la informacion muestral, constituye el método de

Prueba de Hipotesis Estadistica.

(Martin,F.1999) el primer paso para probar una hipotesis estadistica
cualquiera es fijar el nivel de significacion (a) de la prueba, de acuerdo

con el nivel de confianza deseado.

El siguiente paso, una vez definido el nivel de confianza, es determinar las
zonas de aceptacion y rechazo de la hipétesis planteada. Primero se
define el tipo de prueba a usar. Hay dos tipos: prueba de una o de dos
colas, de acuerdo a si en la hipotesis nula hay una desigualdad o una
Igualdad respectivamente. Luego se calcula el valor critico del ensayo que
delimita las zonas buscadas. Cuando la hipotesis nula sea de igualdad, la
prueba sera de dos colas por que interesa probar los casos de mayor y
menor a la vez. Eso implica calcular dos limites dentro de los cuales
estara la zona de aceptacion de la (Hp) y a cada lado dos zonas de

rechazo - ver grafico 1.2.

Cuando en la hipétesis nula figure alguno de los signos de desigualdad, la
prueba tendra una cola, es decir, habra un solo valor critico que separa

las zonas de aceptacion y de rechazo - ver gréafico 1.3.
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Grafico N° 1.2: Ensavo de dos colas

Ho:u=a Hip=a
zoma de zona de
rechazo zona de \, rechazo
aceptacion ;
3 -Z a2 0 Zal2 +3

Suponiendo que la hipétesis nula dada Hp : 4 = a, donde a es un valor
cualquiera, referente al estadigrafo e que tiene una distribucion muestral
de tipo gaussiano, definida univocamente con los parametros (He ; Te). Si
se tipifica con Z = (a - He) / Te , la distribucion de la variable tipificada Z
sera la funcidon normal estandarizada, de parametros (n = 0 ; 0=1) que
esta tabulada. Si este estadigrafo Z cae dentro de la zona de aceptacion,
entonces la hipétesis nula sera aceptada. Caso contrario, si cae en la
zona de rechazo, se considerara valida a la hipotesis alternativa; se
rechazara la Hp con la significacion correspondiente. El area total
sombreada es el nivel de significacion a, por ello se debe repartir en
cantidades iguales en ambos extremos de la curva. Eso define el valor
critico zq/2 a buscar en tablas. La zona de rechazo es simétrica respecto al
origen, cada cola tiene bajo la curva la mitad del nivel de significacién
adoptado a/2. La zona de aceptacion de la hipétesis nula tiene bajo la
curva una cantidad 1-a. Por ejemplo, si se elige un nivel de confianza del

95%, el nivel de significacion sera a = 0.05. Esto significa que se debe

23



dejar un 2.5% en cada cola y el valor critico sera: Zg = 1.96 que

corresponde a la probabilidad buscada.

Si en la hipotesis nula se define una situacion de mayor o menor,
entonces se trata de un ensayo de una cola. Los dos casos posibles se

muestran en el grafico 1.3.

Grafico N° 1.3: Ensavo de una cola

/ I\

ZoOMa .I‘l
aceptacion

3 -2a 0 +3

Ho: p<a Hi:p>a Ho:n2>a Hip<a

El area total sombreada es el nivel de significacion a y queda a la derecha
del valor critico Z4, pues en la hipétesis nula se postula que el valor del
estadigrafo probado es menor o igual que cierto valor limite dado por “a”.
En cambio, cuando en la hipétesis nula se postula que el parametro es
mayor o igual al limite dado, el area sombreada quedara a la izquierda del
valor critico z4 y definira la zona de rechazo. Por ejemplo, si el nivel de
significacion es del 95%, el area total sera del 5%, y asi queda Zggs=

1.645.
En sintesis, los pasos a seguir en una prueba de hipétesis son:

1) Se formula las hipétesis de trabajo : nula y su alternativa;
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el investigador define el nivel de confianza y calcula el valor critico de

tablas;

con este valor, quedan establecidas las zonas de rechazo vy
aceptacion de hipotesis;
se calcula el valor tipificado del estadigrafo usando e ; Ce y el valor

“a” de la Hg;

se compara este valor con el valor critico para aceptar o rechazar la

Ho como se vio antes.

Para informar los resultados se usa principalmente el Intervalo de

Confianza.

Estos pasos son comunes a todos los modelos estadisticos. La diferencia

entre ellos reside en la manera de calcular el valor de comparacion y en la

Tabla estadistica que se empleard para la prueba. Pero la estrategia es

similar para todos ellos. Una manera sencilla y practica de hacer esta

comparacion es dibujando las zonas de aceptacion y rechazo a mano

alzada. Luego, se coloca el valor calculado del paso 4 en el gréfico, y asi

ver en qué zona cae, para proceder.

Hay que tener en cuenta ademas los siguientes puntos importantes:

1.

El tamafo de la region critica, y en consecuencia la probabilidad o de
error tipo |, siempre pueden reducirse mediante |la seleccion apropiada

de los valores criticos.
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Las probabilidades de los errores tipo | y Il estan relacionadas. Si el

tamarfo de la muestra no cambia, al disminuir B aumenta a y

viceversa.

En general, un aumento del tamano de la muestra reduce tanto o

como B, siempre y cuando los valores criticos se mantengan

constantes.

1.3.1.1. REGLA DE DECISION DE LA PRUEBA DE HIPOTESIS O

*

SIGNIFICACION:

Se rechaza la hipétesis nula si el valor del estadistico empleado
para determinar la validez de hipétesis cae fuera del rango “o”
fijado. Es decir, el estadistico muestral observado es

“" ”

significativo al nivel del “a” predeterminado.

Se acepta la hipotesis nula si el valor del estadistico calculado

cae dentro del rango “o” fijado.

1.3.1.2. CONSECUENCIAS DE LA DECISION SOBRE UNA

HIPOTESIS

El hecho de que la aceptacidon o rechazo de la hipotesis establecida

esté basado en informacion aleatoria y el hecho de desconocer el

caracter de certeza o falsedad de la hipotesis, obliga a que la regla

de decision que se establezca esté basada en un esquema ldgico
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de actuacién que se siga del analisis de las consecuencias que se
derivan de la aplicacion de tal regla de decision. Asi, al ser en este

caso las consecuencias que pueden derivarse:
I. Aceptar la hipétesis siendo cierta

1. Rechazar la hipétesis siendo cierta

iil. Aceptar la hipotesis siendo falsa

Iv. Rechazar la hipotesis siendo falsa

Podremos notar que la segunda y la tercera son las dos unicas
consecuencias erroneas a contemplar, de donde se sigue que
debera procederse a construir la regla de decision de suerte que los
errores en que incurramos sean minimos. La no posibilidad de su
determinacién, en el proceso que se sigue, y el hecho de la
naturaleza aleatoria que les corresponde, como consecuencia de
fundamentar nuestra decision en informacioén aleatoria, nos llevaria a
sustituir, por imposibilidad, el esquema sugerido anteriormente, por
el siguiente: elaborar una regla de decisién de suerte que con su
aplicacion las probabilidades que correspondan a las incertidumbres
que se derivan de las consecuencias erroneas sean minimas. De
esta forma, y atendiendo al significado de dichas probabilidades
(nuestro grado de creencia en las consecuencias erroneas), la regla
de decision que elaboraremos basados en dicha esquema de
actuacioén seria “buena”’ en el sentido de que esperamos que con su
aplicacion sea “lo menos probable” el rechazar la hipotesis si es

cierta y el aceptar si es falsa.
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1.3.2 PRUEBAS SELECCIONADAS PARA LA DIFERENCIA DE

PROPORCIONES

1.3.2.1. PRUEBA ESTADISTICA PARA LA DIFERENCIA DE
PROPORCIONES DE MUESTRAS INDEPENDIENTES

Para probar si existen, o no, diferencias significativas entre dos
proporciones poblacionales ny y mz, formularemos la hipétesis nula
Ho(m1=m>), frente a la alternativa Hi(m1#my2).

Elegido o como nivel de significacion, el estadistico que
emplearemos sera el estadistico “diferencia de proporciones
muestrales”,

Px— Py

donde Py es la proporcion muestral de la muestra extraida de la
primera poblacion, que representaremos por X = (X1, X2, X3,
) T Xn) Y Py es la proporcién muestral de la muestra extraida
de la segunda poblacion, muestra que representaremos por Y = (y;,
Y2, Y3, Yy oooeeeenn Ym) de manera que ambas muestras se consideran

independientes.

Entonces, la region critica vendra dada por:
P.-P|>D, (1.1)

Donde Dy viene dado por:

[ on+m
DDZ/‘{‘G‘\/P(]_P)( )
n-m (1.2)
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Siendo:

nP_+ mPy (1.3)

h+m

donde: Py y Py son las proporciones muestrales de las muestras X

e Y, respectivamente.

A, S€ determinara en las tablas de la N(0;1) en la forma,

P(le|> A,) = a4

Entonces, la regién critica puede ser escrita en la forma:

P-P

x

>A
n+m « (1.9)

|P(1-P)(—)
\

n-m

1.3.2.2. PRUEBA ESTADISTICA PARA LA DIFERENCIA DE
DOS PROPORCIONES CORRELACIONADAS:
CLASIFICACIONES MUTUAMENTE EXCLUYENTES Y

CLASIFICACIONES SOLAPADAS

Existen determinadas situaciones en las que los elementos
muestrales correspondientes a una sola muestra resultan

clasificados, de suerte que la suma de los porcentajes que resultan



relacionados con arreglo a la clasificacion efectuada, puede que
supere o no el 100 por 100. Dichas situaciones pueden darse
cuando, por ejemplo, en determinadas investigaciones de Mercado,
un individuo es consultado pudiendo dar mas de una respuesta o
solo una. El analisis, entonces, de la diferencia entre dos
proporciones que resultan en la muestra se ve afectada por el
hecho de que la distribucion de probabilidad del estadistico
diferencia de proporciones posee distinta desviacion tipica a la del

caso precedente.

a) Clasificaciones Mutuamente Excluyentes

En el supuesto de que la suma de porcentajes de las distintas

“ n

clases que resulten sobre una muestra de tamano “n” sea igual al
100 por 100, la desviacion tipica para la diferencia de dos

proporciones p, y p, viene dada por

o(pl - p}): "-.':,], (1’, q,+p;-q;+2p,- p}) (1.6)

Donde:
g, =100 - p,

g, =100 - p,

La region critica estara dada por:

ip‘ = B 48 0 1.7
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Donde D, viene dado por:

1 1.8
0 - A’u ) "..I.IllI n (l)l ‘(fl + [)J'qj + 2[): ) [}}) ( )

L. Se determinara en las tablas de la N(0;1) en la forma,

P(e|>2,)=a (1.9)

siendo a el nivel de significacion prefijado.

b) Clasificaciones solapadas

En el supuesto de que la suma de los porcentajes de las distintas

i“ ”

clases que resulten sobre una muestra de tamano “n” sea superior
al 100 por 100, la desviacion tipica para la diferencia de

proporciones p, y p, viene dada por:

U(pI - pj): ."I’ll (p‘ gy T 0y By LR "Gy = pu) (1.10)

Siendo p, la proporcion “solapada”.

La region critica estara dada por:

La regidn critica estara dada por:

(1.11)
p, - pr,| > D,
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En el que D, estara dado por:

[
|

|Il
])ll . A’u : "..;I'I n (!)l l(,I + !)_;(1_; L 21”: ’ )U))

(1.12)

Ao S€ determinara en las tablas de la N(0;1) en la forma,

P(e|>A1,)=a (1.13)

siendo a el nivel de significacion prefijado.

1.3.2.3. PRUEBA DE HIPOTESIS PARA LA DIFERENCIA DE
DOS PROPORCIONES DE MUESTRAS

DEPENDIENTES

Cuando el supuesto de independencia no se da, el contraste de la

hipotesis nula Ho(ny =7n,), frente a la hipdtesis alternativa
Hy(n; = m,), se realizard en la forma siguiente: si entre las

observaciones de las muestras existe asociacion, la desviacion
tipica de las diferencias de proporciones se veria afectada por la

covarianza de py y de py.

