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PRESENTACION

La presente obra fue realizada con el objeto de brindar mediante explicaciones simples y con varios
ejemplos bioldgicos, las herramientas necesarias para que los alumnos de la carrera de Biologia se
inserten en el campo de la estadistica. En efecto una de las principales dificultades con las que se en-
cuentran los alumnos al consultar los diferentes libros de estadistica es la gama de definiciones sobre
los conceptos y las diferentes notaciones para los mismos, esto dificulta la rapida comprension de la
estadistica y por lo tanto su aplicacion.

Para su practico aprovechamiento, esta obra esta disefiada conforme al plan de estudios de la materia
y compila aspectos de varios compendios de estadistica aplicada a la biologia, y consultas via Internet.
La obra incluye las generalidades de la estadistica, disefios de plan experimental y la estadistica des-
criptiva para continuar con las distribuciones de probabilidad (Binomial, Poisson, t- Student, %2 y Fisher)
e insertar los conceptos de estadistica inferencial, comparacion de muestras paramétricas y no paramé-
tricas y finaliza con el calculos de correlacion y regresion lineal simple.

La compilacion de esta informacién ha sido en muchos casos traducida al espafol para la rapida com-
prension de los alumnos. Esperamos que la seleccion de textos aqui presentados sea valiosa y Util para
comprender y aplicar la estadistica principalmente en el area de la Biologia.

Los Compliladores
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1 INTRODUCCION

1.1. Breve HisTtoRIA
DE LA EsTADisTICA

Literatura sugerida:

Scherrer B., 1984, Biostatistique. Gaétan Morin Edi-
Estadistica proviene del latin “Status” y “Sta- | tor. Montreal, Paris, Casa Blanca. 850 p (Pag 1).

tisticus” (relativo al Estado), refiriéndose a
. . Zar. J. H., 1999. Bostatistical Analysis. 4 edicion.
Estados Politicos. La necesidad de colectar Freriee FR L. Feists Unitles, GBE (5, (Com, L)

datos estadisticos sobre la poblacion y sus

condiciones materiales se remonta a la an-
tigliedad. De esta manera se realizaron los
inventarios de poblacién y de productos agricolas. Se citan frecuentemente los ejemplos del emperador
chino Yao Qui, en 2238 A.C., quien organizaba el reconocimiento de los productos agricolas: el Faraén
Amasis, quien dictaba la pena de muerte contra los que se rehusaban a declarar su nombre, profesion y
medios de subsistencia. En Grecia y la antigua Roma, se habla de censos en las fechas den nacimiento
de “Cristo”, navidad. Cuando el emperador Augusto ordena la reentrada de sus guerreros, cada soldado
deberia regresar a su lugar de origen para ser registrado. En los siglos Xlll y XIV el comercio de Venecia,
utilizé la estadistica para contabilizar el paso de los productos. Posteriormente los hermanos Elzevir, de
los Paises Bajos, publicaron a principios del Siglo XVII una enciclopedia en sesenta volumenes sobre la
economia y el comercio de los estados.

Los primeros conceptos de estadistica aparecen en Alemania en el VIl siglo, creando la palabra “Statis-
tik” y desarrollan algunas nociones para fines académicos. En Inglaterra, J. Graunt, W. Petty y E. Halley
de la escuela de politica aritmética, se enfocaron sobre todo al aspecto matematico de los seguros (tablas
de mortalidad) y ponen en evidencia ciertas estadisticas que van mas alla de una simple descripcion de
datos. Finalmente en Francia, Colbert y Vauban, ejecutan numerosos inventarios y reconocimiento de la
poblacion y sus recursos. En la actualidad el uso de la estadistica es cotidiano y sin pensarlo siempre se
hace uso de ella. Esto nos sirve en realidad para ordenar y analizar nuestro entorno.

1.2 EsTtADisTICA Y su IMPORTANCIA EN LA INVESTIGACION CIENTIFICA

1.2.1 Definiciéon

La estadistica es un conjunto de teorias y métodos cientificos que han sido desarrollados para
tratar la recoleccion, el analisis y la descripcion de datos con el objeto de extraer conclusiones
utiles para la solucion de algun problema en particular de algun universo colectivo. Cominmente

Estadistica I UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CAMPECHE on ] mo
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Literatura sugerida:

Daniel.W. W. 1982, Biostadistica. Limusa. Mexico.
485 p (pag. 1)

Sokal R. R. y Rohlf F. J. 2000. Biometry. 3a edicion.
Ed. Ferman. Estados Unidos. 887 p (pag. 2).

Zar. J. H., 1999. Bostatistical Analysis. 4 edicion.
Prentice Hall. Estados Unidos. 663 p. (Pag. 1).

http://euler.ciens.ucv.ve/pregrado/estadistica/archi-
vos/guias-teo/guial.pdf#search="estad%C3%ADstic
a%?20descriptiva’

la estadistica apoya al investigador a inferir
sobre los parametros de la poblacion a partir
de estadisticos muestrales.

La estadistica se subdivide en dos areas
denominadas:

a) Estadistica descriptiva y,

b) Estadistica inferencial.

La estadistica descriptiva llamada también
deductiva, permite obtener de un conjunto
de datos, conclusiones que no sobrepasen

la informacion que proporcionan los mismos datos; su estudio incluye las técnicas de colecta, ordena-

miento, analisis e interpretacion de datos. Es decir, organiza y resume observaciones que sean faciles

a comprender.

La estadistica inferencial o inductiva, es el conjunto de técnicas utilizadas para obtener conclusiones

que rebasan los limites de la informacion aportada por los datos; asi mismo a través del uso de dichas

técnicas se busca obtener informacién de un universo colectivo a partir de datos tomados de él.

on D mo UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CAMPECHE
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2 EstADisTICA DESCRIPTIVA

2.1 LA ESTADISTICA EN EL

ENFOQUE METODOLOGICO

DE LA INVESTIGACION Scherrer B., 1984, Biostatistique. Gaétan Morin Edi-
tor. Montreal, Paris, Casa Blanca. 850 p (Pag 29-98).

Literatura sugerida:

Un plan de investigacion ideal, deberia pro-

porcionar resultados no triviales para que

tengan alguna utilidad, no equivocos, para no dar lugar a interpretaciones diversas, y ser generaliza-
bles. Para esto, se requiere una planificacion detallada, la cual puede exigir mas tiempo y esfuerzo que
el desarrollo mismo de la investigacion. El investigador que por intuicion repentina colecta datos, puede
ahorrarse un tiempo considerable, pero corre el riesgo de obtener resultados evidentes desde el inicio
o dificilmente interpretables.

No hay una unica forma de hacer un plan de investigacion. El procedimiento aqui presentado; pro-
puesto por Scherrer (1984) es sélo una guia. El nimero, la secuencia, la importancia y la naturaleza de
las etapas varian de un investigador a otro, segun su disciplina, su formacion. El proceso de la figura 1,
divide arbitrariamente las etapas para facilitar la presentacién para comprender mejor lo intrincado de
los métodos estadisticos y el conjunto del proceso de investigacion.

2.1.1 Definicion del Problema

Toda investigacion surge de un problema: es decir de una serie de dificultades resultando de una des-
viacién de la situacion actual respecto de la deseada o esperada.

El analisis preliminar de un problema, revela casi siempre una serie de otros problemas unidos o rela-
cionados unos con otros, los cuales en conjunto reciben el nombre de problematica.

En esta etapa el investigador se esforzara en formular explicitamente la problematica, con el fin de
identificar los problemas o procesos relacionados. Esta formulacion orienta en si el desarrollo de la
investigacion, ya que segun se haya formulado, se condiciona al menos parcialmente la respuesta.

Asi en ecologia por ejemplo, el problema de muestreo de comunidades vegetales o animales tiene dos
grandes obstaculos:

1. Obtener una muestra representativa de la poblacion bioldgica.

2. Elaborar un plan de muestreo y un dispositivo de colecta que proporcionen una estimacion pre-

Estadistica I UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CAMPECHE on 3 mo
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Figura 1. Principales etapas del proceso metodolégico (tomado de Scherrer (1984), pag 30).

cisa y no sesgada de la abundancia de cada una de las especies que habitan un area dada en un
momento determinado.

En general abordar una problematica completa es muy complejo, esta complejidad incluye al muestreo
también. En la practica es frecuentemente necesario limitarse a uno o pocos aspectos de la problema-
tica general.

2.1.2 Examen del Estado de Conocimientos del Problema

Después de haberse concentrado en un problema especifico, es necesario hacer una revision de la
literatura para hacer un balance de conocimiento del problema. Por ejemplo, para las “lluvias acidas” un
estado del conocimiento del problema se establece como sigue:

1. La Comisién Europea de pesca de aguas interiores mostré que un pH inferior a 4.5 es letal para
la mayor parte de especies de peces; ademas, que valores entre 4.5 y 5.0 afectan probablemente
la reproduccion de los salménidos.

2. Mount (1973) demostré que la produccion y la tasa de eclosion de huevos se reduce cuando el
pez Pimephales promelas (la cabeza de bola) es expuesto a un pH >5.0 en aguas relativamente
duras (200 mg/l de CaCO,).

3. Johansson et al. (1973) observaron la reduccién de la tasa de eclosién del pez Brachidanio rerio,
etc.

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CAMPECHE
Facultad de Ciencias Quimico Bioldgicas
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2.1.3 Elaboracion de un Modelo Conceptual de Explicacion o Analisis

El modelo conceptual busca proveer una explicacion de la problematica. Este integra elementos de lite-
ratura, tiene un caracter especulativo o hipotético, ya que generalmente varios supuestos no han sido
aun verificados.

La utilidad de este modelo es de proporcionar un marco de reflexién y un camino Iégico para proponer
una hipétesis de trabajo. Esta hipétesis podra ser confirmada, redefinida, o refutada para continuar con
otras rutas de investigaciéon en el marco de la misma problematica. Este modelo o paradigma (Kuhn,
1970) se trata de un conjunto a priori, mas o menos concientes que constituyen el fondo de toda inves-
tigacion cientifica.

Después de una serie de investigaciones aceptando el mismo paradigma, aparecen generalmente, un
cierto nimero de anomalias e incoherencias en la explicacion de los procesos o fenédmenos. De estas
anomalias, nuevos paradigmas con nuevos a priori se desarrollan y asi sucesivamente.

Ejemplo: al inicio de los afios 80, la investigacion agronémica se concentraba en dos tipos de
agricultura, una convencional y quimica, sostenida por la ciencia normal; la otra bioldgica, margi-
nal. Entre los supuestos de la escuela convencional, figuran los resultados de Liebig (1840), que
preconiza una alimentacion de la planta con fertilizantes solubles directamente asimilables por la
raices. Ademas entre los objetivos compartidos de esta escuela, esta la maximizacion del rendi-
miento agricola (produccién por unidad de superficie). Actualmente este enfoque presenta una
anomalia, el empobrecimiento o aun la supresion progresiva del suelo, como es el caso del medio
oeste americano y de las praderas canadienses. En contraparte, la escuela biologica tiene como
a priori el alimentar el suelo y no directamente la planta, claro esto en detrimento del rendimiento.

El modelo conceptual (figura 2) puede ser profundizado sobre el plan teérico para construir un mo-
delo matematico a priori. Estos pueden ser entonces modelos analiticos, donde el sistema es defini-
do por ecuaciones resolubles analiticamente. Modelos de simulacién, donde el sistema es demasiado
complejo para ser resuelto de manera analitica y entonces se obtiene una solucidon numérica. Segun
otra clasificacion, el modelo puede ser determinista, si no tiene en cuenta las incertidumbres de los
datos; o estocastico si se hace intervenir el aspecto aleatorio (probable) de los fendmenos.

2.1.4 Determinacion de Objetivos Particulares

En la mayoria de investigaciones los objetivos consisten en verificar las hipétesis de trabajo emitidas en
el modelo conceptual. En ciertas investigaciones relacionadas con el manejo de recursos del ambiente,
o al establecimiento de estimaciones determinadas, los objetivos del trabajo no contienen per se una
hipotesis de trabajo (Scherrer, 2001).

Las hipotesis y objetivos de trabajo seran operantes en la medida que posean 7 atributos principales:
1. Explicitos, que sean accesibles a todos los que intervienen en el trabajo.

2. Especificos, para dar una respuesta Unica: positiva, negativa o cuantificada.

Estadistica I UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CAMPECHE on § o
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Figura 2. Modelo conceptual de analisis (lluvias acidas), (tomado de Scherrer (1984), pag 35).
3. Conformes a la problematica general del modelo para evitar dispersar esfuerzos en dominios
que no contribuyen a la elucidacion de la problematica.

4. Colectivamente exhaustivos y coherentes, para facilitar la interpretacion del conjunto de
resultados y obtener una explicacion unica.

5. Compatibles, para que el alcance de un objetivo, no impida la realizacion del otro.

6. Realistas para permitir una adecuacién entre los recursos disponibles y las metas estableci-
das.

7. Jerarquizados para permitir obtener un orden de prioridad en su realizacion.

En el ejemplo del efecto de las lluvias acidas sobre poblaciones de peces, las preguntas buscadas
podrian ser formuladas como sigue:

1. ¢Apartir de que pH los ovocitos de hembras adultas no expuestas a estrés por aguas acidas,
tienen una tasa de eclosion menor?

2. ¢Apartir de que pH los ovocitos de hembras adultas no expuestas a estrés por aguas acidas,
no eclosionan?

3.  ¢Apartir de que pH los ovocitos de hembras adultas expuestas a estrés moderado por aguas
acidas, tienen una tasa de eclosiéon menor?

4. Etc.

on @ =0 UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CAMPECHE Estadistica I
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2.1.5 Selecciones a Realizar

La elaboracion de un enfoque metodoldgico cientifico, implica una serie de elecciones y decisiones que
tienen todas repercusiones unas sobre ofras, y que se referiran en los parrafos siguientes.

2.1.5.1 Seleccion del Material Biolégico

La complejidad depende del tipo de investigacion; seleccionar al azar una muestra de organismos cul-
tivados para una serie de experimentos en laboratorio, es una cosa facil, pero en cambio, es dificil
seleccionar organismos silvestres.

En el caso de las lluvias acidas mencionado antes, el material bioldgico debera, en la medida de lo po-
sible, presentar interés econémico, ser frecuente en los lagos vulnerables a las lluvias acidas, disponible
sin dificultad mayor y barato. Ademas de talla reducida para evitar el empleo de acuarios voluminosos,
capaz de vivir en acuario sin instalaciones costosas, tener huevos facilmente recuperables, estar mas
0 menos en extincion o en fuerte disminucion. En este caso la mejor opcion fue la trucha (Salvelinus
fontinalis).

2.1.5.2 Selecciéon del Enfoque

Dos enfoques fundamentales estan a disposicion del investigador: el experimental y el descriptivo; Sin
embargo existe también el enfoque cuasi-experimental que sera tratado en la seccion 2.1.6.

a) Enfoque experimental

Es el método por excelencia para identificar relaciones de causa efecto. Consiste en observar bajo con-
diciones controladas por el investigador, el efecto de la variacion de una o varias variables del fenémeno
estudiado. Para su realizacion, las unidades de muestreo seleccionadas aleatoriamente, son colocadas
en un ambiente controlado libres de toda influencia exégena, o al menos que las mantiene constantes
(variables que no son estudiadas). Por modificacién mas o menos progresiva del valor de las variables
o factores analizados, se observa la variacion de la variable estudiada.

La comparacion de resultados obtenidos sobre una muestra con tratamiento, es decir sometida a
variaciones, con los resultados de muestras aleatorias sin tratamiento o testigos, permite despejar con
una cierta seguridad las relaciones de causalidad. EI mayor inconveniente de este enfoque, es que no
es facil extrapolar los resultados de un ambiente artificial al ambiente natural, ya que el comportamiento
puede ser diferente.

b) Enfoque descriptivo

Consiste en obtener una imagen tan precisa y fiel como sea posible de un fenémeno particular. Es el
método por excelencia para realizar un balance de una situacién dada, definir el estado de un sistema
o determinar las caracteristicas estructurales, dinamicas u otras de una poblacién. La red de correlacio-
nes que unen las variables observadas no tienen una connotacion de causa efecto, sino mas bien de
covariacién o de correspondencia en sus fluctuaciones.

La eleccion del enfoque depende esencialmente de tres factores:

Estadistica I UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CAMPECHE on 7 mo
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1°. De los objetivos buscados, ya que el enfoque descriptivo proporciona la imagen de una cierta
realidad, mientras que el enfoque experimental indica una relacion de causalidad.

2°. Corresponde al estado de avance de conocimientos; el conocimiento de variables altamente
correlacionadas al fendmeno estudiado facilita la planificacion de la investigacion. Ademas, la ve-
rificacion por el enfoque descriptivo de los resultados de laboratorio, permite su generalizaciéon en
condiciones naturales.

3°. La eleccion depende de la factibilidad, ya que en ciertas condiciones, la aplicacién de uno de los
métodos puede ser imposible. En este caso, se recurre a verificaciones indirectas.

Entre ambos enfoques, existe una gama de variantes que se califican de enfoques “quasi experimenta-
les”. Este enfoque se usa cuando hay una gran dificultad de controlar todas las variables del ambiente o
la imposibilidad de seleccionar aleatoriamente las unidades de muestreo. Se usa también para verificar
el efecto de un factor en condiciones enteramente naturales.

En el ejemplo bajo analisis aqui, los dos enfoques pueden ser usados (descriptivo y experimental). El
estado de la situacion de un conjunto de lagos mas o menos afectados por la lluvia acida puede ser pro-
porcionado por el enfoque descriptivo, dando una imagen fiel de las caracteristicas bio-fisico-quimicas
de los lagos y hacer resaltar las relaciones entre diversas caracteristicas (estado de las poblaciones y
pH). El enfoque experimental puede ayudar a aislar el efecto del pH sobre otros factores.

El enfoque descriptivo puede ayudar también a determinar el efecto combinado con otros factores y
valorar si el efecto se invierte, se nulifica, se adiciona o se multiplica.

El enfoque quasi experimental, podria consistir en las caracteristicas de un lago por manejos particula-
res o por la agregacion de cal (para aumentar el pH), sin poder controlar los otros factores.

Por otra parte el estudio de la estadistica necesita la comprension de siete conceptos fundamentales:
1) el elemento, 2) la poblacion estadistica, 3) la muestra, 4) el muestro al azar, 5) la variable, 6) las cifras
significativas y 7) analisis estadisticos (Scherrer, 1984).

1) El elemento o unidad de muestreo es una entidad concreta como un individuo, un sujeto, un
objeto o abstracta como una asociacion vegetal, un punto en el espacio y el tiempo, una relacion
conductual, entr otros.

2) La poblacion estadistica es el conjunto de elementos. Se puede definir como la totalidad de ob-
servaciones individuales sobre la cual se hacen inferencias estadisticas en un area muestreada con
limites espaciales y temporales claramente identificados, mas especificamente “es la coleccion de
elementos que poseen al menos una caracteristica comun y exclusiva que la permite identifi-
car y distinguir de cualquier otra y de la cual se puede extraer una muestra y sobre la cual se
pueden hacer inferencias, deducciones y conclusiones estadisticas”. La poblacion puede ser
finita o infinita, dependiendo del nimero de elementos que las componen; por ejemplo es infinito el
numero de experiencias sobre el reflejo en el comportamiento, puesto que se pueden repetir un nu-
mero infinito de veces en condiciones parecidas. En cambio, el estudio de las poblaciones naturales
son consideradas finitas puesto que las condiciones en las que se encuentran al momento y el lugar
no son reproducibles a voluntad a menos que se instalen las condiciones en varios afios antes (por
ejemplo una decena de afios). Bajo estas condiciones la poblacién estadistica a estudiar debe estar
bien definida a partir de la muestra para hacer inferencias a la poblacion a juicio del bidlogo.
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3) Muestra. “Es un fragmento tomado de la poblacion para juzgar o analizar a la poblacién.
La muestra debe ser tomada de manera particular dependiendo del estudio que se quiere
analizar y debe ser representativa de la poblacion”.

4) El muestreo al azar. Para que los resultados puedan ser generalizados a una poblacion esta-
distica, la muestra debe ser representativa de esta; es decir, debe reflejar fielmente su composicion
y su complejidad. Sélo el muestreo al azar asegura la representatividad de la muestra por lo que su
disefio (tipo de muestreo para obtenerla) debe ser cuidadosamente realizado.

5) Las variables. Es una caracteristica medida observada sobre cada uno de los elementos de
la muestra, o bien entidades definidas asociadas a las unidades de muestreo, ejemplo: la tempera-
tura interna en el cuerpo de una rata, su talla, peso, etc. Se habla entonces de variables propias.
Cuando se habla de un componente particular de su ambiente como el alimento disponible, la
temperatura ambiente etc, se habla entonces de variables asociadas puesto que no son medidas,
sobre el elemento propiamente dicho. También entre las caracteristicas se encuentran las varia-
bles cualitativas o discretas, que son aquellas que no pueden ser medidas (sexo, raza, especie,
estado civil), también se les llama atributos y las variables cuantitativas o continuas, que son
aquellas que pueden ser medidas como la altura, el ancho, el peso, etc, de un elemento u objeto de
estudio.

6) Las cifras significativas. Cada variable cuantitativa presenta un dispositivo de medida y su
disposicion fija las cifras significativas de un dato. Estas cifras son las cifras exactas que constituyen
un numero sin incluir los ceros identificada por tener un punto en donde se conforma la unidad de
medida.

Las escalas numéricas en las que son representadas las variables son la cardinal, ordinal y
nominal.

Las escalas nominales se utilizan para categorias de variables que se relacionan utilizando nom-
bres o numeros nominales. La escala nominal establece una relacion de equivalencia y todos los
eventos u objetos que pertenecen a una categoria tienen una caracteristica igual. EI nimero de
eventos que pertenecen a cada categoria se denomina frecuencia. Un ejemplo tipico de una varia-
ble expresada en una escala nominal es el sexo en una colonia de animales de la misma especie,
en donde solo existen dos posibles valores.