Un método que evita la necesidad de determinar la covarianza de

px ¥y de py, consiste en disponer en una tabla de doble entrada las
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observaciones correspondientes a las dos muestras del mismo
tamano, atendiendo a la caracteristica que ha producido la
clasificacion dicotomica (que lleva a representar a los elementos

por O 6 por 1), en la forma (Aaker, David.1989):

Muestra X
1 0
1 a b )
Muestra Y
0 c d
h

Donde f; representa el numero de elementos que en la muestra X
son representados por 1(poseen la caracteristica) y f, representa el
numero de elementos que en la muestra Y son representados por
1(poseen la caracteristica). Ademas habra que determinar, tanto en
la muestra Y, el numero de pares de observaciones presentadas
por 1. Entonces, de ser cierta la hipétesis nula, las proporciones py

y py deberian ser iguales, esto es:

f,
py=—=-L=p,
n n (1.14)
o lo que es lo mismo:
a+c a+b (1.15)

n n
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de donde se obtiene, que de ser cierta la hipotesis Hp, b habria de
ser igual a c, es decir, que el analisis de si realmente las
diferencias son significativas pasaria por ver si son significativas
las diferencias entre b y c. Lo dicho es equivalente a establecer

que las proporciones :

b+c b+cC

son iguales e iguales a 0.5:

b + c b +c 2 (1.16)

Con el objeto de analizar si existen diferencias significativas se
operara en la practica como si se tratase de una unica muestra,
de tamano (b+c), en la que tendriamos que analizar las

diferencias existentes entre lo que:

La muestra dice La hipotesis dice
b 1
b+c 2
c 1
b+c 2

Equivalente (no expresado en términos de proporciones), a:
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La muestra dice §; La hipotesis dice ;

b+c
b

2
c b+c

2

La regla de decision se establece, entonces, con base en el

cociente:
i Pi

Que medira las discrepancias existentes entre lo que la hipétesis

dice y lo que la muestra dice, siendo D un estadistico con

distribucién x2 con un grado de libertad.

Si sustituimos ¢; y & por sus correspondientes expresiones,

tendremos:

( b+cj2 [ b+cj2
b-— C — i
2 2 (1.18)

b+c +__b+c

entonces tenemos que, al ser,

_b+c b-c

b =
2 2
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b+c b-c
2 2

es:

b-cf ©-cf ,b-cf

4 . 4 _ 4  _ (b-c) (1.19)
9+q b+c b+c b+c
2 2 2

siendo la expresion del estadistico D con la que acabamos de

obtener:

2
D- (b-c) (1.20)
b+c

Elegido a como nivel de significacion, Dy se determinara en la

forma:

b— 2
P[( °) >Do]=a (1.21)

y leido en tablas de la x? de Pearson con un solo grado de

libertad el valor y,2, se tendra:

Do = Xu” (1.22)
Asi, la hipotesis Hop se rechazarg, si soélo si:

b-c)’ 2

> X, 1.23
brc = te (1.23)

y Nno se rechazara en caso contrario.
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1.3.3 Error Tipo |l y Error Tipo Il

Respecto a este tema, (Nguyen, 1989), podemos encontrar las siguientes

definiciones:

Definicion: Rechazar Hp cuando Hy es verdadera es llamado error Tipo |.

Rechazar Hy cuando H; es verdadero es llamado error Tipo II.

Definicion: La medida del error Tipo | es:

P(Tipo I) = P(Rechazar Hg| Ho verdadero) = a.

La medida del error Tipo |l es:

P(Tipo Il) = P(No Rechazar Ho| Ho falso) = 3

Es evidente que en la prueba estadistica de hipétesis se pueden dar dos
posibles errores. EI denominado error Tipo | o error alfa a, que es el que
se produce cuando se rechaza la hipétesis nula y en realidad es cierta.
La probabilidad de cometer este error se fija de antemano por el

investigador cuando situa el nivel de rechazo, habitualmente 0.05.

Si no se rechaza la hipotesis nula, cuando el valor de probabilidad es
inferior al nivel fijado, también se corre el riesgo de cometer un error que
se denomina error Tipo Il o error beta 3. Ahora las cosas no son tan
sencillas, la probabilidad de cometer un error Tipo |l no es un valor unico

como la que corresponde al error Tipo |.
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La probabilidad de un error Tipo | se calcula suponiendo que la hipétesis
nula (no existen diferencias) es correcta, mientras que la probabilidad de
un error tipo Il se tiene que calcular cuando ésta es falsa (Molinero,

L:2001).

a) ERROR TIPO | : RECHAZAR H, SIENDO CIERTA

A la probabilidad de cometer error tipo | se la denomina nivel de
significacion “a”. Habitualmente el investigador fija a priori el nivel de
significacion critico para rechazar Ho (o). Si el nivel critico del test “P” es

menor que a, se rechaza. En caso contrario, se acepta Ho

Grafico N° 1.4: Error Tipo I

b) ERROR TIPO Il : ACEPTAR Ho SIENDO FALSA
Error Tipo Il es la probabilidad de mantener Hp cuando esta es falsa. La

probabilidad correspondiente se conoce como f3.

Hoie=k y H1:6¢k
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Si se toma una muestra y en ella se calcula un estadistico 8 cuya
distribucion en el muestreo en el caso de que Hp sea verdadera se
conoce, se puede determinar qué probabilidad (P) hay, de que si el

verdadero valor del parametro es k se obtenga un valor observado del

estadistico 8, tan alejado (o mas) de k '

En realidad, 6 puede asumir infinitos valores distintos de k. Si el
verdadero valor de 6 no dista excesivamente del postulado en Hg, es
posible aceptar ésta siendo falsa

Grafico N° 1.5: Error Tipo II

area de aceptacioh d

area de rechazo

e
k

(Barrientos, V., 1995), cuando la hipotesis nula es falsa, Uy (la media bajo
la hipotesis alternativa) es diferente a la medida que respalda la hipotesis
nula, U, y para cada valor posible de U; se tiene una probabilidad

diferentes, 3 de mantener Hg siendo falsa. Logicamente es deseable que 3

! Grupo Estadistica, Temas Basados en Materiales para Curso a Distancia (1997)-Universidad de la Republica Oriental
del Uruguay. Recuperado en Mayo 05, 2003 desde www.fvet.edu.uy/estadis
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sea lo mas pequefia posible y, por lo tanto, que la probabilidad de rechazar

Ho siendo falsa (1-p), sea la mayor posible.

Los pasos que se siguen para el calculo de la probabilidad  son los
siguientes:
1. Establecer, los criterios de decision para la aceptacion o rechazo de la

hipétesis nula (se calculan los limites de confianza).

2. Establecer de acuerdo con el conocimiento que se tiene del fenomeno
en estudio, los distintos valores que pueden utilizarse para calcular la
probabilidad . Obviamente ello depende de las hipotesis o suposiciones

que se deseen corroborar.

3. Calcular de acuerdo con los métodos de estandarizacion la probabilidad
. En el caso de pruebas con valores cercanos al limite inferior la

especializacion es:

B=P(x<L;/U; =K) (1.24)

Donde: x= Promedio
Li = Limite Inferior

U, = Valor alternativo. En este caso = K.

En el caso de pruebas con valores cercanos al limite superior se

procede de la siguiente manera:

B=P(x<L, /U, =D) (1.25)
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Donde:

x = Promedio

Ls = Limite Inferior

U, = Valor alternativo. En este caso = D.

. El calculo de esta probabilidad debe efectuarse dentro del marco de la

teoria estadistica. Esto es el uso de las férmulas correspondientes si la

poblacion es infinita o finita, para variables continuas o discretas o

proporciones, el empleo de la tabla normal estandar o “t" de student

segun sea el tamafio de la muestra, etc.

No debe olvidarse que la probabilidad de incurrir en el error tipo Il se

estima utilizando diferentes valores poblaciones para el parametro

(diversas cifras de Uy).

Cuadro N° 1.1: Formas de Cometer Error

SITUACION Ho

Ho CIERTA

Ho FALSA

DECISION

ACEPTAR Ho

Decision Correcta

Probabilidad (1-ca.)

Decision Incorrecta

Error Tipo Il

Probabilidad (B)

RECHAZAR Hy

Decision Incorrecta
Error Tipo |

Probabilidad (o)

FUENTE: Mendenhall Willian - Sincich, Terry. 1997

Decision Correcta

Probabilidad (1-p)

Puesto que la decisidn de aceptar o rechazar la hipdtesis nula se basa en

estadisticos,

es decrr,

en variables aleatorias,

es posible asociar
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probabilidades a los errores tipo | y Il. Estas probabilidades son

probabilidades condicionadas:

a = p(errortipo l)=p(rechazar Ho|Ho cierta) = Nivel de significacion de la prueba
1-a=1-p(error tipo 1) = p(aceptar Ho|Ho cierta) = Nivel de confianza de la prueba
B = p(error tipo Il) = p(aceptar Ho|H, falsa)

1-B = p(error tipo I) = p(rechazar Hg|H, falsa) = Potencia de la Prueba

1.3.4 NIVEL DE SIGNIFICACION Y POTENCIA DE PRUEBA

A la consecuencia errénea que se deriva del rechazo de la hipétesis
cuando ésta es cierta, se le conoce con el nombre de error de tipo | o error
de primera especie, y a su probabilidad, que representaremos por “o”, con
el nombre de nivel de significacion de la prueba. Dicho nivel de
significacion suele ser prefijado, siendo una probabilidad pequena,
atendiendo al hecho de que el objetivo fundamental de la prueba pasa por
dar a la informacion muestral la oportunidad de desaprobar la hipétesis, de
suerte que al prefijar el nivel de significacion como pequeno lo que
hacemos es, en el caso de ser cierta la hipdtesis, considerar como poco

probables los valores muestrales que llevarian a su rechazo.

A la consecuencia erronea que se deriva de la aceptacion de la hipétesis

siendo falsa, se le conoce con el nombre de error de tipo Il o error de
segunda especie, y a su probabilidad, la representaremos por §.

Obviamente, la probabilidad complementaria de ésta, 1-, es la
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probabilidad que corresponde a la consecuencia consistente en rechazar la
hipotesis si la hipétesis es falsa, y se le conoce con el nombre de potencia
de la prueba. Asi pretender que 3 sea minima es tanto como pretender que
la potencia sea lo mayor posible, o con otras palabras, que en el caso en
que la hipétesis sea falsa, considerar como muy probable a los valores

muestrales que llevarian a su rechazo (Cristébal, J.1995).

Nivel de Significacion: Es el margen de tolerancia que se fija como
probabilidad maxima con la que una prueba de hipétesis puede cometer un
error de tipo I. Estos margenes se fijan previamente a la ejecucion de la
prueba a fin de que no influyan en la decisidn de rechazo de la hipotesis.

Se denota por el simbolo alfa “o”.

Definicion de Nivel de Significacion: Si 6 es un parametro, es decir una

constante que puede ser determinada con ayuda de los modelos de
probabilidad de una o varias poblaciones univariantes o multivariantes, y

pretendemos desarrollar |la siguiente prueba de hipotesis estadistica:

Ho : 6 = 8¢ (hipbtesis nula)

Ho: 6 = 6o (hipdtesis alternativa)

donde 6o es un valor concreto de este parametro, un estadistico

conveniente, O, relacionado de alguna forma con el parametro 6, cuya ley

de probabilidad sea conocida, aunque sea de manera aproximada, sea cual
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sea el valor de este parametro, permitira cuantificar el nivel de significacion
de la prueba de hipétesis “o”, respecto a un criterio determinado.

El criterio o regla que, partiendo de la veracidad de Ho, permita adoptar una
decision: rechazar o no esta hipotesis nula, define una region “R” |, critica o
de rechazo de Ho :

Rechazo Hp < ©® toma para las observaciones valores en “R”.

pl

Por tanto, el nivel de significacion “o” se define como la probabilidad de

rechazar erroneamente la hipétesis nula:

a=p(O € R| 6 =00) (1.26)

Potencia de Prueba: La potencia de una prueba indica la probabilidad de
rechazar la hipotesis nula cuando ésta es incorrecta, y se define como 1-8.