La escala ordinal se utiliza cuando las categorias pueden ser ordenadas con base en algun criterio
particular cuya propiedad de orden nos permite establecer relaciones tales como: mayor que, igual
a, menor que, etc. La escala ordinal exige un ordenamiento antes de dar inicio con algun tipo de
medicion.

La escala cardinal es mas refinada que la nominal y ordinal; y su mayor grado de exactitud la hace
la expresion de uso generalizado en las ciencias exactas. Al utilizar variables expresadas en la es-
cala cardinal podemos tener la siguiente subdivision:

Escala de intervalo la cual utiliza el cero como un valor arbitrario, siendo imposible establecer ra-
zbn por cociente entre las cantidades que con ellas se miden. Ejemplo: Se colocan los especimenes
Ay B sobre una mesa haciéndolos coincidir en su parte anterior; se le hace una incision en la parte
media a uno de ellos y se miden ambos haciendo coincidir el cero de la regla de medicion con la
incision. El resultado es A= 40 mm y B = 20 mm. Se establece la diferencia 40 — 20 y se dice que el
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espécimen A es 20 mm mas grande que el espécimen B. Sin embargo dichas medidas no permiten
establecer la razon 40 / 20 = 2, y decir que el espécimen A mide el doble que B.

La escala de razén o cocientes es aquella en donde se utiliza el cero como valor real siendo
posible establecer proporcionalidades entre las variables que son medidas con esta escala. En el
ejemplo anterior si utilizamos la longitud total de cada espécimen en lugar de hacer coincidir el cero
con la incisién, entonces con el cero real la longitud A =90 mm y B = 70 mm establecemos la razén
por cociente 90 / 70 = 9/7, y se puede decir que la longitud B es 7/9 de A.

7. Andlisis estadisticos. Un buen estimador, es una expresion matematica que mide a partir de
datos de la muestra un parametro de la poblacién estadistica (p.e., media, mediana, moda, porcen-
taje, etc.)

2.1.5.3 Seleccion del elemento

En la mayoria de los estudios, el elemento sobre el que se hacen las mediciones corresponde a un indi-
viduo o a una entidad bioldgica claramente definida, como: un nido, un huevo, una colonia, etc.

Bajo ciertas circunstancias, la situacion es mas compleja y se debe elegir entre diversas unidades
que responden mas o menos adecuadamente a los objetivos fijados y a las restricciones encontradas,
se trata por ejemplo de unidades definidas espacio-temporalmente, que necesitan la determinacion de
la talla en términos de superficie y del intervalo de tiempo y de la condicion natural o artificial de los
elementos.

La etapa de planificacién de muestreo es la parte mas discutida de la investigacion. No es esencial
que el elemento tenga un significado intrinseco, pero es muy importante que el par “elemento-variable”,
es decir la medida de una variable en un elemento lo tenga. Asi, en el caso de la eleccion del tamafio
de una parcela de un metro cuadrado para estudiar la densidad de grandes ungulados seria completa-
mente inapropiado. De esta forma se ve que la talla del elemento es a veces importante, pero también
la naturaleza o condiciones en que se encuentran las unidades es importante: Por ejemplo, no es lo
mismo medir factores fisioldgicos en individuos estresados por alguna causa, que en otros en condicio-
nes normales.

Como el elemento es el objeto de seleccién para formar la muestra, debe ser accesible, numerable y
posible de colectar en una cantidad suficientemente grande. Cuando esto sucede, los errores aleatorios
de estimacion y el sesgo de ciertos estimadores son tanto mas pequefios que la talla de muestra es
grande.

2.1.5.4 Seleccion de la poblacion estadistica

Este proceso no siempre es muy claro. Las decisiones sobre la poblacion estadistica, son muchas veces
intuitivas. En algunas ocasiones esta eleccion esta predeterminada por la naturaleza del mismo estudio.
Asi en manejo de recursos naturales, las poblaciones estadisticas, se confunden con las unidades de
manejo definidas administrativamente y no pueden ser modificadas por razones de jurisdiccion. Por
ejemplo: recursos pesqueros altamente migratorios como el atun, la sierra, etc., que atraviesan dos o
mas paises en su migracion. En biologia experimental, no es el sujeto sino el material bioldgico el que
condiciona con frecuencia la poblacion estadistica, ya que las poblaciones bioldgicas de animales de
laboratorio se confunden habitualmente con las poblaciones estadisticas.
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Para la seleccion de la poblacién estadistica hay ciertas reglas que sirven de guia al investigador para
determinarla.

1. Validez externa, se refiere a que las conclusiones son tanto mas universales mientras mas exten-
sa es la poblacién. Aqui, dos factores importantes limitan su talla en estudios descriptivos y son:

a) Las dificultades de muestreo en el medio natural y,

b) La pérdida de resolucion o precision debido a un esfuerzo de muestreo (talla de muestra) muy
débil, en relacion con la variabilidad de la poblacion, la cual puede crecer con su extension.

Asi, el estudio de las caracteristicas del habitat de una especie, se hara tomando a la poblacién es-
tadistica como el area de reparticion de la especie. Sin embargo, esta es generalmente demasiado
extensa para ser cubierta por un solo proyecto.

2. Debe tener una escala de observacion elegida. Segun los objetivos que se hayan fijado, la escala
de observacion puede variar, mientras esta sea mas grande, también lo sera la poblacién estadis-
tica.

3. Debe ser empirica, es decir que entre mas original y compleja es la problematica a estudiar es
importante trabajar sobre una poblacion estadistica conocida y facil de estudiar; y reciprocamente,
mientras la problematica sea mas comun o conocida, la poblacién estadistica debera ser particular
y poco conocida, para crear informacién nueva que pueda abrir nuevas perspectivas de investiga-
cioén.

4. Finalmente si es mayor la amplitud de variacién de los factores estudiados en el seno de la po-
blacién estadistica, mas sera tangible su efecto sobre el fendmeno estudiado. Por ejemplo, no se
puede evidenciar en un estudio descriptivo el efecto del pH de los lagos sobre el éxito de la repro-
duccion de peces, si todos los lagos tienen aproximadamente el mismo pH (no hay variacién). Sin
embargo, encontrar esas variaciones implica extender mucho la escala tiempo y espacio, lo cual es
muy costoso y se requiere mucho personal y recursos para llevar a cabo estos estudios.

2.1.5.5 Seleccion de variables

Para alcanzar los objetivos planteados o verificar las hipotesis de trabajo establecidas, es necesario
identificar las variables dependientes que describen diferentes facetas del proceso en estudio, asi
como las variables explicativas que concretan mejor los factores de los cuales se presume el efecto.
Para esto es importante considerar los 5 criterios siguientes:

1. Sea completa, una variable lo es, si permite describir todas las situaciones posibles. Esta situa-
cion es solucionada por una buena seleccién de variables tomadas de un gran numero de otras, que
bajo circunstancias diferentes lleven al mismo resultado.

2. Pertinencia, una variable lo es, si la informacién que aporta, conduce a la solucién del problema.
Si el estudio es demasiado general, todas las variables se hacen pertinentes y el estudio se hace
irrealizable, por otro lado, si se conservan todas las variables para las cuales no hay razén funda-
mental para rechazarlas y no aquellas por las que se tiene una buena razén de conservarlas, se
corre el riesgo de fallar el objetivo de la operacion.
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3. Independencia, consiste en la evaluacion al agregar otra variable en funcién de la informacién
adicional que aporta. Por ejemplo se hace inutil medir el diametro y el perimetro de un nido, ya que
la informacion es redundante.

4. Validez, consiste en determinar en que medida la variable retenida corresponde al concepto
estudiado.

5. Competencia, toda investigacion se hace con recursos limitados, por lo que con este criterio se
trata de determinar si los recursos asignados a la medida de una variable, no impedira la realizacion
de otras partes importantes del estudio.

En el contexto de un estudio experimental sobre los efectos de una disminucién del pH sobre la trucha,
Menendez (1975), midié regularmente en estanques experimentales y testigos (control) las variables
ambientales siguientes: el pH, la alcalinidad, la acidez, la clorinidad, la dureza del agua, el oxigeno
disuelto y la temperatura. Estas variables son pertinentes en la medida en que su efecto sobre la dina-
mica de poblaciones es probable. Son validas, ya que reflejan ciertas condiciones fisico-quimicas del
agua. Son incompletas, ya que no hay informacion sobre metales pesados cuyo efecto sobre la sobre-
vivencia ha sido probada. Son no redundantes (independientes), ya que todas proporcionan a priori
una informacion diferente. En cuanto a la competencia, no existe, ya que el costo de estas mediciones
es minimo. En cuanto a variables dependientes, se midieron la viabilidad de los huevos puestos calcu-
lando la proporcién de ellos que presentan un desarrollo neural en el 12° dia de incubacién. La validez
de esta variable se explica, ya que ha sido demostrado que el retraso de esta estructura tiene un efecto
sobre la sobrevivencia de los huevos o los embriones.

2.1.5.6 Seleccion de dispositivos de medida

Para cada una de las variables retenidas, un dispositivo de medida debe ser elaborado y debe poseer 4
propiedades principales: fidelidad, exactitud, sensibilidad y eficiencia.

Un dispositivo es fiel si la repeticion de medidas del mismo elemento en condiciones rigurosamente
semejantes, proporciona resultados idénticos. La falta de fidelidad introduce un error aleatorio que pue-
de reducirse repitiendo la medida y conservando la media de las medidas.

La exactitud de un dispositivo, se refiere a la ausencia de sesgos o de errores sistematicos.

La sensibilidad de un dispositivo de medida, se refiere al poder de resolucion, es decir a la mas pe-
queia diferencia de valores detectable.

El concepto de precision, integra los tres anteriores. Indica el intervalo en el cual un valor exacto de
una medida tiene probabilidades muy altas de encontrarse (95% generalmente). La precision es expre-
sada generalmente en valor relativo.

La precision es con frecuencia expresada en valor relativo, pues el intervalo crece con la magnitud
medida, pero lo puede ser también en valor absoluto.

La falta de precision puede provenir de una falta de exactitud o de fidelidad. Sin embargo, es inutil
tener un dispositivo muy sensible si es poco fiel. En ecologia, es inutil contar hasta con una precision de
un individuo si es dificil de hacer el conteo. Hay que notar, que segun diversos autores, la precision no
siempre integra la nocién de exactitud.
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La eficacia, corresponde a la relacién de la precision con el costo. Evidentemente, los dispositivos
eficaces son preferibles, pero generalmente existe una relacion directa entre la precision y el costo, de
tal manera que a eficacia igual, se dispone de diversos métodos de precision diferente.

Se opta generalmente por un dispositivo costoso cuando la variacion de los datos de un elemento a
otro es muy débil en relacién al error de medida. Contrariamente, se escogera un dispositivo de medida
poco preciso y poco costoso en tiempo y en dinero cuando la variacion entre elementos sea muy grande
en relacion a los errores de medida, o mientras que los costos de la seleccion de un elemento sean poco
costosos en relacion a los de la medida.