Cuanto mayor sea la potencia de una prueba, mayor sera su capacidad
para detectar una asociacion, si ésta realmente existe, y mas precisa seran
las estimaciones obtenidas. La potencia de una prueba depende, entre
otras cosas, del tamafo muestral: a mayor tamafio de muestra mayor
potencia®. Légicamente, es deseable que B sea lo mas pequefa posible v,
por lo tanto, que la probabilidad de rechazar Hp siendo falsa (1-8), sea la

mayor posible.

2 Eliseo Guallar, Miguel A. Royo. Boletin ICB-N"18 Abril-Junio, 1996 Articulo “Estadistica Inferencial”, editado por la
Sociedad Espanola de Farmacologia Clinica
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Grafico N° 1.6: Potencia de Prueba

N : Tamafno de Muestra

N Pequena N Grande
H 0 H 1 H 0 H 1
_ " Potencia de
Prueb
/? Potencia (crrt:eii:nte)
é de Prueba
?

o= 05 =05

Definicion:

Consideremos :
HoI Be 60

Hi: © € 64

Sea:
®: Estado de Naturaleza ® =6pu 6,

X: Espacio de Informacién X = C u C°
Regla de Decision :
x € C = Hpes falsa

x € C®= Hg es verdadera

Error tipo | : Rechazar Hq (cuando es verdadera)
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Error tipo Il : Aceptar Ho (cuando es falsa)

P(Errortipol) =Pg(C) =a, B€eBg

P(Error tipo Il) =Pg(C®) = B, 6 € 64

Fijada la region critica C podemos definir:

Tic. © — [0,1]/ mc(8)=Pg(C) Funcién Potencia.

1.4 PRUEBA ESTADISTICA PARA DATOS DE ELECCION FORZADA

Muchas veces es importante determinar la frecuencia con la cual varias
opciones son seleccionadas. Las opciones pueden relacionarse, por
ejemplo, comprar o caracteristicas de uso, como la marca de fabrica
mayormente usada. Usualmente, se piden a los encuestados hacer una

seleccion entre varias alternativas.

Si ninguna categoria es especificada y se pide al encuestado elegir, debe
responder en funcibn a las que conoce y optar por solo una.
Alternativamente, las opciones pueden ser presentadas y pedir al
encuestado elegir uno entre ellos. Ambas situaciones son de elecciones

forzadas.
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En la etapa de captura de datos el encuestado es forzado a elegir el
producto de su preferencia a partir de un conjunto de productos de la
misma categoria. Asi, la informacion obtenida puede ser tabulada como
se muestra en el cuadro 1. Aqui, a partir de una muestra hipotética de 150
encuestas se obtuvo una distribucion de frecuencias que llamaremos

participacion de las preferencias de la eleccion forzada®.

Cuadro N°1.2.- Participacion de las Preferencias de
Eleccion Forzada en un Esquema Competitivo

Producto N° Encuestados %
A 63 42

B 38 25

C 49 33
Total 150 100

se obtuvo una distribucion de frecuencias que llamaremos participacion de

las preferencias de la eleccion forzada.

La prueba estadistica utilizada, en este caso, es el de igualdad de
proporciones entre los que prefieren el mejor producto — el producto A — y
el segundo mejor, el producto C. Debido a la naturaleza forzada de los

datos la prueba estadistica apropiada seria:

" [Pi1-P) +P;(1-P)) - 2PP; (1.27)

3 Market Facts. Analisis of Force Choice Data. Research on Research N"26
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el cual se distribuye como una chi-cuadrada con “c-1" grados de libertad

donde:

c : es el mayor numero de alternativas sobre los que se hara la eleccion y

P, P, : son las proporciones comparadas.

PiP;: es la covarianza entre las dos proporciones.

En la practica comunmente se hace solo una comparacion entre las
proporciones de las preferencias que interesan, el valor de la estadistica
chi-cuadrada que nos interesa se distribuira con un grado de libertad o
como una normal estandar: la raiz cuadrada de una distribucion chi-

cuadrada con un grado de libertad.

Asi el calculo de la estadistica Z para la diferencia de proporciones entre
los productos Ay C da un valor de 1.25, el cual es significativo al 80% de
confianza manteniéndose por debajo de los niveles usualmente
aceptados. Sin embargo, la utilizacion apropiada de la prueba estadistica
implicaria considerar una distribucion chi-cuadrada con dos grados de
libertad, con lo cual se consideraria tal diferencia significativa al 55% de

confianza.

Podemos utilizar la distribucion Z haciendo modificaciones apropiadas
segun el criterio “p” para lo cual tendriamos que aplicar la desigualdad de
Bonferroni. En este caso, el valor de 1.25 de la prueba Z se consideraria

significativo con aproximadamente el 62% de confianza.
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1.5 LA TECNICA DE REMUESTREO BOOTSTRAP

El bootstrap debe su nombre a su funcionamiento, y hace referencia al
movimiento de "izarse a uno mismo" tirandose de los cordones de las
botas. Surgid como un intento de reducir la varianza de un estimador
cualquiera, intentando eludir la dificultad matematica de algunas
expresiones, cuando el estimador de interés resultaba ser distinto de la

media muestral.

El Bootstrapping descansa en la analogia entre la muestra y la poblacién
de la cual la muestra es extraida. El bootstrapping implica remuestreo de
los datos obtenidos en una muestra, con reemplazamiento, muchas veces
para generar una estimacion empirica de la distribucion muestral 6ptima
de un estadistico. No existe un unico método bootstrap, sino tres, y de

ellos multiples variantes.

Los mas utilizados son el Boostrap Paramétrico y el Bootstrap No
Parameétrico. Para este estudio se utilizara una de las variantes del

Boostrap: el Bootstrap No Paramétrico con Reemplazo.

El método boostrap con remplazamiento consiste, si tenemos una

" n

muestra de tamano “n", en generar un gran numero de muestras de
tamano “n” efectuando un muestreo con reemplazamiento de esos
valores. Es como si metiésemos los valores en una urna, extraemos una
papeleta, anotamos el resultado, y volvemos a colocarlo en la urna y asi

“" n

hasta obtener “n” valores. En esa muestra calculamos el valor del
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parametro que estamos estimando. Y si repetimos el proceso un gran
numero “B” de veces (por ejemplo 10000 o mas), con lo que obtenemos
una distribucion de valores para el parametro en la que podemos calcular
su dispersidon (analogo del error estandar) y determinar unos limites de

confianza utilizando esa distribucion®.

1.56.1 EL MODELO

El método bootstrap propuesto por Efron (1979) es conceptualmente mas
sencillo que otros metodos de remuestreo. Su pieza clave es la utilizacion
"extrema" del principio de analogia que constituye uno de los métodos
mas simples utilizados para obtener un estimador de un parametro

6 =0(P) donde P es el modelo estadistico postulado. Un estimador es
0 =0(P), donde P es un estimador de P. En algunos casos coinciden aun

cuando P =P . De manera que si tenemos un buen estimador de P, es

l6gico suponer que L (T ;P) se aproximara a L(T;P).

El método bootstrap puede ser representado como sigue:

Sea X=(X1, Xz, ..., Xn) una muestra aleatoria procedente de una poblacién
desconocida F. Sea 6 un parametro poblacional y T=T(X;F) un estimador
de 6. El booststrap estima la distribucion de T=T(X;F) mediante la
distribucion condicional de T'=T(X';F ), dado Xy, Xz, ..., X5, donde F es un
estimador de F y X'=(X'y, X5, ..., Xn) es una muestra aleatoria de F,

denominada muestra boostrap.

4 Sidney Siegel. Estadistica No Paramétrica, México: Editorial Trillas.1991
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A continuacién se muestra, el modo combinado en que Efron y Tibshirani
(1986), y Shao y Tu (1995) presentan el método bootstrap en una

situacion general:

Sea X=(Xi, Xz ..., Xn) un conjunto de datos (no necesariamente
independientes e idénticamente distribuidos) generados por el modelo
estadistico P, y sea T(X) el estadistico cuya distribucién L(T;P) deseamos

estimar. El método bootstrap propone como estimador de L(T;P) la

distribucion L (T ;P) del estadistico T*=T(X*), donde X* es un conjunto de

datos generado por el modelo estimado P .

Notemos que si P=P entonces las distribuciones L(T:P) y L'(T":P)

coinciden.

1.5.2 INFERENCIA ESTADISTICA MEDIANTE BOOTSTRAP NO

PARAMETRICO CON REEMPLAZAMIENTO

En el bootstrapping, tratamos la muestra como si fuera la poblacion y
realizamos un procedimiento del estilo Monte Carlo sobre la muestra. Esto
se hace extrayendo un gran numero de "remuestras" de tamarno "n" de la
muestra original aleatoriamente y con reposicion. Asi, aunque cada
remuestra tendra el mismo numero de elementos que la muestra original
mediante el remuestreo con reposicion cada remuestra podria tener

algunos de los datos originales representados en ella mas de una vez, y
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algunos que no aparecieran. Por lo tanto, cada una de estas remuestras
probablemente sera levemente y aleatoriamente diferente de la muestra

original. Y como los elementos en estas remuestras varian levemente, un

estadistico 0,, calculado a partr de una de esas remuestras

probablemente tomara un valor ligeramente diferente de los otros 9, v

del & original.

El bootstrap No Paramétrico con reemplazo, funciona siguiendo las

siguientes etapas (Efron,1979; Efron y Tibshirani, 1993) :

1) De una poblacion: X= (X, Xz, ..., Xn) , S€ extrae una muestra con
reemplazo de tamano "n", x=(x1, X2, ..., Xn) que llamamos muestra
original o base, de ella se toman muestras con reemplazamiento, es
decir extraer n valores de la muestra original con probablidad 1/n para

cada uno de ellos.

2) Entonces, de la muestra original se extraen B muestras, todas del
mismo tamano y disefio que la muestra inicial. Cada una de las

muestras asi extraidas se denominan "muestras bootstrap".

3) En cada una de éstas se calcula la estimacion en la que estamos
interesados, obteniendo entonces una coleccion de B estimaciones,
las B '"replicaciones bootstrap"; es decir, un vector aleatorio de
componentes que son variables aleatorias independientes e

idénticamente distribuidas:
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4)

Finalmente se toma como estimacidn del valor del parametro la media
de las estimaciones de todas las muestras bootstrap. Para medir su

precision podemos calcular la varianza del estimador bootstrap.

Para calcular los estimadores se realiza el siguiente proceso

i)

i)

ii)

Sea una muestra inicial x=( x1, X2,..., Xn ) extraida de una poblacion

X=(X1, Xa,..., Xn).

A partir de la muestra inicial, se extrae una muestra aleatoria simple

de tamario "n" con reposicion. Esta es una "remuestra”, x, .

Se calcula el estadistico de interés, 0 , a partir de esa remuestra,

dando el estimador 0, .

Se repite los pasos ii) y iii) "B" veces, donde "B" es un numero grande.
La magnitud de "B" en la practica depende de las pruebas que se van

a aplicar a los datos. En general, "B" deberia ser de entre 50 a 200

para estimar el error tipico de 0, y al menos de 1000 para estimar

~

intervalos de confianza alrededor de 0.

Luego de iv), se dispone de un conjunto de replicaciones bootstrap

0,,0,,...,04 , un vector formado por los estimadores de cada muestra

bootstrap, que por ser variables aleatorias independientes e
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idénticamente distribuidas, todas tienen la misma medida y la misma

varianza.

Si se define ahora el estimador bootstrap "8" para las B muestras

bootstrap, tenemos:

B ~
2.0,
O = b=t _
B (1.28)

Es decir, como la media de los valores del estadistico calculados en las

"B" remuestras bootstrap, donde 0, , es la replicacién bootstrap en las

muestras bootstrap: x'b, b=1, 2,..., B.

Grafico N° 1.7: Diagrama de una Estimacion Bootstrap
(Efron y Tibshirani, 1993,p91):
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El calculo del error estandar a partir de las muestras bootstrap debe de
aproximarse habitualmente mediante un algoritmo de Monte Carlo, dado
que no suele conocerse explicitamente la forma de la distribucion

bootstrap. Este algoritmo consiste en:

1. Extraer B muestras, X1, X2, ..., X de (X1, X2, ..., Xn)
2. Calcular 8(xy),....0(xg)

3. Sea

6 = b= (1.29)

Entonces el error estandar bootstrap de 0 |, cbools'rap(é) se puede

aproximar por:

1 & .
> (6(x,) - 6)’ (1.30)

6boolslrap(e) = -IIB 1
N — 1l b=1

Cuando

B—ow= Gboolslrap (e) -6, (9) = Opooatstrap (9)
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Algoritmo de estimacidn del error tipico de un estadistico:

Muestras

Mugstra Bootstrap de Replicaciones Estimacion
Inicial o Tamafio "B" Bootstrap de 0 Bootstrap
Base del Error
. Tipico de 0
v % B,=0(x))
X2y 0, =0(x})
(X1-X2y---.xn) Xa' 7’ e3 ZG(Xs) v
\ = eb =0’(X{)) v
X, —————p
B
2.(6, —6)2
* : _ _ 1/b=1
X8 By =o(xy) Osoosran = 0(0) = "5
B
PN
Donde : 0 = b=

Si O representa el parametro de interés y 8 su estimacion obtenida de

la muestra, el coeficiente de variacion es:

(®)

(1.31)
0

donde V(6) es la estimacion de la varianza del estimador 8, V(0).

El calculo del estimador de la varianza del estimador, V(8), calculado

mediante técnicas de remuestreo, concretamente por bootstrap, se

presenta como sigue a continuacion:

56



A través de la técnica Bootstrap se extraen B muestra con

reemplazamiento de la muestra original, para cada una de esas B

réplicas, se obtiene una estimacion {01,62,...,68} de 0. Con dichas

estimaciones, se calcula el estimador bootstrap de la varianza 0 °:

B
> (6, -0) (1.32)

b=1
Vbootstrap (9) = B_1

Donde :

V(8) = Vbootstrap (6) Y,

Mo
>
o

Il
o n Jf S

Para este estudio:

Sea Y=(Y;, Y2, ..., Yp) la codificacion correspondiente a la eleccion hecha
por “n" consumidores de una muestra respecto a un conjunto de
productos y “P” la participacion de marcas competitivas observable a

partir de la muestra “Y”. Asi “ P" “ sera generada a partir de la muestra

bootstrap definida por la codificacion “ Y™ *:

> En los casos en que el tamano de muestra es muy pequeno la estimacion es dificil de abordar computacionalmente.
Holmes discute brevemente este problema en : www-stat.stanford.edu.edu/susan/courses/s208/web1.htm!
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5 12 '
P= LY =)) . JF1.2,....C (1.33)
n s
Y,
1 & . )
Vbools!rap = Z(Pb - p) (1.34)
B-103
donde:
B  JE_
= P
B ; ?
ademas “J" representa las “c” marcas que compiten en el mercado e |(A)

es la funcion indicadora de dichas marcas. A partir de la participacion de
preferencias de eleccion forzada “P” se obtendra la codificacion de las
preferencias Bootstrap Y'. A nivel experimental es importante mencionar
que si consideramos cada eleccién como la decision final de compra del
consumidor, entonces, el muestreo con reemplazo garantiza no soélo la
congruencia, al mantener constantes las condiciones de competitividad
de las marcas y la accesibilidad en cada proceso de eleccion, sino
también la primacia de las nuevas marcas. Obviamente, al ser un
experimento que no incorpora el efecto temporal la hipotesis de

persistencia y recordacién de marcas son irrelevantes en este caso.
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Si Rn(Y,P) es una variable aleatoria, entonces, su distribucion sera
estimada por la distribucion condicional de Ry(Y', P’) dado Y. La relacién
entre P, Y y Ry(Y, P’) es la misma que la relacién entre “P”", “Y" y
“‘Rn(Y,P)". Si P es exactamente igual a P’ entonces, la distribucion
Rn(Y',P’) es la misma que la de Ry(Y,P). Incluso si P~ es diferente a P la
distribucion  Ra(Y,P)) y Rn(Y,P) todavia pueden ser las mismas

(Shao,Juny Tu, 1995).

En la practica esto nos sugiere la necesidad de trabajar con una muestra
lo suficientemente grande que asegure la representatividad de la

poblacion.

1.5.3 NUMERO DE MUESTRAS BOOTSTRAP NECESARIO

Como ya hemos comentado suele ser necesario recurrir algun tipo de
muestreo de Monte Carlo para evaluar los estimadores bootstrap. Una
pregunta de inminente interés practico es ;cuantas muestras bootstrap
deben realizarse para que la aproximacion de Monte Carlo del estimador
bootstrap se aproxime “razonablemente” al auténtico valor del estimador

bootstrap?. Si llamamos:

1. o(0) al error estandar de 0,

2. o(0)= G hoosirap () @l €stimador bootstrap del error estandar de 0, y
3. 60)=6 (0) a la aproximacion de Monte Carlo del estimador

~ “ bootstrap

bootstrap del error estandar de 0,
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La pregunta relevante es ¢ cuan mayor es el error cometido para estimar

o(0) si, en vez de basarnos €N G, (0) 10 hacemos en 6., (0)?

Efron® deduce una férmula para el cociente de variacion (es decir el

cociente entre la desviacién tipica y la esperanza) de 6,,,4.,,(0),

condicion sobre una muestra dada:

Av2]""
CV(Gboostrap(G)‘x) :|: 4_B } (1.35)

donde A es la curtosis de la distribucion (bootstrap) de 6. La notacién
indica que los datos observados, x, se consideran fijjos en esta
expresion. Cuando B — «o la expresion anterior -0 y G, —> 6 €l
estimador bootstrap del error estandar, ‘“ideal”. Sean ahora
CV(Opoorsiap(8) Y CV(Gpomenap(0)) los coeficientes de variacion
incondicionales (es decir los CV condicionales promediados sobre todas
las posibles muestras) de Gy, (0) ¥ Gboo'smp(é) respectivamente. En

este caso la relacion entre ambos coeficientes de variacion viene dada

por la expresion:

1/2
E[Al+ 2} o8)

CV(GbOO,S,,ap(G) = [CV(Gboolslrap )F +|: 48

6 Efron, B. "Better Bootstrap Confidence Intervals”. Journal of the American Statistical Association 82 (397) 171-200.
(1987)
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La tabla siguiente muestra CV(6 )para diversos valores de B y

bootstrap

CV(Opoorstap) ~ SUPONiendo  que  sea E[A]: 0. Valores de
CV(G ootstrap) = 0.10, lo que, segun Efron, es habitual en la practica, se

observa poca mejora a partir de B=100, lo que sugiere que, para estimar
el error estandar este puede ser un numero de muestras bootstrap

adecuado.

Cuadro 1.3. Numero de Muestras Bootstrap Adecuado

B
CV(s)
25 50 100 200 ©
0.25 0.29 0.27 0.26 0.25 0.25
0.20 0.24 0.22 0.21 0.21 0.20
0.15 0.21 0.18 0.17 0.16 0.15
0.10 017 | 014 | 012 | 011 | 0.10
0.05 0.15 0.11 0.09 0.07 0.05
0 0.14 0.10 0.07 0.05 0

Razonamientos similares sugieren que para los intervalos de confianza
el numero de muestras bootstrap deberia ser mucho mayor, del orden de

1000 o 2000.
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1.5.4 APROXIMACIONES EFICIENTES AL ESTIMADOR

BOOTSTRAP DEL SESGO

Una forma razonable de valorar que tan préximos son los valores de 0

de los de 6 es ver si, en promedio, los valores de & coinciden con el

valor medio de 6.

El bootstrap es un metodo para estimar caracteristicas de la distribucion
muestral de estadisticos, que pueden describirse (en el contexto de
observaciones i.i.d.) como sigue: sea x=(X1, X2, ..., Xn) una muestra
aleatoria procedente de una poblacidon desconocida F. Sea 6 un
parametro poblacional y T=T(x;F) un estimador de 8. El bootstrap estima

la distribucidn de T= (x;F) mediante la distribucién condicional de
T =T(x":F), dado xy, x2,....xn, donde F es un estimador de F y x =(x 1,
X0 . x'n) es una muestra aleatoria de F, denominada muestra
bootstrap. En adelante supondremos que F=F, , la funcion de

distribucion empirica de la muestra original xi1, Xz, ..., X, . En particular, el

estimador bootstrap del sesgo T es:

s’égab = E.(T')— T (1.37)

donde E-«(.) denota la esperanza condicional, dado X1, Xz, ..., Xn , Y Tobs €S

T evaluado en la muestra original.
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Puesto que no siempre es posible calcular de manera exacta el lado
derecho de (1), eéste usualmente se aproxima mediante simulacion. Un
metodo para ello es generar B muestras bootstrap independiente de F,

X1, X2 ... Xp, calcular T1=T(x1), T2=T(x2), ..., Te=T(Xg) , y aproximar

sesgo por:

N\ D
Sesgobootstrap =E. (T )_ Tobs (1.38)

A@oboots"ap se le denomina estimador bootstrap ordinario del sesgo

deT.

1.5.5 CORRECCION DEL SESGO DE UN ESTIMADOR BOOTSTRAP

Si utilizamos el estimador bootstrap aproximado para corregir el sesgo
obtenemos el estimador boostrap de 6 corregido para el sesgo o mas
precisamente, el estimador de 6 corregido para el sesgo mediante

bootstrap :

U = T(x) - 58530 pootsrap = TO) — (0 - T(x)) = 2[T(x) 0] (1.39)

Este estimador no debe confundirse con la media bootstrap 6 que no es,

en general un estimador adecuado de 0.

La correccion del sesgo no debe realizarse de forma indiscriminada.

Puede darse el caso que el estimador corregido para el sesgo tenga una
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varianza mayor que el estimador original, con lo que el error cuadratico
medio aumente en vez de disminuir. Una posibilidad, de cara a decidir si
vale la pena o no corregir el sesgo es estimar el error estandar del
estimador corregido para el sesgo mediante bootstrap, es decir calcular

6. Si el error estandar bootstrap estimado de 0 y de 6 es

aproximadamente el mismo.

dado que el sesgo es menor

P N S
sesgo (D) < sesgo(B)

entonces puede ser interesantes, en términos de reduccion del error

cuadratico medio, la reduccion del sesgo.

1.5.6 INTERVALOS DE CONFIANZA BASADOS EN TABLAS

BOOTSTRAP

Los Intervalos de Confianza estandar resultan muy atractivos, han sido y
son muy utilizados en la practica, por el echo de ser automaticos: es
posible escribir un programa que a partir de cualquier conjunto de datos

estime el parametro y los construya.

Su inconveniente principal reside en el hecho de que son aproximados,
con lo que pueden dar lugar a intervalos inexactos. Vale la pena
destacar que, de hecho, suelen ser doblemente aproximados puesto que

en la practica se realizan a menudo no una sino dos aproximaciones:
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1. La suposicion de normalidad, que no es necesariamente cierta, sobre

todo en muestras pequenas,

2. A menudo el error estandar es funcion del pardmetro desconocido, es

decir o, =0,(0) con lo que no podemos basarnos en la

aproximacion:

—L 5N, (1.40)

sino en esta otra, de velocidad de convergencia mas lenta, y por lo tanto

mas erronea en muestras pequenas:

6-0

G,

—N(0,1). (1.47)

Un ejemplo de esta doble aproximacion es el caso de la proporcion
muestral que estima la probabilidad de observar un suceso A, P(A)

mediante:

ZY' 1, si se presenta un suceso A
' 0, si no se presenta el suceso

donde el error estandar de p es:
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que debe aproximarse en la practica por:

en el caso de la t de student, cuando el parametro de interés es la media

poblacional de una distribucidn normal X ~N(u,06), que estimamos

mediante la media muestral 0, existe una solucion conocida para que no

sea preciso realizar la doble aproximacion :

6-u

~N(0,1) (1.42)
60

S P
Tomando 6, = ﬁea , donde s representa la desviacidn tipica muestral,
~/n —

es decir el estimador maximo verosimil de o, la distribucion del

estadistico anterior es una t student con n-1 grados de libertad, es decir:

6-n -

e ~t (1.43)
s/-/n-1 1

Basandonos en esta aproximacidon el intervalo de confianza que se

obtiene para 0 es:

0-t ., %)60,9 ~t1ay00 (1.44)
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donde t_ es el percentil 1-“5 de la distribucion t de student con n-1

1 %

grado de libertad (Perfia,Daniel.1988).