2.1.5.7 Seleccion del plan de muestreo

El muestreo es uno de los aspectos tratados con mas negligencia de la bioestadistica. Para que los
resultados sean generalizables a la poblacion estadistica, la muestra debe ser representativa de esta
ultima, es decir debe reflejar fielmente su composicién y su complejidad. Sélo el muestreo aleatorio
simple asegura la representatividad.

Una muestra es aleatoria cuando cada elemento de la poblacién tiene la misma probabilidad de ser
seleccionado, esta es conocida y no nula. Entre los muestreos aleatorios mas utilizados estan: el alea-
torio simple, el sistematico, con probabilidades desiguales, estratificado y por grados, entre otros (figura
3, tabla 1).

El muestreo aleatorio simple (MAS), consiste en seleccionar al azar y de manera independiente n
unidades y cada una de las muestra de talla n, posee la misma probabilidad de ser constituida.

Ademas, el MAS asegura la independencia de los errores, es decir, la ausencia de autocorrelaciones
entre los datos de una misma variable, independencia indispensable para la validez de varios tests es-
tadisticos y principalmente los analisis de varianza.

El muestreo con probabilidades desiguales de seleccion de las unidades, agrupa una serie de
técnicas que consisten en tomar aleatoriamente n elementos entre N unidades caracterizadas por tener
oportunidades desiguales de salir seleccionadas, pero conocidas, diferentes de cero y de suma igual a
uno. La aplicacion mas comun de este plan, es el sorteo con probabilidades proporcionales o aproxima-
damente proporcionales a la talla de las unidades (figura 3).

Asi, si x; es la talla 0 una estimacion de la talla de la i-em unidad de muestreo, la probabilidad de se-
leccioén es:

Hay varios procedimientos para poner en practica este tipo de muestreo. Aqui veremos el ejemplo
clasico utilizado por Caughley (1977). Para estimar la densidad y el numero total de grandes mamiferos
a partir de conteos aéreos, la region a inventariar fue dividida en unidades de talla variable cuya forma
facilitaba la navegacion y la ubicacion de los animales y del cual la superficie no implicaba un exceso
en la duracion maxima de atencion sostenida de un observador. Sobre un mapa con los limites de las
unidades de muestreo, n puntos eran repartidos aleatoriamente sorteando al azar sus coordenadas
geograficas. Cada unidad conteniendo un punto pertenecia a la muestra y las unidades conteniendo
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Figura 3. Distribucion espacial de areas de colecta o de medida, conforme a diversos planes de
muestreo. El sistematico alternado maximiza las distancias entre estaciones y reduce las
redundancias en las informaciones colectadas en el seno de poblaciones fuertemente
autocorrelacionadas (Yomado de Scherrer (1984), p. 58).

varios puntos eran contabilizados varias veces. Este modo de seleccion constituye un muestreo con
reemplazo, con probabilidades de seleccion proporcionales a su talla.

Este plan se aplica cuando el sorteo aleatorio simple trata con sub-unidades cuyo niumero varia consi-
derablemente de un elemento a otro. Se usa también cuando la talla de los elementos varia considera-
blemente y que los resultados son expresados por unidad de superficie o de volumen (ejemplo cantidad
de grandes mamiferos por km?)

El muestreo por grados agrupa varios planes de muestreo caracterizados por un sistema ramificado
y jerarquizado de unidades. Cada N unidades de la poblacion llamadas primarias o racimos (grupos),
se compone de M, sub-unidades mas pequefias, llamadas unidades secundarias, las cuales a su vez
pueden contener K,.j unidades terciarias y asi sucesivamente.

A cada nivel, un muestreo aleatorio puede ser efectuado. Si s6lo hay un MAS, se denomina muestreo
de primer grado, si hay dos MAS de segundo grado, etc.

a) Muestreo de primer grado, consiste en tomar aleatoriamente n unidades primarias del total de
N de la poblacion y a medir las M, sub-unidades, es decir todas las unidades secundarias de las n
unidades primarias seleccionadas.

b) Muestreo de segundo grado, llamado submuestreo, consiste en realizar dos muestreos alea-
torios. El primero de n elementos, se refiere a las unidades primarias. El segundo, contiene m, ele-
mentos de la M,unidades secundarias de cada unidad seleccionada, en este no todas las unidades
secundarias son medidas, sino soélo las seleccionadas.
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Tabla 1. Principios, ventajas e inconvenientes de diferentes estrategias de muestreo.

Tipo de muestreo

Muestreo aleatorio
simple (MAS)

Muestreo con probabilida-
des de seleccion desigua-
les

Muestreo con probabilida-
des proporcionales a la talla
de los elementos

Muestreo por grados

Principios

-Todos los elementos de la
poblacion tienen la misma
probabilidad de ser seleccio-
nados

- Los elementos son tomados
independientemente

- Los elementos pueden

ser 0 no, reemplazados en

la poblacion después de la
seleccion. Es decir, muestreo
con o sin reemplazo, el 2° es
mas eficaz

- Los elementos de la pobla-
cion tienen una talla o una
importancia desigual

-Cada elemento de la pobla-
cién tiene una probabilidad
de seleccion proporcional a la
talla o a la importancia de las
unidades, o a una estimacion
de esa talla. Puede ser fijada
segun otros criterios.

- Los elementos son seleccio-
nados aleatoriamente

-La poblacién se compone de
N unidades primarias (grupos
0 super-grupos), cada una de
las cuales contiene M, unida-
des secundarias (elementos o
grupos) que a su vez pueden
contener kii unidades tercia-
rias (sub-elementos o elemen-
tos) y asi sucesivamente.

-a cada nivel de unidad un
MAS es efectuado

Estadistica I

Ventajas

- No requiere un conocimiento
previo de la poblacion

- La muestra es representati-
va de la poblacion.

- Aparte los cocientes, sus
estimadores son sin sesgo

- Asegura la independencia de
los errores

- La mayor parte de las prue-
bas de hipdtesis y analisis
estadisticos son directamente
aplicables

La subdivision de la poblacion
y de la muestra en varios
grupos es posible después de
la colecta de datos.

-Tiene una gran flexibilidad de
andlisis y de tratamiento

- El plan permite sobre-re-
presentar los elementos mas
importantes o los de mayor
talla, sin afectar la representa-
tividad de la muestra

- Si el denominador de una
variable cociente corresponde
a la talla del elemento, el
muestreo con probabilidades
proporcionales proporciona
estimaciones no sesgadas de
la media

- Si la variable estudiada esta
correlacionada con la talla

0 con una estimacion de la
talla de las unidades, este
muestreo es mas eficaz que
el MAS

-Si los grupos o super-grupos
son definidos geograficamen-
te los costos de transporte y
las molestias son reducidos
considerablemente.

-No requiere la enumeracion
de todos los elementos o sub-
elementos de la poblacién.
Sdlo los grupos deben ser
numerados

-Las caracteristicas de los
grupos pueden ser estimados
de la misma forma que los
elementos de la poblacion
-La red de grupos selecciona-
dos aleatoriamente puede ser
reutilizada después, aln si los
elementos que componen los
grupos ya no son los mismos
-El plan es una respuesta
afortunada al problema de
desproporciones de escala
entre la talla de la unidad

de muestreo (muy grande) y
aquella para la que el disposi-
tivo de medida es apropiado
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Inconvenientes

- EI método de seleccion de
elementos es poco comodo y
requiere para los elementos
de las poblaciones finitas, su
enumeracion

- No utiliza la informacion
previa, es menos eficaz que
el muestreo estratificado o por
regresion (Scherrer, 1982)

- Si la literatura sobre la
estimacion de parametros
calculados a partir de datos
surgidos de muestreo con
probabilidad desigual es muy
abundante, la referente a los
analisis y pruebas estadisti-
cas es muy rara

-La colecta de los elementos
no es independiente y los
errores no podran serlo,

s6lo si los elementos son
distribuidos aleatoriamente en
la poblacién, lo cual es muy
raro. En consecuencia, las
condiciones de aplicacion de
varias pruebas y el de analisis
de varianza en particular,
corren el riego de no ser
respetadas

El analisis y las pruebas
estadisticas aplicables a este
plan quedan confinados a una
literatura poco accesible, muy
especializada.

-Los estimadores son nume-
rosos y variados
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Tabla 1 (Continuacion). Principios, ventajas e inconvenientes
de diferentes estrategias de muestreo.

Tipo de muestreo

Muestreo
estratificado

Muestreo
sistematico

Muestreo no
aleatorio o a criterio

on 16 o

Principios

-La poblacién generalmente
heterogénea es subdividida
en sub-poblaciones mas
homogéneas

-En cada sub-poblacion o
estrato un MAS es ejecutado

-Después de haber seleccio-
nado al azar el 1er elemento,
las subsecuentes selecciones
sistematicas de todos los
elementos entre la 1ay la
p-ésima seleccion se realizan
a intervalos de p

-Seleccion de unidades repre-
sentativas de la poblacién son
juzgadas por el investigador
-Seleccion de un subgrupo de
la poblacioén, la cual a partir
de informacién es juzgada
representativa, El conjunto de
elementos del sub-grupo o
una muestra de este ultimo es
seleccionada

-Seleccion a ciegas

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CAMPECHE

Ventajas

-Las caracteristicas de cada
estrato pueden ser estimadas
y comparadas entre ellos

-La muestra permanece repre-
sentativa de la poblacién aun
si ciertos estratos se revelan
sobre-representados

-El plan permite beneficiar-
se de ciertas situaciones
favorables identificando cada
situacion con un estrato y
modelando el esfuerzo de
muestreo en funcién de las
facilidades de cada estrato
-La estratificacion conlleva
ganancias en la precision
-Los errores de clasificacion
de los elementos en los es-
tratos disminuyen la ganancia
en precision, pero no generan
sesgos si el peso de los es-
tratos es correcto (valido para
estimaciones de la poblacion)

-El plan es facil de preparar y
de ejecutar

-El plan facilita el andlisis y la
representacion de la distribu-
cién y de la variacién espacial
o temporal de una caracteris-
tica estudiada

-Se presta bien para el estu-
dio de autocorrelaciones

-Reduce los costos de prepa-
racion del muestreo sobre el
terreno

-No necesita ninguna informa-
cién a priori

-La poblacion estadistica pue-
de ser definida a posteriori
-Reduce los costos de prepa-
racion del muestreo

-Cuando los elementos de la
poblacién son raros, disemi-
nados y muy seguido, poco
accesibles, este plan constitu-
ye el nico enfoque técnica y
financieramente realizable
-Reduce el costo de prepa-
racién y de ejecucion del
muestreo

-Es cédmodo y sin riesgo im-
portante en poblaciones muy
homogéneas

Estadistica I
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Inconvenientes

-Requiere el conocimiento
previo del tamafio de cada
estrato

-Complica el tratamiento de
datos reagrupados a posterio-
ri, segun un criterio diferente
de la estratificacion

-Varios analisis y pruebas de
hipétesis ya no son aplicables
directamente

-Las estimaciones pueden ser
muy sesgadas si hay una pe-
riodicidad en la secuencia de
los elementos y si el intervalo
p se aproxima a un multiplo
de la longitud de onda del
fenémeno ciclico.