Este intervalo es exacto si X ~N(u,0) y el parametro a estimar es la
media, u y tiene el efecto de ensanchar el intervalo para compensar el
error cometido al tener que estimar ¢,, con 6,. Esto se debe al hecho

de que la distribucion t de student es ligeramente mas ancha que la

N(0,1) a la cual tiende cuando n — o0.

Si se quiere obtener intervalos de (1-a) de confianza para 0, es posibles
(en algunos casos ) mostrar que T es aproximadamente Normal con
media 0+p y varianza v, donde 3 es el sesgo de T. Si 3 y v fueran

conocidos, entonces:
P[T < t_F]:: (;D(t—(e“L B___)\;m) (1.45)

Y un intervalo de confianza de (1-o) aproximado para 0 seria:

1/2
(t=B-v"°2Z ) (1.46)
Sin embargo en la practica el sesgo y la varianza no son conocidos. Por

lo que para usar la aproximacion Normal se deben reemplazar por sus

respectivos estimadores.
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Hay que notar que

B =b(F) = E[TIF]-t(F)

v =V(F) = V[TF]

Si F es estimada por F, la cual podria ser la f.d.e. o una distribucion
parameétrica ajustada. Entonces, los correspondientes estimadores de el

sesgo y la varianza se pueden obtener como:

B =b(F) = E[TF]-t(F) (1.47)

v =v(F) = v[TF] (1.48)

La mayor aplicacion para la distribucion y los cuantiles de un estimador T
esta en el célculo de intervalos de confianza. Existen diversas maneras
de usar bootstrap en este contexto, aqui sélo se presentan dos metodos

basicos.

La aproximacion mas simple es usar una aproximacion Normal a la
distribucion de T. Esto significa estimar los limites del intervalo, para lo
cual sélo se requieren estimadores bootstrap del sesgo y la varianza. Sin

embargo, la aproximacion Normal no siempre resulta adecuada.
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Si se usa bootstrap para estimar los cuantiles de T-06, entonces un

intervalo de confianza para 6 tendra los siguientes limites:

t- (tE(BHJU )] t),t- (tE(BH)(a/Z)] - 1) (1.49)

donde (tig. i o)~ t) ¥ Yein@izn)—t SON los cuantiles bootstrap T-6 , de

orden (1-a/2) y (a/2), respectivamente. En este caso se asume que B se

selecciona de tal manera que (B+1)(1-a) y (B+1)(at/2) sean enteros.

Los limites (1) son referidos como limites de confianza bootstrap
basicos. Su precisidbn depende de B, por supuesto, y se podria tomar
B > 100 para tener mayor seguridad. Sin embargo, la precision de estos
limites también depende del grado de concordancia de la distribucion de

T-ty lade T-0.
Si la distribucién de T-6 no depende de parametros desconocidos, se
puede definir :

Z=(T-0)/\V'" (1.50)

Donde V es un estimador de la v[TF|, y los limites de confianza al (1-a)

para 0 tiene la forma:

(t-v'"%Z1 2, tV"2Z40) (1.51)
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donde Z, denota el cuantil de orden p de Z. El resultado anterior, en
términos practicos, puede resultar similar a usar una aproximacion
Normal para T-0 , la cual como ya se mencion6 puede resultar

iInadecuada.

Resulta mas adecuado estimar los cuantiles de Z por medio de replicas

de la estadistica bootstrap estandarizada (Sanchez, Alex.2002):

Z=06-0)/6 (1.52)

bootstrap

donde 6 y 6 estan basados en la muestra bootstrap, x1 X2 ,...Xg .

bootstrap

Si el modelo es paramétrico 0 no paramétrico, en cualquier caso se
emplea la (B+1)a-ésima estadistica de orden de los valores 21,75 ,...,.Zs .
Si Zi+1)q) €Stima a Z,. Entonces, el intervalo bootstrap estudentizado o

bootstrap-t para 0 tiene los siguientes limites:

(t - Gbcotstrapz[(ﬁ 1)(1-a/2)]’ i Gboolsirapz[(R ! 1)u]) (1.53)

1.6.7 CONSISTENCIA DE LOS ESTIMADORES BOOSTRAP.

Para la sucesion de los estimadores {Gb, b=1,2,3,.... } de un parametro

desconocido 0, decimos que Gb es un estimador consistente con el

parametro 8 si:
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Ve > 0, Lim Pﬂeb - 6‘ < sJ: 1 (1.54)
O lo que es equivalente:

Ve > 0, lim Pt@b —6] >sJ:0 (1.55)

b-»c0

Este tipo de propiedad definida cuando el numero de muestras bootstrap

b, tiende a infinito, es lo que se denomina propiedades asintoticas.

Como consecuencia de la desigualdad de Thebycheff (ver Anexo

Matematico, Pag. 94) se puede demostrar el siguiente resultado:

Si se verifica las condiciones:

Lim E®6,)=06 vy Lim Var(0,) =0 = 0, es un estimador consistente de 0.
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CAPITULO II.

HIPOTESIS Y DISENO DE LA PRUEBA

2.1 HIPOTESIS

2.1.1

2.1.2

SUPUESTOS

La eleccidon de un producto es el resultado de un complejo
proceso de identificacion, evaluacion y decision que aunado a
ciertas condiciones de accesibilidad y estados de animo del

consumidor genera una probabilidad de compra.

La probabilidad de compra, el vector de eleccion, esta linealmente
correlacionado con la participacion de preferencias de eleccion
forzada las cuales se rigen por las leyes de Congruencia,

Primacia y Persistencia.

HIPOTESIS GENERAL

Existe una inconsistencia potencial entre la meta de seleccionar el
mejor producto, en el contexto de las Pruebas de Producto, y el
uso de pruebas estadisticas para la diferencia de proporciones

sobre |a base del nivel de significacion.
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2.1.3 HIPOTESIS OPERATIVAS

a) A mayor diferencia en las proporciones muestrales sobre la
preferencia de productos, mayor la verosimilitud que el
producto que tiene mayor preferencia sea identificado como

tal.

a.1) A mayor diferencia en las proporciones muestrales entre
el producto preferido por el publico y el segundo mejor
de acuerdo a los escenario definidos para el 5%, 10%,
15%, 20% y 25% mayor la verosimilitud de que el
producto que tiene mayor preferencia sea identificado
como tal.

a.2) A mayor diferencia en las proporciones muestrales entre
el producto preferido por el publico y el segundo mejor el
tamarno de muestra bootstrap requerido para obtener un

estimador preciso de la verosimilitud sera menor.

b) No existe relacion entre el nivel de confianza de una prueba
estadistica para la diferencia de proporciones y la
determinaciéon de la probabilidad de seleccionar un producto

como el mejor.

2.2 DISENO DEL EXPERIMENTO

Se consideran 5 casos para la participacion de preferencias de 3

productos que participan en un mercado competitivo, definidos por las
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diferencias observadas entre el producto mas preferido - Producto B - y el
segundo preferido -Producto A - del 5%, 10%, 15%, 20%, 25% tal como

se muestra en el Cuadro 2.1.

Cuadro N° 2.1.- Escenarios considerados en la Participacion de Preferencias
observadas en la Muestra.

Participacion de Preferencias % en la Muestra

Producto ~ Caso 1: 'Caso2:  Caso3: Caso 4: Caso 5:
5% 10% 15% 20% 25%
A 35 40 35 30 30
B 40 50 50 50 55
C 25 10 15 20 15
Total 100 100 100 100 100

2.21 GENERACION DE LAS MUESTRAS BOOTSTRAP

El mecanismo de eleccion del consumidor fue simulado mediante la
generacion de numeros pseudoaleatorios provenientes de una
distribucion uniforme (1,20) de tal modo que multiplicando los numeros
generados por 5 nos genera valores multiplos de 5 en un intervalo del 5%

al 100%.

Se optd por no elaborar programas especificos para la generacion de
dichos numeros pseudosaleatorios puesto que no es de interés para esta
investigacion el mecanismo generador , métodos y algoritmos implicados.
En consecuencia, se considera que una sucesion es aleatoria cuando
dichos numeros satisfacen una Prueba de Aleatoriedad. Ver Anexo

Matematico, Pag. 95.
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De este modo, se podra generar los escenarios definidos por los 5 casos

especificados en el Cuadro N° 2.1. Redefiniendo dichos escenarios en

términos de los numeros pseudosaleatorios generados por una

distribucion uniforme (1,20) tendremos:

Cuadro N° 2.2: Codificacion para la Generacion de Numeros Pseudoaleatorios

en una Distribucion Uniforme (1,20).

Participacion de Preferencias

Producto Caso1: 5% Caso 2: 10% Caso 3: 15% Caso 4: 20% Caso 5: 25%

A 6-12 3-10 4-10 5-10 4-9
% 35 40 35 30 30
Na ! L - N A - SO
B 13-20 11-20 11 -20 11 -20 10 - 20
% 40 50 50 50 55
. . U 10 O 10 o
c 1-5 1-2 1-3 1-4 1-3
% 25 10 15 20 15
Ng 5 2 3 4 3
N 20 20 20 20 20
% 100 100 100 100 100

El disefio especificado en el cuadro N° 2.2 permitird asegurar que
toda muestra generada a partir de cualquiera de los casos definidos
sera representativa dado que se genera numeros aleatorios
uniformemente distribuidos a partir de dicha ponderacién que guarda
relacion con la participacion de preferencias especificadas para cada
caso. Asi, suponiendo que los numeros generados a partir de una
distribucion uniforme (1,20) son: 5, 12, 14, 7, 4, 19, 10, 18, 5, 13.
Entonces, segun la codificacion especificada en el Cuadro N° 2.2, la
eleccion simulada de las preferencias de los consumidores serian

los presentados en el Cuadro 2.3, para una muestra de tamano 10:
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Cuadro N° 2.3: Eleccion Simulada de Preferencias de los Consumidores respecto a
los Productos A, B, C, en una muestra de tamano 10

Participacion de Preferencias

S

Caso1: 5% Caso2: 10% Caso3: 15% Caso4:20% Caso 5:25%

1 Cc A A A A
2 A B B B B
3 B B B B B
4 A A A A A
5 C A A C A
6 B B B B B
7 A A A A B
8 B B B B B
9 C A A A A
10 B B B B B

2.3 DISENO MUESTRAL

Se asume implicitamente la no existencia de una estructura compleja de
la poblacibn de modo que soélo sera relevante para efectos del

experimento la participacion de preferencias definido por cada escenario.

2.3.1 TAMANO DE LA MUESTRA

El tamano de la muestra de corte transversal considerado es de 50 la cual
nos permitira reducir significativamente el tiempo de procesamiento sin
que esto signifique pérdida de generalidad en los resultados obtenidos
debido a que el espacio muestral de las muestras bootstrap se generan a

partir de aquella y no de la poblacion.

En este sentido, la codificacion presentada en el Cuadro N° 2.2 asegura
que la muestra sea cual fuera su tamano extraiga la suficiente informacion

respecto a la participacion de preferencias.
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Por otro lado, dado el mecanismo generador que se explicd en el punto
anterior, las diferencias observadas en la distribucion empirica de cada
muestra bootstrap se pueden atribuir a la aleatoriedad incorporada en la

muestra por efectos del muestreo.

Los tamanos considerados para el bootstrap fueron elegidos

arbitrariamente como; 10, 50, 150, 200, 300, 500, 700, 800 y 1000.

2.3.2 TECNICA DE SELECCION

De acuerdo al esquema disefado para la simulacion los elementos de
cada muestra bootstrap se seleccionaron mediante un Muestreo Aleatorio

Simple (MSA) con reemplazamiento.
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3.1

Capitulo lll.