-La seleccién no siendo
independiente, el error
puede no serlo tampoco. Las
condiciones de aplicacion de
varios tests no son entonces
respetadas

-La variabilidad y el sesgo

no pueden ser medidos ni
controlados

-La seleccion de una unidad
depende de la percepcion del
observador y de la imagen
mental que tiene de la repre-
sentatividad de la poblacion.
En el andlisis de resultados
no se puede distinguir si lo
que se refleja es la poblacion
o laimagen que percibié el
observador

-Se requiere un conocimiento
perfecto del sub-grupo y de la
poblacion sino, las hipétesis a
formular son muy estrictas y
dificiles de cumplir

-La validez de los resultados
depende del grado de homo-
geneidad de la poblacién y del
grado de independencia de la
seleccion



Tabla 1 (Continuacion). Principios, ventajas e inconvenientes
de diferentes estrategias de muestreo.

Tipo de muestreo

Muestreo no aleatorio con
seleccion razonada

Principios

-Seleccion de elementos en
funcion de sus caracteristicas
particulares a fin de maximi-
zar la variacion sobre uno o
varios factores seleccionados
previamente y de minimizar la
variacion sobre los otros
-Seleccion de los elementos
en funcién de su posicion
estratégica en la poblacion

o de ciertas de sus caracte-
risticas, las cuales segun la
experiencia del investigador
tienen un valor indicativo alto
en la comprension del estado
y del funcionamiento de un
sistema del cual se conocen
los mecanismos mayores

Ventajas

-Permite verificar de manera
cémoda y rapida la existencia
0 no de una tendencia lineal
entre las variables explicadas
y los factores escogidos con
anterioridad

-En conjuncién con los
analisis multidimensionales,
este método proporciona
resultados muy grandes, en
funcion de la inversién

-Para los fenémenos de

los cuales se conocen los
principales comportamientos,
permite de dar un diagndstico
rapido y de hacerse una idea
de comportamientos particula-
res de un sistema complejo

Inconvenientes

-El andlisis termina por una
respuesta positiva o negativa
a la pregunta sobre la exis-
tencia de una tendencia. Toda
interpretacion mas detallada
se estrella a los siguientes
problemas:

La muestra no es para nada
representativa de la poblacion
y la estimacion de los parame-
tros es cargada de un sesgo
importante.

Aun con analisis multidimen-
sionales es dificil detectar

la estructura de la muestra,
por consiguiente de disociar
los resultados propios de la
muestra y de la poblacion
-La interpretacion de resul-
tados es valida en la medida
en que el poder indicador de
los elementos seleccionados
es real

-Como el plan precedente, la
muestra no es representativa
y se hace dificil disociar el
efecto de la estructuracién
de las propiedades de la
poblacién. Muchas interpre-
taciones deben ser tomadas
con precaucion.

c) Muestreo de tercer grado y aun de cuarto grado, son una extensién del principio de sub-mues-

treo. Asi, en el muestreo de tercer grado, n unidades de N unidades primarias son seleccionadas
de la poblacién, m,unidades son tomadas de M, unidades secundarias que componen cada unidad
primaria seleccionada, finalmente, k,.l. unidades terciarias son retenidas aleatoriamente de las Kijque

componen cada unidad secundaria seleccionada. Las unidades primaria, secundaria y terciaria, no

son obligatoriamente de la misma talla.

El muestreo por grados se impone cuando se esta en la imposibilidad de inventariar a todos los ele-
mentos de la poblacién, para seleccionarlos aleatoriamente; pero es posible enumerarlos dentro de
grandes bloques seleccionados al azar. También se aplica cuando se estd en imposibilidad de medir los

elementos de toda la unidad. Asi, en la medida de la disponibilidad de alimento, en las areas de pas-
toreo de grandes mamiferos, solo puede realizarse por sub-muestreo. Ademas los estudios ecoldgicos
que tratan sobre especies de talla muy diferente necesitan con frecuencia un sub-muestreo, ya que los

animales de talla pequefa son generalmente muy numerosos para ser enumerados.

El muestreo por grados se impone también cuando los resultados son buscados en los diferentes ni-
veles de unidades. Asi para las estadisticas sobre la pesca deportiva, los resultados por lago (unidades
primarias), barco (unidad secundaria), por pescador (unidad terciaria) y por pescado capturado (unidad
cuaternaria), interesan al administrador del recurso (tabla 2).

El muestreo estratificado, consiste en subdividir una poblacién heterogénea en sub-poblaciones o

estratos mas homogéneos interiormente, exclusivos y exhaustivos.

Estadistica I
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Tabla 2 . Ejemplo de sistema ramificado de unidades (tomado de Scherrer (1984), pag 55).

Poblacion Unidades Unidades Unidades Unidades Variables
primarias secundarias terciarias cuaternarias posibles
Pescador111 Pezno. 1,2...
Barco11 <
arco pescador112 Pez no. 1,2...
Barco1j ————— Pescador1j1 Pez no. 1,2...
Lago 1
Pescador1t M1 1—— Pez no. 1
Barco1M1 é Pescador1 M12 — Pezno. 1,2...
Pescadort M1 3 — Pezno. 1,2...
Especie
Barcoi1 =—————— Pescadori11 Pezno.1 | -
Pescadorij1 0 Pez Peso
Parque Lagoi Barcoij<
Pescadorij2 Pezno.1 | -
BarcoiMj =————— Pescadori Mi 1 —— Pez no. 1,2... Talla
PescadorN11 Pezno. 1,2... Otras
BarcoN < PescadorN12 Pez no. 1
/ PescadorN13 = 0 Pez
LagoN PescadorNj1 Pez no. 1
BarcoNj <
PescadorN MN +—— Pez no. 1
BarcoN MN PescadorN MN 2 — Pez no. 1,2...
Posibilidades de Peso total de la Exito por grupo Exito por pescador || Caracteristicas
resultados captura de cada de pescadores de los organismos
buscados lago capturados

La poblacion heterogénea de efectivos N es dividida en k estratos de talla N, de tal suerte que: N =
N *N+....+N, ....+N,. Una muestra independiente es después seleccionada en cada uno de los estra-
tos de manera aleatoria.

Los criterios de estratificacion dependen del objetivo que se busca. Si se quiere optimizar la precision
de una estimacion, el mejor criterio sera entonces la variable mejor correlacionada con la variable estu-
diada y para la cual se puede tener acceso a los elementos de toda la poblacion. Si el objetivo es efec-
tuar comparaciones entre diferentes categorias y buscar estimaciones para el conjunto de la poblacién,
el criterio sera el mismo con el que han sido formadas las categorias.

La estratificacion se impone cuando los resultados son buscados a nivel de cada sub-poblacién y de
la poblacion entera. Es indispensable cuando por diferentes razones el esfuerzo de muestreo no puede
ser constante. Finalmente, es muy eficaz para mejorar la precision de las estimaciones sin aumentar el
esfuerzo de muestreo.

El Muestreo sistematico, consiste en seleccionar al azar un i-ésimo elemento situado entre el prime-
ro y el p-ésimo de la poblacién y después a seleccionar sistematicamente el (i+p)s, (i+2p)°¢ , (i+3p)°
...(i+(n-1)p)° elemento de la poblacién. Los rangos de n unidades son asi en progresion aritmética cuya

on 18 =0 UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CAMPECHE Estadistica I
Facultad de Ciencias Quimico Bioldgicas



base es un nimero aleatorio iy la razén un numero p calculado de tal manera que la muestra se reparte
uniformemente sobre toda la poblacion.

Este plan se aplica facilmente cuando los elementos de la poblacion son facilmente accesibles, en
numero conocido, dispuestos los unos enseguida de los otros o casi. El plan es muy apropiado para es-
tudiar las variaciones espaciales y temporales, ya que se presta bien a representaciones cartograficas
0 esquematicas de los resultados. Permite estudiar fendmenos de autocorrelacion ya que las unidades
seleccionadas a intervalos regulares no son seleccionadas de manera independiente, sino que con-
trariamente, no asegura la independencia de los errores; es decir, la independencia de las variaciones
no controladas de los elementos en estudio, la independencia es un requisito para ejecutar algunas
pruebas estadisticas.

Si bien el plan permite el estudio de fendmenos periddicos, proporciona una imagen deformada de
la realidad tan pronto como la razén p (intervalo entre dos elementos) se aproxima a un multiplo de la
longitud de onda de las variaciones del caracter estudiado ( Fig. 4).

Otros planes de muestreo son tratados en algunas obras: Cochran (1977), Sukhatme y Sukhatme
(1970), Som (1973), etc., se trata esencialmente de muestreo por regresion, por cociente, entre otros.
Ademas, una multitud de planes pueden ser creados a partir de una combinacion de los planes elemen-
tales. Por ejemplo, un muestreo de tercer grado con estratificacion de unidades primarias seleccionadas
con probabilidad proporcional a su talla y sin reemplazo, con unidades secundarias seleccionadas con
probabilidades iguales y sin reemplazo y unidades terciarias seleccionadas segun muestreo sistematico
constituye un plan nada tedrico, sino muy practico (Scherrer, 1982).

Otros planes muy utilizados son: Muestreo a criterio y el muestreo a seleccién razonada. El mues-
treo a criterio, se basa fundamentalmente en el criterio 0 conocimiento del investigador para seleccio-
nar los elementos de la muestra, agrupa para esto tres practicas principales: muestreo de elementos
representativos o tipicos, muestreo de una sub-poblacién representativa y muestreo a ciegas. Para
el primer caso, se realiza una idea del elemento tipico (retrato hablado) y el muestreador, selecciona
elementos de la poblacidon que se asemejen al elemento tipico. En ecologia, muchas estaciones de
muestreo son seleccionadas de esta manera, en funcion de la representatividad de un ambiente. Tiene

2+ a a a
C b b c b
a
r
a \ >
(t: i em elemento
e
r b

Figura 4. Muestreo sistematico efectuado en una poblacién presentando variaciones periodicas.
Puntos a: p=k, puntos b: p=9k/16, puntos c=k/2; p: razén o paso de muestreo y k: longitud
de onda de variacion del caracter estudiado (tomado de Scherrer (1984), pag 57).
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el inconveniente de que la imagen puede cambiar segun la época y otros factores. Para el segundo
caso, la busqueda de un grupo representativo de la poblacion, requiere un conocimiento previo de la
poblacién y de la sub-poblaciéon. Los resultados a nivel de sub-poblacién sirven como indicador de la
evolucion del comportamiento de la poblacién. Se usa para minimizar los desplazamientos en zonas
poco accesibles, o demasiado vastas, o por toda razén técnica, financiera o humana. Sin embargo, fuer-
tes hipotesis sobre la semejanza con la poblacién son determinadas y nada permite su verificacion. El
tercer caso consiste en tomar unidades a ciegas, es muy cémodo, econémico y relativamente confiable
si la poblacioén es suficientemente homogénea. Sin embargo, si existen ciertas heterogeneidades, no es
posible detectarlas de esta forma, y entonces, se puede incurrir en sesgos.