ANALISIS DE LOS RESULTADOS

PROBABILIDAD DE SELECCIONAR EL MEJOR PRODUCTO

En el cuadro N° 3.1 se muestran las probabilidades Pb de especificar

correctamente a “B” como el producto preferido por el publico y el error

estandar “Es”, definidos para cada uno de los escenarios determinados

por las diferencias observadas en |la muestra del 5%, 10%, 15%, 20% y

25% entre el producto preferido y el segundo mejor — ver seccion 2.2.

Cuadro N° 3.1.- Probabilidad de Especificar correctamente a B como el Producto Preferido
por el Publico para diferencias del 5%, 10%, 15%, 20% y 25%

Tamano de Diferencia en la Participacion de Preferencias

Muestra Caso: 5% Caso: 10% Caso: 15% Caso: 20% Caso: 25%

Bootstrap Pb ES Pb ES Pb ES Pb ES Pb ES
10 0.60 3.3417 070 4.7246 0.70 4.8580 0.80 5.1683 0.90 5.2281
50 0.54 3.6285 0.74 3.5892 0.80 3.6154 0.88 3.6936 0.90 3.7088
100 0.61 3.4824 0.76 3.5068 0.84 3.5052 0.91 3.4778 0.92 3.4900
150 0.62 3.5063 0.79 3.6327 0.85 3.6492 0.92 3.6748 0.94 3.6374
200 0.62 34528 0.76 35922 0.87 3.6037 093 3.6232 0.95 3.5673
300 0.62 3.3937 0.75 3.4886 0.88 3.4995 0.94 3.5129 0.95 3.4927
500 0.63 3.3499 0.76 3.4853 0.88 3.4967 0.94 3.5047 0.96 3.4692
700 0.61 3.2996 0.77 3.4280 0.88 3.4361 0.94 34419 0.96 3.4845
800 0.60 3.3646 0.77 3.4428 0.87 3.4496 0.93 3.4547 0.96 3.4730
1000 0.61 3.3672 0.78 3.4591 0.88 3.4646 0.94 3.4686 0.97 3.4737

Pb : Probabilidad de Elegir el Producto Preferido por el Mercado
ES : Error Estandar en la Muestra Bootstrap

A partir del cuadro N° 3.1 se elabora el grafico N° 3.1 que presenta el

patrén de convergencia de la probabilidad de especificar al producto “B”

como el producto preferido por el publico, para diferencias del 5%, 10%,
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15%, 20% y 25%, como se puede observar en el grafico N° 3.1 el patrén
de convergencia definido por los 5 escenario tiende a estabilizarse
conforme la muestra bootstrap se incrementa, aunque no siempre para un
mismo tamafno de muestra. Asi, podemos observar que cuando la
diferencia observada en la muestra es del 5%, la convergencia se alcanza
para una probabilidad de 0.61 con un tamano de muestra bootstrap de
700. Asi mismo, para una diferencia observada en |la muestra del 10% la
convergencia se alcanza para una probabilidad de 0.76 con un tamafno de
muestra bootstrap de 500. Mientras que para una diferencia observada
del 15% la convergencia se alcanza con una probabilidad de 0.87 con un
tamano de muestra bootstrap de 200. Analogamente, en el escenario
definido por la diferencia del 20% la convergencia es alcanzada con una
probabilidad de 0.93 para un tamafio de muestra bootstrap optimo de 200.
Finalmente, para una diferencia observada del 25% la convergencia se
alcanza con una probabilidad de 0.95 con un tamafo de muestra
bootstrap 6ptimo de 200.

Grafico N° 3.1.-Patron de Convergencia de la probabilidad de Especificar al
producto B como el producto preferido por el publico
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Con este resultado probamos la hipotesis a.1), ya que queda demostrado,
que a mayor diferencia en las proporciones muestrales entre el producto
preferido por el publico y el segundo mejor - de acuerdo a los escenarios
definidos por la diferencia observada en la muestra del 5%, 10%, 15%,
20% y 25% - mayor es la probabilidad de que el producto “B” sea el

preferido por el publico.

Asimismo, en base al cuadro N° 3.1 se construyd el grafico N° 3.2 que
muestra el patron de estabilidad del error estandar de la muestra. En este
grafico, se puede observar que para el escenario definido para el caso del
5% de diferencia observada, el error estandar de la muestra bootstrap
alcanza la estabilidad para un tamafno optimo de 800, mientras que para
los escenarios del 10%, 15%, 20%, 25% alcanza la estabilidad para
tamanos de muestras bootstrap de 300.

Grafico N°3.2.- Patron de estabilidad del Error Estandar de
la muestra Bootstrap
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3.2

(En el grafico N° 3.2, en el que se muestra graficamente el
comportamiento del error estandar), adicionalmente, se puede observar
que a mayor diferencia en las proporciones muestrales entre el producto
preferido por el publico y el segundo mejor, el tamano de muestra
bootstrap requerido para obtener un estimador preciso sera menor, con |o

que demostramos nuestra hipotesis a.2).

En base a los resultados anteriores, podemos afirmar que a mayor
diferencia en las proporciones muestrales sobre la preferencia del
producto B, mayor sera la verosimilitud de que el producto B, que obtuvo

mayor preferencia, sea identificado como tal.

ENFOQUE DE EFRON PARA OBTENER EL NUMERO DE MUESTRAS
BOOTSTRAP NECESARIOS PARA EVALUAR LOS ESTIMADORES

BOOSTRAP.

En el cuadro N° 3.2 se muestran los coeficientes de curtosis calculados
para cada una de las muestras bootstrap utilizadas en el estudio, los
mismos que seran usados para calcular los coeficientes de variacion,
segun Efron, de cada una de las muestras aplicando la formula 1.36

mostrada en la seccion 1.5.3.

En base al cuadro N° 3.2 se construye el grafico N° 3.3, a través del cual
se puede observar que las preferencias por el producto B como el
producto preferido por el publico, para muestras de tamano 10 y los

escenarios 5%, 10%, 15%, 20% y 25%, segun su grado de curtosis, nos
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indica que se trata de una distribucion platicurtica, es decir que las
preferencias se encuentran uniformemente repartidas, es decir el nivel de
concentracidon es bastante bajo respecto al valor medio de las

preferencias por el producto B como el preferido por el publico.

Cuadro N° 3.2.- Coeficiente de Curtosis de la Muestra Bootstrap utilizada para
Hallar la Probabilidad de Especificar correctamente a B como
el Producto Preferido por el Publico para diferencias del 5%,
10%, 15%, 20% y 25%

Tamano de Diferencia en la Participacion de Preferencias
Muestra Caso:5% Caso:10% Caso: 15% Caso: 20% Caso: 25%
Bootstrap A A A A A
10 -0.8321 -0.6282 -1.2717 -0.7236 -0.1436
50 -0.8049 0.2840 -0.2924 0.0937 -0.5877
100 -0.5737 0.1168 -0.1128 0.0932 -0.0972
150 -0.2427 0.1506 0.0300 0.1664 0.2007
200 -0.0837 0.0494 -0.0466 0.0622 0.1141
300 -0.1747 -0.0041 -0.0832 0.0014 0.0941
500 -0.0241 0.0582 0.0061 0.0581 -0.0100
700 -0.1178 0.1110 0.0680 0.1073 0.0157
800 0.4762 0.5015 0.4918 0.4918 0.4699
1000 -0.0605 0.0790 0.0515 0.0784 -0.0276

A: Coeficiente de Curtosis de la distribucién de la Muestra Bootstrap
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Grafico N° 3.3.-Grado de Concentracion que presentan las
Preferencias por el producto B como el producto
preferido por el mercado, alrededor de la zona central de
la distribucién (Coeficiente de Curtosis)
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Para el tamano de muestra 50 y diferencias entre el producto preferido y
el segundo mejor de 5%, 15% y 25%, sus coeficientes de curtosis son
menores a cero. Se trata asi de distribuciones platicurticas, como el caso
anterior. Estos escenarios, para el tamafno de muestra indicado, presentan
una reducida concentracidon alredor de los valores medios de elegir a B
como el producto preferido por el publico. Mientras que para el mismo
tamano de muestra, para escenarios de 10% y 20%, se observa que los
coeficientes de curtosis son mayores a cero, por o que podemos afirmar
que se trata de una distribucidn leptocurtica, reflejando que la mayor
concentracidon alrededor del valor medio de la muestra de elegir a B como

el producto preferido por el publico es elevado.
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Asimismo, podemos observar que al incrementarse el tamano de la
muestra el coeficiente de curtosis tiende a predominar con valores
positivos, como es el caso, para el tamano de muestra de 800 y
escenarios de 5%, 10%, 15%, 20% y 25% , el coeficiente de curtosis
indica que se tratarian de distribuciones leptocurticas, es decir, existe un

alto grado de concentracion alrededor del valor de elegir a B como el

producto preferido por el publico en la muestra.

Para una muestra bootstrap de tamarno 1000, se puede apreciar que |os
valores para el coeficiente de curtosis para diferencias de 5%, 10%, 15%,
20% y 25% puede considerarse aproximadamente cero “0", lo cual
muestra que la distribucidn muestral alcanza una distribucion normal.
Fendmeno que se observa en las muestras bootstrap de tamano 1000

sobre todo.

Por otro lado, en el cuadro N° 3.3 se muestran los resultados obtenidos
de la aplicacion de la formula de Efron, (1.36) de la seccién 1.5.3.
Analizando el coeficiente de variacion del error estandar (CV2), segun la
hipotesis de Efron, podemos observar que para un tamano de muestra
bootstrap mayor o igual a 100 para diferencias de 10%, 15%, 20% y 25%
la preferencia del publico por el producto B es mas homogéneo. Ver

Grafico N° 3.4.
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Cuadro N° 3.3.- Coeficiente de Variacion del Error Estandar de la Muestra Bootstrap utilizada
para hallar la Probabilidad de Especificar correctamente a B como el Producto
Preferido por el Publico para diferencias del 5%, 10%, 15%, 20% y 25%

Tamano Diferencia en la Participacion de Preferencias

Muggtra Caso: 5% Caso: 10% Caso: 15% Caso: 20% Caso: 25%

Bootstrap cv1 Cv2 cv1 Ccv2 Cvli CVv2 Cvl Cv2 Cvl Cv2
10 0.1630 0.1974 0.1882 0.2206 0.1991 0.1746 0.2118 0.2235 0.2091 0.2592
50 0.1869 0.1122 0.1455 0.1280 0.1474 0.1141 0.1506 0.1250 0.1504 0.1066
100 0.1745 0.0902 0.1402 0.0924 0.1405 0.0884 0.1394 0.0918 0.1341 0.0870
150 0.1732 0.0841 0.1440 0.0806 0.1449 0.0792 0.1459 0.0814 0.1375 0.0795
200 0.1714 0.0783 0.1430 0.0711 0.1436 0.0700 0.1444 0.0716 0.1342 0.0694
300 0.1693 0.0677 0.1391 0.0601 0.1396 0.0595 0.1402 0.0605 0.1300 0.0587
500 0.1659 0.0589 0.1382 0.0512 0.1387 0.0509 0.1391 0.0514 0.1273 0.0478
700 0.1641 0.0528 0.1365 0.0461 0.1369 0.0459 0.1371 0.0462 0.1275 0.0431
800 0.1679 0.0560 0.1374 0.0468 0.1377 0.0469 0.1379 0.0469 0.1270 0.0439
1000 0.1676 0.0501 0.1373 0.0417 0.1376 0.0416 0.1377 0.0418 0.1262 0.0381

CV1 : Coeficiente de Variacién del Error Estandar

CV2 : Coeficiente de Variacién del Error Estandar, segun Efron,

COEFICIENTE DE VARIACON

Grafico N°3.4.: Coeficiente de Variacion del Error Estandar
(CV2)de la Muestra Boostrap, para diferencias del 5%, 10%,
15%,20% y 25%
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3.3

Los cuadros E2.1, E2.2, E2.3, E24 y E2.5 del Anexo estadistico,
muestran el coeficiente de variacion del error estdndar de la muestra
bootstrap (CV2), segun Efron, para diversos tamafnos de muestras
bootstrap y coeficientes de variacion estandar del error de la muestra
bootstrap. Para las diferencias de 5%, 10%, 15%, 20% y 25%, estos
cuadros nos permiten, segun la hipotesis de Efron, obtener el niumero de
muestras bootstrap adecuado para estimar el error estandar de la
proporcion de seleccionar a B como el producto preferido por el publico.
Para valores de CV2 2 0.10, segun Efron, se observa para cada una de
las diferencias poca mejora a partir de un numero de muestras de 100, lo
cual sugiere, que para estimar el error estandar éste puede ser un numero

de muestras bootstrap adecuado.