Muestreo a seleccion razonada, consiste en seleccionar diferentes unidades en funcion de ciertas ca-
racteristicas, permite obtener una estructura particular y buscada en el seno de la muestra. En general
se buscan dos tipos de estructuras: el primero es un gradiente de valores sobre una o varias variables,
con un minimo de variacion sobre las otras. Por ejemplo, el comportamiento (correlacion) de la abun-
dancia de una comunidad animal o vegetal en funcion de una o varias variables, estas forman parte del
ambiente del medio donde habitan los organismos estudiados. Permite a bajo costo verificar el grado de
significatividad de la correlacion entre variables; es decir, si la tendencia al incremento o la disminucion
de una variable puede ser fruto del azar, o bien si la tendencia esta ligada directa o indirectamente al
gradiente de valores de la o las variables independientes x, obtenidas por la seleccién particular de los
elementos.

Cualidades de la muestra, la representatividad es la primera cualidad. La segunda se refiere a la ta-
lla, es decir al nUmero de n elementos que la compone, la cual debe ser tan grande como sea posible.
La precision y la robustez de la mayoria de pruebas estadisticas crecen en funcion de n; ademas el ses-
go introducido por la mayoria de los estimadores decrece cuando n se incrementa. Sin embargo, la ley
de rendimientos decrecientes impone un limite al aumento de n, ya que la precision crece con la raiz
cuadrada de n; asi la ganancia en precision se hace rapidamente poco importante con el aumento de
unos cuantos elementos suplementarios. La tercera cualidad se refiere a la eficacia, la cual se evalla
en términos de la precisién obtenida por unidad de tiempo o dinero invertidos en el muestreo.

A veces se habla de poder de resolucion de un muestreo (Frontier, 1982). Se aplica generalmente
al muestreo sistematico y traduce la capacidad de este para detectar las fluctuaciones proximas. Esta
capacidad depende de la razén o del paso, es decir del tramo que separa dos elementos muestreados,
el cual esta ligado al numero de elementos n. Se parece al concepto de precision.

2.1.5.8 Seleccion del plan experimental

El principio de un experimento consiste en remplazar el sistema complejo de relaciones causales que
se presentan en la naturaleza, por sistemas muy simplificados en los cuales un solo factor a la vez pre-
sumiblemente determinante puede variar. De manera general, el método experimental puede aplicarse
tan rapido como uno pueda fijar las condiciones del sistema a modificar y en donde una sola variable
entre ellas de manera progresiva, reversible y repetitiva se pueda evaluar. Evidentemente, varios cam-
pos de la biologia no se prestan a la experimentacion. Asi los mecanismos de funcionamiento de los
ecosistemas forestales y lacustres son dificiles de analizar, porque a esta escala no se pueden fijar las
condiciones del sistema y hacer variar a voluntad y de manera reversible y repetitiva un factor como
la temperatura o el fotoperiodo. En este caso se aplicara el enfoque quasi-experimental, o a la veri-
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ficacién indirecta. La tabla 3 muestra los principales puntos comunes y divergencias de los enfoques
descriptivos, experimentales y quasi experimentales.

Algunos criterios han sido utilizados para admitir relaciones de causalidad. El método de las diferen-
cias consiste en observar en varias situaciones idénticas bajo todas las relaciones a excepcion de un
factor X, las diferencias aparecen sobre el plan del fendmeno estudiado Y. Las desviaciones obser-
vadas en Y son debidas al tratamiento experimental X, si y solo si ningun otro factor varia de manera
incontrolada de una situacion a la otra.

Este método es aceptado universalmente, utiliza diversos medios para asegurar la perfecta similitud
de situaciones. El primero consiste en eliminar del campo experimental los factores que pueden ser
suprimidos, es decir, cuyo valor puede ser reducido a cero. Asi en el ejemplo sobre el efecto de una dis-
minucién del pH sobre el éxito de la reproduccion de las truchas, el cloro del agua ha sido suprimido para
redimensionar el efecto. El segundo se aplica a los factores cuyo efecto no puede ser eliminado, pero
se puede controlar el nivel de la naturaleza de sus manifestaciones. Consiste en conservar una perfecta
constancia de sus factores en cada una de las situaciones. En el ejemplo precedente, para suprimir el
efecto de los desplazamientos de los investigadores o de todo estimulo visual particular, los acuarios
deberan estar rodeados de una pantalla uniforme, impidiendo todo contacto visual con el exterior. La
influencia de este factor es entonces mantenida constante. Sucede lo mismo con la radiacion luminosa
para cada acuario por tubos fluorescentes.

Para las variables propias, es decir las que caracterizan al elemento propiamente dicho, como la edad,
el sexo, la talla, el peso de las truchas, a lo inverso de la luz, de la temperatura, que caracterizan el
ambiente, toda investigacion de constancia solo se puede hacer bajo una reduccion de la generalizacion
de los resultados. Efectivamente, el control de los factores no solo limita el alcance de los resultados a
situaciones particulares, sino que, ademas, si sélo se usan truchas de una edad o sexo determinados,
los resultados se referiran exclusivamente a esa poblacion.

Para evitar tales restricciones que pueden afectar considerablemente la validez de los resultados,
se utiliza un tercer medio de homogeneizacion o de igualacidon de las situaciones: la aleatorizacion
esto significa, introducir el efecto del azar. Consiste en distribuir aleatoriamente los elementos de
la muestra seleccionados aleatoriamente de la poblacién estadistica en diversos grupos correspon-
dientes a cada una de las situaciones. Los efectos de la multitud de factores que pueden actuar sobre
el fendmeno se encuentran asi repartidos de una manera sensiblemente uniforme sobre el conjunto de
grupos. Aplicado al ejemplo anterior, la aleatorizacién se refiere por ejemplo a una asignacion aleato-
ria de truchas en los diferentes acuarios correspondientes a los diferentes niveles de pH probados. La
aleatorizacién se puede también aplicar a factores externos. Asi, para asegurar que la composicion de
la alimentacion provista a cada grupo sea idéntica, los diversos componentes pueden ser mezclados
mecanicamente hasta que el conjunto sea homogéneo. Esto, corresponde a una aleatorizacion me-
céanica.

Otro medio de asegurar la equivalencia o constancia de las situaciones, o el equilibrio de los grupos es
el apareamiento de grupos (matching), consiste en suprimir la independencia de las diversas sub-mues-
tras, es decir de los diversos grupos. En el apareamiento, se modifica la probabilidad de seleccionar los
elementos apareados. Finalmente, los sorteos en el seno de un mismo grupo son siempre independien-
tes, pero de un grupo a otro las relaciones de dependencia aparecen con el apareamiento. Este medio
de equilibrar, puede ir hasta la designacion del mismo elemento en dos grupos diferentes; se trata por
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Tabla 3. Comparacion de caracteristicas de los enfoques descriptivo, experimental
y cuasi-experimental.

- Imagen de una situacion natural - Verificacion directa de relaciones - Verificacion directa de relaciones
§ - Estado estructural y dinamica de de causalidad en situaciones mas o | | de causalidad en situaciones natu-
% un sistema natural menos artificiales rales o casi naturales
g - Estudio comparativo
- Verificacion indirecta
de relaciones de causalidad
g
:c:_; Descriptivo Experimental Cuasi-experimental
&
c
Zg -Ninguna -Ciertas variables son controladas - Variables no controladas
g - Ningun tratamiento experimental -Un tratamiento es aplicado al - Un tratamiento es aplicado sobre
.g- - Ningun control, pero grupos de menos a un grupo un grupo
g referencia pueden ser estudiados -Sistema simplificado - Sistema complejo
-Sistem complejo
Unica o mdltiple
S ,S - Generalmente definida espacio- -Generalmente confundida con el - Generalmente definida espacio-
E g temporalmente material biolégico temporalmente
25 -Si Unica: imagen de una situacion - Una o varias poblaciones reciben
[ -Si mdltiple o unica estratificada: un tratamiento
estudio comparativo o verificacion - Una o varias no reciben trata-
indirecta. En este caso, la seleccién miento
de las poblaciones o de los estratos
dependen de las hipdtesis de
trabajo
No aleatorio
estructurado
-Restrictivo - Rapido -Como si se trata de - A veces muy restrictivo
- Proporciona una - Interpretacion y animales de laboratorio
imagen fiel generalizacion delicadas
- Mejor validez externa -Verificacion indirecta y
diagnéstico rapido
8
..a
e Planes Estrategia
E
Gran eleccion Funcion de objetivos
5 de planes y restricciones Plan Plan
S Experimental Cuasi-experimenta)
S
%
E Aleatorizacioén parcial o - Los elementos no son
3 total con o sin control de asignados aleatoriamente
o heterogeneidad en los grupos control y
- Gran eleccion de planes | | experimentales (de ahi
que se utilicen varias
poblaciones
” 8 -Estadisticas descriptivas -Andlisis de varianza, de - Andlisis de varianza, de
DG -Estimacion de parametros covarignza y de factorial covari_anza y de factorial
‘ST | (por los muestreos aleatorios) de varianza de varianza
<G |- Pruebas estadisticas muy numerosas -Regresion -Regresion
(para las muestras) -Pruebas de comparacion -Prubas de comparacién
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ejemplo, de los mismos elementos antes y después de un tratamiento. El apareamiento puede también
tratar sobre los miembros de una misma camada, de una misma familia, de una misma colonia, de una
misma asociacion, etc.

Los dos primeros medios presentan la ventaja de reducir la variabilidad intra e intergrupos y de esta
manera se incrementa la sensibilidad del plan experimental. El poder de deteccién de pequefas dife-
rencias provocadas por el tratamiento es elevado; pero, contrariamente las situaciones se hacen muy
artificiales y entonces el alcance de los resultados se limita a estas condiciones.

El tercer medio presenta las ventajas e inconvenientes inversos que los precedentes. Mas se hace
uso de la aleatorizacion, mas se coloca uno en condiciones naturales; pero desafortunadamente la
variabilidad intra e intergrupo tendera a enmascarar el efecto del tratamiento. Para reducir el error o
la incertidumbre que resulta en los resultados de la variable o fendmeno a estudiar, hay que aumentar
la talla de la muestra (grupos). Sin embargo, los altos costos que esto puede implicar resulta a veces
imposible incrementar la talla de muestra.

El cuarto medio reduce la variacion intergrupo natural y asi, incrementa la sensibilidad del plan experi-
mental; desafortunadamente su aplicacion no puede ser generalizada.

La concepcién del plan experimental, como el de toda investigacion necesita la satisfaccion de tres
criterios: de validez general, de validez interna y de validez externa.

a) Criterio de validez general, corresponde a la capacidad del plan de responder especificamen-
te a la pregunta hecha, o de probar Unicamente la hipétesis a verificar. No es raro que un plan
satisfaga los criterios de validez interna y externa, provea una respuesta clara, pero no responder
exactamente al problema o pregunta planteada. Para esto hay que proponer o modelar el problema,
de tal manera que la prueba estadistica elegida responda a la pregunta planteada.

b) Criterio de validez interna, se refiere a la capacidad del plan de prevenir la emergencia de
hipétesis rivales, que proporcionarian varias explicaciones posibles a los resultados encontrados.
Este criterio puede ser satisfecho por dos mecanismos: las técnicas de equilibrio de grupos y el em-
pleo de grupos testigos. Estos, en oposicion a los grupos experimentales se refieren a situaciones
en las que la variable independiente (factor estudiado) tiene con frecuencia un valor nulo (cero).
Los grupos testigos juegan dos papeles: el de comparar, a fin de establecer las diferencias entre
los elementos tratados y no tratados, y el de evidenciar hipotesis rivales aislandolas y comparando
sus efectos.

c) El criterio de validez externa, se refiere a las posibilidades de generalizaciéon, las cuales de-
penden de tres factores: la talla de la poblacion estadistica, el grado de utilizacion de medios
de equilibrio 1 y 2 (aleatorizaciéon y apareamiento), y la representatividad de la muestra.

El primer plan experimental es el mas simple consiste en constituir dos grupos, uno experimental y
otro testigo o control, por aleatorizacion o eventualmente por apareamiento. El tratamiento es aplicado
al grupo experimental, las respuestas son medidas y después comparadas (Tabla 4). En agronomia, se
trataria por ejemplo de parcelas seleccionadas al azar y divididas en dos grupos. Sobre el primer grupo,
se aplica un fertilizante determinado, pero no sobre el segundo: la productividad en los dos grupos es
medida y comparada.
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El segundo plan consiste en formar cuatro grupos: tres testigos y uno experimental. Los dos primeros
grupos habitualmente son formados por aleatorizacion y los otros dos son apareados a los precedentes
por la conservacion de los mismos elementos. Dos grupos testigos son medidos antes de la aplicacion
del tratamiento, y los dos restantes lo son después del tratamiento, después las desviaciones obser-
vadas sobre los elementos con tratamiento son comparadas con los de los elementos sin tratamiento
(Tabla 5).

Este plan puede ser utilizado para probar la eficacia de un compuesto vitaminado suministrado a galli-
nas para mejorar su produccion de huevos. Las gallinas serian seleccionadas al azar de una poblacion
dada, luego repartidas aleatoriamente en uno de los dos grupos iniciales. Su producciéon normal seria
observada durante un cierto periodo y los compuestos vitaminados serian agregados al alimento de
uno de los grupos. Después de un cierto tiempo, las medidas de productividad se harian para los dos
grupos.

La eficacia de un tratamiento depende casi siempre sobre su valor cuantitativo o cualitativo. En la
mayoria de experimentos, el factor estudiado es probado con diferentes niveles para encontrar even-
tualmente los umbrales inferior y superior, asi como el nivel 6ptimo. Un plan asi es esquematizado en
la tabla 6, se puede denominar plan con un factor, (g+1) niveles, con repeticiones, aleatorizacion
total y sin control de heterogeneidad. En efecto, hay (g+1) niveles a prueba en el factor estudiado; los
grupos tienen mas de un elemento y han sido constituidos por aleatorizaciéon. En cuanto a la ausencia
de control de heterogeneidad, esta sera tratada en los planes subsecuentes.

Este plan ha sido aplicado al experimento sobre los efectos de una disminucién del pH sobre la re-
produccioén de truchas; sobre el éxito de la eclosion de huevos y del cultivo de juveniles. En efecto, las
truchas del estanque testigo fueron expuestas a un pH de 7.0, las del grupo experimental 1 a un pH de
6.5, las del grupo 2 a un pH de 6.0, el numero 3 a un pH de 5.5 y asi sucesivamente hasta el grupo nu-
mero 6 con un pH de 4.0. Los valores de pH corresponden a los valores de Xy las tasas de produccién
de huevos a los de Y. Cabe notar que el valor de X de pH 7, no es nulo contrariamente a la definicion de
grupo control. Hay que notar que Y,, Y,, Y,, etc., representan conjuntos de valores, por lo que pueden
ser representados como un vector. De esta forma, el vector Yi corresponde a las medidas efectuadas
sobre los n, elementos del i-em grupo, entonces se tiene:

Medida del primer elemento del grupo i
Medida del segundo elemento del grupo i

Medida del tercer elemento del grupo i

Es el mismo caso con la variable X.

El plan factorial, se usa para poner en evidencia la accion de varios factores, ya sea aisladamente, asi
como las interacciones entre ellos. Un plan de dos factores puede ser representado por una tabla de
doble entrada, donde las diferentes columnas representan los diversos niveles del primer factor y las
diferentes lineas corresponden a los diversos niveles del segundo factor (tabla 7). El nimero de celdas
experimentales o testigos se eleva a (g+1) (h+1) y, si cada celda contiene un nimero equivalente de ele-
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Tabla 4. Plan experimental (R aleatorizacidon, A apareamiento)

Grupo Modo de formacion Tratamiento Medida Analisis
Experimental X Y,
RoA Comparacioén
Testigo Y,
Tabla 5. Plan experimental con medidas pre y post-tratamiento
(R aleatorizacidn, A apareamiento).
Grupo Modo de Medida antes Tratamiento Medida después Analisis
formacion tratamiento tratamiento
Experimental Y., X Y, (Y= Yy)
R (eventualmente A) Comparacion
Testigo Yo Yo (Y= Yau)

Tabla 6. Plan con un factor, (g+1) niveles, con repeticiones, aleatorizacién total

Grupo

Testigo
Experimental |

Experimental Il

Experimental g

Factor B

y sin control de heterogeneidad.

Modo de formacién Tratamientos
de grupos
Aleatorizacion 0
X1
XZ
« X

Yo
Y4
Y

Yo

Medida

Tabla 7. Plan factorial con dos factores y (g+1) (h+1) niveles.

Factor A
Nivel 0 A1 A2
0 Testigo A1 A2
B1 B1 A1B1 A2 B1
B2 B2 A1B2 A2 B2
Bh Bh A1Bh A2 Bh

Estadistica I
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Analisis

Comparacion o
regresion

Ag
Ag
Ag B1
Ag B2

Ag Bh
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mentos (nij), el efectivo total de la muestra se eleva a n=(g+1) (h+1) n, Cada celda sélo puede contener
un individuo, en este caso, la interaccion de factores no puede ser calculada.

De esta forma, en el ejemplo de la disminuciéon del pH sobre el valor de ciertos parametros de la
dinamica de poblaciones de truchas, el plan factorial se aplicaria al estudio de juveniles. En efecto, el
crecimiento y la sobrevivencia de los juveniles pueden ser afectados por el pH del ambiente y por el
grado de exposicion de los padres. Por lo que hay que estudiar los dos factores y el plan factorial se
presta para ello.

En la celda | los adultos no estaban expuestos a pH bajo, pero los huevos y los embriones estan colo-
cados en un estanque con pH=4.5; en la celda lll los padres no estaban expuestos a pH=5.5 pero sus
embriones si; en la celda XI, los padres estaban expuestos a pH bajo, pero no sus alevines y asi suce-
sivamente (tabla 8). Para asegurar la aleatorizacion, los adultos fueron colocados al azar en acuarios
con pH bajo o con pH normal y sus huevos fueron también repartidos al azar en las 6 posibilidades de
concentracion de pH.

El plan factorial se aplica también a varios factores, pero en ese caso, el numero de celdas y obligato-
riamente el nimero de elementos a tratar crecen rapidamente. Un plan con 4 factores y 2x3x2x2 niveles,
necesitaria 48 celdas (tabla 9). Si el plan es con réplicas (repeticiones), es decir con varios elementos
por celda, el nimero de elementos toma rapidamente dimensiones poco realizables.

Hasta aqui, no se ha tratado con ningun control de hetereogeneidad y se espera que la asignacion
de elementos al azar equilibrara las celdas. Desafortunadamente, hay factores de heterogeneidad que
predominan en la variacién de datos, como la existencia de gradientes; seran entonces necesarios mas
elementos para equilibrar las celdas. También para reducir la variacién, sin por consiguiente reducir la
talla de la poblacién estadistica, seleccionando a los elementos que poseen caracteristicas restrictivas,
se escogera un plan experimental con control de heterogeneidad; esto es através de la serie de blo-
ques completos. Se trata de un dispositivo plurifactorial de los que un factor juega un papel particular.
El efecto de bloque; un bloque esta constituido por elementos de la misma naturaleza, es decir, tenien-
do un denominador comun que aumenta sus semejanzas e incrementa la homogeneidad del bloque. De
un bloque al otro las diferencias pueden ser bastante grandes.

En agronomia, un blogue puede representar una banda de terreno homogéneo en la cual la fertilidad
del suelo, el drenaje y otros factores son tan homogéneos como sea posible. En ecologia, se puede
tratar de una parcela o de un cuadrante en los cuales las caracteristicas del grupo son muy similares.
La eficacia del dispositivo en bloques reposa sobre el hecho de que existen menos diferencias entre los
sitios de un mismo bloque que entre los sitios de diferentes bloques. Si no es el caso, la asignacion al
azar seria preferible.

2.1.6 Plan Cuasi-Experimental

Consiste en aplicar un procedimiento experimental para analizar e interpretar datos que no llenan to-
das las exigencias de este. Aun si las respuestas revisten cierta ambigledad, este enfoque a la vez
experimental y descriptivo, es el Unico para probar directamente relaciones causa-efecto en situaciones
totalmente naturales.

Entre estos modelos, uno de los mas utilizados es aquel en el que los elementos no son repartidos
aleatoriamente en grupos experimentales y testigos. Asi, para estudiar el impacto de los desechos de
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Tabla 8. Plan factorial con dos factores y 6x2 niveles, en aleatorizacion total.

pH
Padres/huevos y alevines 4.5 5.0 55 6.0 6.5 7.0
Padres no expuestos | l ] \ V Testigo
Padres expuestos VI VI VIl IX X Xl

Tabla 9. Plan factorial con 4 factores, 2x3x2x2 niveles, aleatorizacion total. El sistema ramificado
permite de prever el conjunto de combinaciones posibles de los diferentes niveles de cada factor.
El nivel 1, siempre el control, corresponde al valor cero del factor

Combinaciones posibles A AyB A,ByC A,B,CyD
con los factores

A1B1C1D1
A1B1C1 ém B1C1D2
A1B1 <
A1B1C2 < A1B1C1D1
A1B1C1D2
A1B1C1D1
A1B2C1 4 A1B1C1D2
A1 A1B2 <
A1B2C2 < A1B1C1D1
A1B1C1D2
A1B1C1D1
A1B3 C1 4 A1B1C1D2
A1B3 <
A1B3C2 < A1B1C1D1
A1B1C1D2
A1B1C1D1
A2B1C1 4 A1B1C1D2
A2 B1 <
A2B1C2 < A1B1C1D1
A1B1C1D2
A1B1C1D1
A2 B2 C1 4 A1B1C1D2
A2 A2 B2 <
A2B2C2 A1B1C1D1
: A1B1C1D2
A1B1C1D1
A2 B3 C1 4 A1B1C1D2
A2 B3 <
A2 B3 C2 A1B1C1D1
: A1B1C1D2
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desagles sobre la fauna béntica de un rio, dos porciones correspondientes a dos poblaciones estadis-
ticas son elegidas de un lado y otro del desagtie. Las colectas seran repartidas aleatoriamente en cada
zona y son efectuadas antes y después de la operacion del desague (figura 5). Como los elementos
tratados, es decir los sitios precisos de colecta después del desagle, pertenecen a una poblacion esta-
distica diferente de la de los elementos no tratados situados antes del desagtie, siempre es posible que
la diferencia de las dos zonas detectadas o no antes de la puesta en operacién del desague, explica las
diferencias observadas después de la puesta en operacion.