PRUEBA ESTADISTICA PARA DIFERENCIA DE PROPORCIONES EN

LA SELECCION DEL MEJOR PRODUCTO.

Concluir que un producto es mejor como resultado de la aplicacién de una
prueba estadistica para diferencia de proporciones puede ser un
razonamiento logico e inferencialmente plausible, pero este resultado solo
puede expresar un aspecto de la situacion descuidando otros, como la
probabilidad de identificar cual es el producto preferido por el publico, ya
que esta probabilidad no esta directamente definida en el esquema de

diferencia de proporciones.

Ademas, la prueba estadistica para diferencia de proporciones, bajo un

nivel de significancia, so6lo probaria la existencia de una diferencia
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significativa, o en caso contrario, que no existe diferencia entre el
producto preferido por el publico y el segundo mejor. Por ejemplo, si se
asume que un producto puede ser identificado como el mejor, en el
sentido de ser el mas preferido, entonces estaremos asumiendo a priori la
existencia de diferencias, lo que contradice la hipétesis nula. Del mismo
modo, una prueba de una cola no mejoraria la situacion porque es poco
probable que el investigador sepa a priori cual es el mejor o que

comparacion es relevante para determinar el producto preferido.

El nivel de significancia, esta asociado a la probabilidad de cometer un
Error Tipo | al realizar la prueba estadistica, es decir, es la probabilidad de
rechazar la hipotesis nula dado que es verdadero. Este error es fijado de
antemano por el investigador cuando situa el nivel de rechazo, por lo que
no podria contestar directamente la pregunta de la investigacion: ¢ Cual es
el producto preferido por el consumidor o el que tiene mayor probabilidad
de ser comprado?. En otras palabras, existe una inconsistencia en las
pruebas estadisticas usuales al tratar de contestar dicha pregunta sobre

la base del nivel de significacion de una prueba estadistica.

Por lo tanto, se prueba la hipotesis operativa b), no existe relacion entre el
nivel de confianza de una prueba estadistica para la diferencia de
proporciones y la determinacion de la probabilidad de seleccionar un

producto como el mejor.
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Es decir, tanto la Hipotesis Nula de Igualdad de Proporciones como el
Error Tipo | son irrelevantes cuando se considera la probabilidad de

seleccionar el producto preferido por el publico

En consecuencia, llegamos a probar nuestra hipétesis general, ya que
hemos visto que la utilizacion de la prueba estadistica para diferencia de
proporciones basada en el nivel de significancia, encierran un problema
potencial de inconsistencia entre el objetivo de seleccionar ei producto
preferido por el publico y la determinacion de la significancia de las
diferencias entre las proporciones obtenidas en la muestra sobre dichas

preferencias.

88



3.4 CONCLUSIONES

1.

Las condiciones de simulacion experimental establecidas en este
trabajo de investigacion, para la aplicacion del Bootstrap, permiten no
solo que la realizacion de cada resultado simule la decision de compra
del consumidor sino que ademas garantice la congruencia con el
mismo esquema competitivo y las mismas condiciones de
accesibilidad; asi como también, que por efecto del muestreo con

reemplazo, la primacia de marcas este garantizada.

Los resultados experimentales mostraron que a mayor diferencia en
las proporciones muestrales entre el producto preferido por el publico y
el segundo mejor, mayor es la probabilidad de identificar
correctamente cual es el producto preferido por el mercado. Asi, para
las diferencias establecidas de 5%, 10%, 15% , 20% y 25% la
convergencia se alcanza para muestras de 700, 500, 200, 200, 200
con probabilidades de 61%, 76%, 87%, 93%, 95% respectivamente. Al
mismo tiempo, se observd que la variabilidad se mantuvo en los
mismos niveles una vez alcanzada la convergencia, aproximadamente

3.46.

. Asimismo, se observo en el experimento que al incrementarse el

numero de muestras bootstrap el coeficiente de curtosis tiende a
predominar con valores positivos y cercanos a cero. Para un tamano
de muestra de 800 y escenarios de 5%, 10%, 15%, 20% y 25%, la
distribucion muestral se aproximaria a una distribucion leptocurtica,

observandose un alto grado de concentracion alrededor del valor
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medio de las preferencias por el producto B como el preferido por el
publico. Para muestras bootstrap de tamarno 1000 y diferencia del 25%
el coeficiente de curtosis es cercano a cero, lo cual muestra que la
distribucion muestral se aproxima a wuna distribucibn normal,
presentando un grado de concentracion medio alrededor del valor
medio de las preferencias por el producto B como el preferido por el

publico.

Observando los resultados experimentales obtenidos para el
coeficiente de variacién estandar de la muestra bootstrap, segun la
hipétesis de Efron, se observa que para tamanos de muestra bootstrap
a partir de 100 para diferencias de 10%, 15%, 20% y 25% la
preferencia del publico por el producto B es mas homogéneo, por lo
que seria adecuado este numero de muestra bootstrap para calcular el
error estandar de la muestra. Asimismo, al calcular el coeficiente de
variacion del error estandar de la muestra bootstrap, segun Efron (para
diversos tamanos de muestras bootstrap y coeficientes de variacion
estandar del error de la muestra bootstrap), para los escenarios
definidos se ha obtenido como numero de muestra adecuado para la
estimacion del error estandar, de la proporcion de seleccionar a B

como el producto preferido por el publico, un tamano a partir de 100.

La logica de la aplicacién de las pruebas estadisticas tradicionales
sobre la diferencia de dos proporciones en la seleccion del mejor
producto es que si la proporcién mayor difiere significativamente de la
segunda mayor con al menos 95% de confianza, entonces, el producto

con la mayor proporcion de preferencia sera el mejor. El nivel de
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confianza asociado a esta prueba estadistica, esta referida a aceptar
que la diferencia observada entre dichas proporciones refleja una
diferencia real en la poblacion y que cualquier diferencia observable no
es atribuible solamente al efecto aleatorio incorporado en la muestra
dado que se postuld que no existia diferencias en la hipétesis nula. Un
alto grado de significancia sélo sugiere que las proporciones difieren.
Asimismo, el nivel de significancia esta asociado a la probabilidad de
cometer error tipo | al realizar la prueba estadistica, error que es fijado
de antemano por el investigador cuando situa el nivel de rechazo. En
consecuencia, no podria responder a la pregunta: ¢Cual es la
probabilidad de seleccionar correctamente un determinado producto
como el preferido por el mercado sobre la base de la informacion de la
muestra?, debido a que conceptualmente no esta contemplado bajo la

prueba estadistica de diferencia de proporciones.

91



3.5 RECOMENDACIONES

*

Se debera definir el tamano de muestra optimo que recopilara
informacién del mercado, de modo que se obtenga la precisién desea,
esto debido a que la Técnica Bootstrap asume implicitamente que la
muestra es lo suficientemente grande como para representar a la

poblacion.

Dada la naturaleza de la Técnica Bootstrap, se recomienda, elaborar
un programa en sintaxis SPSS que permita realizar el remuestreo de

manera rapida y precisa un numero muy grande de veces.

Este estudio deberia realizarse con otras técnicas de Prueba de
Productos como las pruebas monadicas, comparacion por pares, etc,,
a fin de analizar si éstas influirian en el tamafno de muestra Bootstrap
requerido, tanto en el punto de convergencia de los escenarios de
5%,10%,15%,20% y 25%, como en otros resultados obtenidos en esta

investigacion.

Hacer un estudio comparativo con la técnica de remuestreo Jackknife
y la influencia que puede tener en las propiedades muestrales de los

estimadores de proporcion.
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ANEXO MATEMATICO
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RESULTADO 1

DESIGUALDAD DE TCHEBYCHEFF

Si X es una variable aleatoria con esperanza E[X]=y y Var[X]=0? se puede
demostrar que en general, una gran parte de la masa se encuentra en un
intervalo centrado en p y que tiene por amplitud varias veces o. Mas
precisamente, la desigualdad de Thebycheff afirma que si consideramos un
intervalo de centro p y radio k veces o, la probabilidad de realizar una
observacion de la variable y que esta no esté en dicho intervalo es inferior o
igual a 1/k?.

Matematicamente esto se formula como:
Teorema (Thebycheff)

Si X es v.a. con E[X]=p y Var[X]=0% entonces

vk >0

1
P[X- | > ko] < %
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RESULTADO 2

PRUEBA DE ALEATORIEDAD - TEST DE RACHAS

Permite comprobar si la sucesidn de los datos ocurre de manera aleatoria.

Procedimiento:

Asignar signo + si X < X»1 (alternativamente, si x; < Me)

Asignar signo - si X 2 Xj+1 (alternativamente, si x; 2 Me)

R : Numero de Rachas de signos iguales consecutivos.

Me: Mediana

Para valores pequenos de “n", estan tabulados los valores criticos entre los que

se puede encontrar R para aceptar |la aleatoriedad de los datos obtenidos.

Si el numero de datos es grande (n>40) la distribucion del estadistico R se

aproxima por una normal de media (2n-1)/3 y varianza (16n-29)/90.
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PRUEBA DE ALEATORIEDAD PARA LA MUESTRA ORIGINAL USADA EN

ESTA INVESTIGACION.

Prueba de Rachas para la muestra original o base de tamarno 50,000 generada

por numeros pseudoaleatorios en un intervalo de 1 a 20.

Ho: La muestra original de tamano 50,000 es aleatoria

H4: La muestra original de tamaio 50,000 no es aleatoria

Resultado del SPSS for Windows Viewer version 9:

Descriptive Statistics

Tamafo Media Std. Minimum | Maximum
de la Deviation
muestra
50,000 10.53 5.76 1 20
Runs Test
MUESTRA
Test Value® 11.00
Cases < Test Value 24805
Cases >= Test Value 25195
otal Cases 50000
7. 0.112
Asymp. Sig. (2-tailed) 0.911
a Mediana

Para un nivel de significancia de a=0.01, tenemos:

0.01 < 0.911, por lo tanto se acepta la hipotesis nula.

Entonces se concluye que la muestra de tamaino 50,000 utilizada en
este estudio es aleatoria.
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ANEXO ESTADISTICO
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RESULTADO 1

PROBABILIDAD DE ESPECIFICAR CORRECTAMENTE A “B” COMO EL
PRODUCTO PREFERIDO POR EL PUBLICO PARA DIFERENCIAS DEL

10%, 15%, 20% y 25%

Cuadro N° E1.1.- Probabilidad de Especificar correctamente a B como el Producto
Preferido por el Publico para diferencias del 5%

Diferencia en la Participacion de Preferencias
Tamaiio de Caso: 5%
Muestra
Bootstrap Pb ES CV1 A Cv2
10 0.60 3.3417 0.1630 -0.8321 0.1974
50 0.54 3.6826 0.1869 -0.8049 0.1122
100 0.61 3.5150 0.1745 -0.5737 0.0902
150 0.62 3.5285 0.1732 -0.2427 0.0841
200 0.62 3.4692 0.1714 -0.0837 0.0783
300 0.62 3.4044 0.1693 -0.1747 0.0677
500 0.63 3.3566 0.1659 -0.0241 0.0589
700 0.61 3.3044 0.1641 -0.1178 0.0528
800 0.60 3.3685 0.1679 0.4762 0.0560
1000 0.61 3.3704 0.1676 -0.0605 0.0501

Pb  : Probabilidad de Elegir el Producto Preferido por el Mercado
ES : Error Estandar en la Muestra Bootstrap
CV1 : Coeficiente de Variacion del Error Estandar
A Coeficiente de Curtosis de la distribucion de la Muestra Bootstrap
CV2 : Coeficiente de Variacion del Error Estandar, segun Efron,
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Cuadro N° E1.2.- Probabilidad de Especificar correctamente a B como el
Producto Preferido por el Publico para diferencias del 10%

Diferencia en la Participacion de Preferencias
Tamano de Caso: 10%
Muestra
Bootstrap Pb ES cv1 A cv2
10 0.70 4.7246 0.1882 -0.6282 0.2206
50 0.74 3.5892 0.1455 0.2840 0.1280
100 0.76 3.5068 0.1402 0.1168 0.0924
150 0.79 3.6327 0.1440 0.1506 0.0806
200 0.76 3.5922 0.1430 0.0494 0.0711
300 0.75 3.4886 0.1391 -0.0041 0.0601
500 0.76 3.4853 0.1382 0.0582 0.0512
700 0.77 3.4280 0.1365 0.1110 0.0461
800 0.77 3.4428 0.1374 0.5015 0.0468
1000 0.78 3.4591 0.1373 0.0790 0.0417

Pb  : Probabilidad de Elegir el Producto Preferido por el Mercado
ES : Error Estandar en la Muestra Bootstrap
CV1 : Coeficiente de Variacion del Error Estandar
A : Coeficiente de Curtosis de la distribucion de la Muestra Bootstrap
CV2 : Coeficiente de Variacion del Error Estandar, segun Efron,

Cuadro N° E1.3.- Probabilidad de Especificar correctamente a B como el
Producto Preferido por el Publico para diferencias del 15%

Diferencia en la Participacion de Preferencias
Tamano de Caso: 15%
Muestra
Bootstrap Pb Es cv1 A Ccv2
10 0.70 4.8580 0.1991 -1.2717 0.1746
50 0.80 3.6154 0.1474 -0.2924 0.1141
100 0.84 3.5052 0.1405 -0.1128 0.0884
150 0.85 3.6492 0.1449 0.0300 0.0792
200 0.87 3.6037 0.1436 -0.0466 0.0700
300 0.88 3.4995 0.1396 -0.0832 0.0595
500 0.88 3.4967 0.1387 0.0061 0.0509
700 0.88 3.4361 0.1369 0.0680 0.0459
800 0.87 3.4496 0.1377 0.4918 0.0469
1000 0.88 3.4646 0.1376 0.0515 0.0416

Pb  : Probabilidad de Elegir el Producto Preferido por el Mercado
ES : Error Estandar en la Muestra Bootstrap
CV1 : Coeficiente de Variacion del Error Estandar
A coeficiente de Curtosis de la distribucion de la Muestra Bootstrap
CV2 : Coeficiente de Variacion del Error Estandar, segun Efron,
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Cuadro N° E1.4.- Probabilidad de Especificar correctamente a B como el

Producto Preferido por el Publico para diferencias del 20%

Diferencia en la Participacion de Preferencias

Tamaino de Caso: 20%
Muestra
Bootstrap Pb ES cv1 A Cv2
10 0.80 5.1683 0.2118 -0.7236 0.2235
50 0.88 3.6936 0.1506 0.0937 0.1250
100 0.91 3.4778 0.1394 0.0932 0.0918
150 0.92 3.6748 0.1459 0.1664 0.0814
200 0.93 3.6232 0.1444 0.0622 0.0716
300 0.94 3.5129 0.1402 0.0014 0.0605
500 0.94 3.5047 0.1391 0.0581 0.0514
700 0.94 3.4419 0.1371 0.1073 0.0462
800 0.93 3.4547 0.1379 0.4918 0.0469
1000 0.94 3.4686 0.1377 0.0784 0.0418
Pb  : Probabilidad de Elegir el Producto Preferido por el Mercado
ES : Error Estandar en la Muestra Bootstrap
CV1 : Coeficiente de Variacion del Error Estandar
A Coeficiente de Curtosis de la distribucion de la Muestra Bootstrap
CV2 : Coeficiente de Variacion del Error Estandar, segun Efron,
Cuadro N° E1.5.- Probabilidad de Especificar correctamente a B como el
Producto Preferido por el Publico para diferencias del 25%
Diferencia en la Participacion de Preferencias
Tamaino de Caso: 25%
Muestra
Bootstrap Pb ES cv1 A cv2
10 0.90 5.2281 0.2091 -0.1436 0.2592
50 0.90 4.0000 0.1504 -0.5877 0.1066
100 0.92 3.6304 0.1341 -0.0972 0.0870
150 0.94 3.7590 0.1375 0.2007 0.0795
200 0.95 3.6581 0.1342 0.1141 0.0694
300 0.95 3.5561 0.1300 0.0941 0.0587
500 0.96 3.5098 0.1273 -0.0100 0.0478
700 0.96 3.5132 0.1275 0.0157 0.0431
800 0.96 3.4983 0.1270 0.4699 0.0439
1000 0.97 3.4947 0.1262 -0.0276 0.0381

Pb  : Probabilidad de Elegir el Producto Preferido por el Mercado

ES : Error Estandar en la Muestra Bootstrap

CV1 : Coeficiente de Variacion del Error Estandar
A Coeficiente de Curtosis de la distribucion de la Muestra Bootstrap

CV2 : Coeficiente de Variacion del Error Estandar, segun Efron,
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RESULTADO 2

COEFICIENTE DE VARIACION DEL ERROR ESTANDAR DE LA MUESTRA
BOOTSTRAP (CV2), SEGUN EFRON, PARA DIVERSOS TAMANOS DE
MUESTRAS BOOTSTRAP Y COEFICIENTES DE VARIACION ESTANDAR
DEL ERROR DE LA MUESTRA BOOTSTRAP (CV1), PARA LAS

DIFERENCIAS DE 5%, 10%, 15%, 20% Y 25%.

Cuadro N° E2.1.- Coeficiente de Variacion del Error Estandar segun Efron (CV2) para diversos
Numeros de Muestras Bootstrap y Coeficiente de Error Estandar (CV1), para

diferencias del 5%

Numero de Muestras Bootstrap

cvi 10 50 100 150 | 200 300 500 700 800 1000
0.1630 | 0.20 0.10 0.09 0.08 0.08 0.07 0.06 0.05 0.05 0.05
0.1869 0.21 0.11 0.09 0.09 0.08 0.07 0.07 0.06 0.06 0.06
0.1745 0.20 0.11 0.09 0.08 0.08 0.07 0.06 0.06 0.06 0.05
0.1732 0.20 0.11 0.09 0.08 0.08 0.07 0.06 0.06 0.06 0.05
0.1714 0.20 0.11 0.09 0.08 0.08 0.07 0.06 0.06 0.06 0.05
0.1693 0.20 0.11 0.09 0.08 0.08 0.07 0.06 0.05 0.06 0.05
0.1659 0.20 | 0.10 0.09 0.08 0.08 0.07 0.06 0.05 0.06 0.05
0.1641 0.20 i 0.10 0.09 0.08 0.08 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05
0.1679 0.20 0.11 0.09 0.08 0.08 0.07 0.06 0.05 0.06 | 0.05
0.1676 0.20 ' 0.11 0.09 0.08 0.08 0.07 0.06 005 | 0.06 | 0.05
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Cuadro N° E2.2.- Coeficiente de Variacion del Error Estandar segun Efron (CV2) para diversos
Numeros de Muestras Bootstrap y Coeficiente de Error Estandar (CV1),
Para diferencias del 10%

Numero de Muestras Bootstrap

cvi 10 50 100 150 200 300 500 700 800 | 1000
0.1882 0.22 0.14 0.11 0.10 0.09 0.08 0.07 0.06 | 0.06 | 0.06
0.1455 0.21 0.13 0.09 0.08 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.04
0.1402 0.20 0.13 0.09 0.08 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.04
0.1440 0.21 0.13 0.09 0.08 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05 0.04
0.1430 0.21 0.13 0.09 0.08 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05 0.04
0.1391 0.20 0.13 0.09 | 0.08 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.04
0.1382 0.20 0.13 0.09 0.08 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05  0.04
0.1365 0.20 0.13 0.09 0.08 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.04
0.1374 0.20 0.13 0.09 0.08 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.04
0.1373 0.20 0.13 0.09 | 0.08 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05 0.04

Cuadro N° E2.3.- Coeficiente de Variacion del Error Estandar segun Efron (CV2) para diversos
Numeros de Muestras Bootstrap y Coeficiente de Error Estandar (CV1), para

diferencias del 15%

Numero de Muestras Bootstrap

cvi 10 | 50 | 100 150 200 300 | 500 | 700 800 | 1000
0.1991 | 0.17 | 013 | 0.11 | 010 | 0.09 | 0.08 0.07 0.07 | 0.07 | 0.06
0.1474 | 0.16 | 0.11 | 0.09 | 008 | 0.07 | 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.04
0.1405 | 0.15 | 0.11 | 0.09 = 008 | 0.07 | 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.04
0.1449 | 0.16 | 0.11 | 0.09 = 008 | 007 | 0.06 0.05 0.05 | 005 | 0.04
01436 | 016 | 011 | 009 = 008 | 007 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.04
01396 | 0.15 011 009 008 | 007 | 0.06 0.05 l 0.05 | 0.05 | 0.04
0.1387 | 015 | 011 | 009 | 0.08 | 0.07 | 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.04
01369 | 0.15 | 0.11 | 009 | 008 | 0.07 | 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.04
0.1377 | 015 | 011 | 0.09 | 0.08 | 007 | 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.04

015 | 011 A 0.09 | 008 | 007 | 0.6 005 | 005 | 005 0.04

0.1376
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Cuadro N° E2.4.- Coeficiente de Variacion del Error Estandar segun Efron (CV2) para diversos
Numeros de Muestras Bootstrap y Coeficiente de Error Estandar (CV1), para

diferencias del 20%

Numero de Muestras Bootstrap

cvi 10 50 100 150 200 300 500 700 800 | 1000
0.2118 | 0.22 0.15 0.12 0.10 0.10 0.09 0.08 0.07 | 0.07 | 0.07
0.1506 0.20 0.13 0.10 0.08 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.05
0.1394 | 0.20 0.12 0.09 0.08 0.07 0.06 0.05 0.05 0.05 | 0.04
0.1459 0.20 0.12 0.09 0.08 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05  0.04
0.1444 0.20 0.12 0.09 0.08 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05 0.04
0.1402 0.20 0.12 0.09 0.08 | 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.04
0.1391 0.20 0.12 0.09 0.08 ‘ 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05 0.04
0.1371 0.20 0.12 0.09 0.08 | 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.04
0.1379 0.20 0.12 0.09 0.08 | 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.04
0.1377 0.20 0.12 0.09 0.08 | 0.07 0.06 0.05 0.05 | 0.05 | 0.04

Cuadro N° E2.5.- Coeficiente de Variacion del Error Estandar segun Efron (CV2) para diversos
Numeros de Muestras Bootstrap y Coeficiente de Error Estandar (CV1), para

diferencias del 25%

Numero de Muestras Bootstrap

cvi 10 50 100 | 150 | 200 | 300 500 700 | 800 | 1000
0.2091 | 026 | 013 | 011 | 0.10 | 0.10 | 0.09 0.08 | 0.07 | 0.07 0.07
0.1504 | 024 | 0.11 | 0.09 | 0.08 | 0.07 | 0.06 0.05 | 0.05 | 0.05 | 0.04
0.1341 | 023 | 0.10 | 0.09 | 0.08 | 007 | 006 | 005 | 004 005 0.04
0.1376 = 023 | 0.10 A 0.09 | 008 | 007 | 0.06 0.05 | 0.05 | 0.05 0.04
0.1342 | 023 | 0.10 | 0.09 | 0.08 | 0.07 | 0.06 | 0.05 | 0.04 | 0.05 | 0.04
01300 023 | 010 009 | 008 | 0.07 | 006 | 005 | 004 004 0.04
01273 | 023 010 | 009 | 008 | 007 | 006 | 005 | 0.04 004 004
01275 | 023 | 0.10 | 0.09 | 0.08 | 0.07 ! 0.06 \ 0.05 | 0.04 | 0.04 0.04
04270 023 | 010 | 0.09 | 0.08 | 0.07 | 0.06 ‘ 0.05 | 0.04 | 0.04 0.04
01262 023 010 008 | 008 | 007 | 0.6 0.05 | 004 | 0.04 0.04
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