Para reducir el riesgo de que los resultados sean explicados por una hipotesis rival no deseada, un
segundo modelo cuasi-experimental consiste en colectar (muestrear) una serie temporal de datos en el
grupo control y otra serie del grupo experimental y en verificar la semejanza de las dos evoluciones.

Asi para estudiar el efecto de las aspersiones aéreas de fenitrothion sobre la avifauna forestal de la isla
de Anticosti (Canada), Scherrer y Quellet (1973) efectuaron el estudio con intervalo de tiempo regular,
con conteos de aves en los sectores tratados con el insecticida y en los sectores no tratados (tabla 10).
La aspersién ha sido realizada en medio de la serie temporal de los conteos, de suerte que los efectos
inmediatos y a corto plazo puedan ser detectados. La ventaja de este modelo reside en que puede de-
tectar mejor los pasajes de migradores tardios, los cuales pueden modificar durante un periodo corto el
numero de pajaros y asi, modificar los resultados y la interpretacion del experimento.

Zona Experimental

Zona Testigo

Corriente

* Sitio de muestreo

Figura 5. Plan cuasi-experimental para verificar el impacto de una fuente de contaminacién
sobre la fauna béntica de un rio. (Tomado de Scherrer (1984), p. 83).

Tabla 10. Modelo cuasi-experimental con doble serie temporal.

Medidas pre-tratamiento Tratamiento Medidas post-tratamiento
Grupo experimental Yo Yo Vs Yy X Y5 Ve Y7 Vs
GI’UpO testigo Yt1 yt2 -yt3 yM Yt5 y(6 yt7 th
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2.2. ELeccioN DE EsTIMADORES Y ANALISIS EsTADisTICOS

Las diversas etapas del proceso metodolégico muestran que la planificacion de una investigacion nece-
sita una serie de decisiones cuyas implicaciones repercuten sobre el resto del proceso, esto incluye los
estimadores y los analisis estadisticos seleccionados.

Un estimador es una expresién matematica que mide un parametro de la poblacion estadistica, a
partir de los datos de la muestra. Para el muestreo aleatorio simple, la expresion & = Z a/n es un esti-
mador de la media A o . La eleccion de un estimador depende de los objetivos a alcanzar, es decir del
parametro de la poblacion que se busca estimar (media, mediana, total, porcentaje, etc.), de la escala de
variacion y de la complejidad de las variables a estudiar (variables cualitativas, semi-cuantitativas, cuan-
titativas, simples o derivadas), del plan de muestreo utilizado muestreo aleatorio simple (MAS), estratifi-
cado, por grados, etc.). Tres propiedades los caracterizan: el sesgo, su convergencia y su eficacia.

Un estimador t de un parametro 6 es calificado como no sesgado, si la esperanza matematica o el
valor esperado de t es igual a 6. Para una poblacion finita, la esperanza de t es obtenida tomando la
media de los valores de ¢, calculada sobre todas las muestras posibles de talla n que pueden ser ex-
traidas de la poblacion. Hay que sefalar que si las muestras son obtenidas por un MAS, el estimador
a es no sesgado.

Un estimador es calificado como convergente si, por un aumento de la talla de muestra, los valores
de t convergen hacia los de 6.

Un estimador es calificado de eficiente si, con esfuerzo de muestreo igual, proporciona estimaciones
mas precisas que otros.

En resumen, la obtencion de una imagen fiel de alguna realidad necesita por consecuencia de muchas
precauciones. La mas importante consistira en detectar entre las caracteristicas anteriores, la que limita
la reduccién de los errores de la estimacion. Conociendo el punto débil del plan de muestreo uno lo
corregira si es necesario por calibracion, por aumento de la talla de muestra, modificacion del dispositivo
de medida o de muestreo, etc. ( tabla 11).

La eleccion de un analisis estadistico esta ligado al plan de muestreo (ya sea, quasi experimental o
descriptivo) o experimental. Muchos analisis de varianza y factoriales de varianza requieren una co-
lecta de datos muy particular. Sin embargo, si varios analisis estadisticos alternativos responden a los
objetivos del estudio, la eleccién se hara en funcién de 4 criterios: la pertinencia, el poder, la robustez y
la compatibilidad.

El poder de un analisis corresponde a su capacidad de detectar pequefas diferencias o pequefos
efectos, sin por tanto aumentar la posibilidad de declarar diferentes poblaciones iguales o de califi-
car de activo un factor que no lo es.

La robustez se refiere al grado de sensibilidad del analisis al no respeto de las condiciones de
aplicacion. En consecuencia, la validez de los resultados surgidos de un método robusto sera poco
afectado por la violacion de las condiciones de aplicacion.

La compatibilidad corresponde a la posibilidad de efectuar diferentes analisis para responder a
partir del mismo lote de datos a diferentes objetivos.

Estadistica I UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CAMPECHE on 20 w0
Facultad de Ciencias Quimico Bioldgicas



Tabla 11. Caracteristicas de los dispositivos de medida, de los muestreos, de los estimadores
y de los planes de muestreo que afectan la amplitud y la naturaleza de los errores
de la estimacion.

Errores de estimacion

N

Errores aleatorios Errores sistematicos o sesgo, resultan en una
Afectan la amplitud de la imprecision Sobre o sub-estimacion
Dispositivo Muestra Estimadores Dispositivo Muestra Estimadores
de medida de medida
-Fidelidad -Talla n -Eficacia -Exactitud - Representatividad -Sesgo (ausencia)

(muestreo aleatorio)

-Sensibilidad -Fraccion de -Convergencia -Convergencia
muestreo fm=n/N

-Plan de muestreo
(eficacia)

2.3. PREPARACION DEL TRATAMIENTO INFORMATICO DE DATOS

Una vez que los datos se hacen muy numerosos o que los calculos se hacen complejos, es necesario
hacer uso de computadoras para realizar los analisis y conocer el uso de programas estadisticos: Sta-
tistical Package for Social Science (SPSS), Biomedical Computers Programs (BMD), Statistical Analisis
System (SAS), STATISTICA, XLSAT, entre otros.

2.4. INVENTARIO DE LOS LiMITES DEL METODO

Los limites provienen de dos fuentes principales: las selecciones realizadas y las hipétesis subyacentes.
Tan pronto como se procede a una seleccion en la elaboracion de una metodologia, se abren ciertas po-
sibilidades, pero se cierran otras y como el conjunto del procedimiento necesita una serie de decisiones
interdependientes uno restringe progresivamente su amplitud de interpretacion segura, la cual puede
llegar a ser nula por la falta de planificacion.

En el marco del ejemplo sobre el efecto de una disminucién del pH sobre las poblaciones de truchas,
la seleccion de una especie particular en lugar de las poblaciones de salménidos limita los resultados a
esta especie, por lo que los resultados son de dificil extrapolacién a otros salménidos.

La otra fuente de limitacion, proviene de la dificultad de obtener ciertas propiedades deseadas, como
la exactitud y la fidelidad de un dispositivo de medida, la representatividad de una muestra, la validez
de una variable, etc., o la imposibilidad de respetar rigurosamente las condiciones de aplicacion de un
método como las asociadas a la mayor parte de las pruebas estadisticas o las que aseguran el funcio-
namiento confiable de un instrumento. En estos casos hay que admitir ciertas hipétesis denominadas
subyacentes o implicitas. Estas hipotesis son las mas dificiles de descubrir ya que generalmente son
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enmascaradas por la légica del razonamiento. Sobrepasar los limites de estas hipdtesis constituye la
fuente de criticas negativas a las investigaciones. Si las hipotesis subyacentes son probadas como vali-
das, entonces la interpretacion de la investigacion no tiene ambigliedades. También se puede proceder
a un estudio de sensibilidad que consiste en considerar diferentes escenarios y a establecer la validez
de los resultados de cada situacion. Por ejemplo, en ornitologia, la densidad de una comunidad de cier-
tos ambientes es determinada con la ayuda de cuadrantes, los que proporcionan la mejor estimacion de
abundancia para las aves cantoras en periodo de anidacion. Pero este método muy laborioso es con
frecuencia reemplazado por el método de los indices puntuales de abundancia (IPA), el cual después
de una conversion de datos, proporciona resultados de abundancia por hectarea. Desafortunadamente
este método tiende a subestimar las fuertes densidades por efecto de saturacién. Si se compara la
abundancia de un medio M, obtenido por IPA con la de otro medio M, obtenido por cuadrantes, se re-
quiere prever 3 escenarios posibles:

- La abundancia de M, es superior a la de M,, el resultado es valido ya que el IPA s6lo puede sub-
estimar.

- La abundancia M, es igual a la de M, , para las densidades débiles el resultado es valido; para las
fuertes densidades, M, es evidentemente mas densa; en fin, para las densidades medias y grandes,
la igualdad puede ser debida o no a una subestimacion de M, y el resultado es no valido.

- La abundancia de M, es menor que la de M,, el resultado es obviamente valido para las densi-
dades débiles, pero para las densidades medias y grandes, la desviacion se puede explicar por la
utilizaciéon de dos métodos diferentes y el resultado no es valido.

2.4.1. Planificacion de las Operaciones

Los dispositivos de medida del muestreo o experimentales involucran siempre puntos ambiguos que
necesitan interpretacion y decision. En general se trata de casos extremos y raros, limites borrosos, etc.
Para evitar las variaciones en la interpretacion y la decision y por consiguiente para prevenir incoheren-
cias en el sistema de colecta de datos, es preferible enunciar por escrito el plan detallado de operacio-
nes relacionadas con la colecta de datos y agregar toda regla de decisiéon en la medida en que casos
dudosos se presenten. Ademas, para no omitir ninguna informacién importante, se preparan fichas para
recordar si es necesario las secuencias de las operaciones, unidades de medidas, etc. Esta actividad
debera contener un calendario de las operaciones y si es necesario, cartografiar los puntos o areas de
muestreo que permitiran evitar ciertas contradicciones y poder darse cuenta de la factibilidad del proyec-
to en términos de adecuacion entre los objetivos planteados y los recursos disponibles.

2.4.2. Preprueba

Esta consiste en realizar sobre un pequefio nimero de elementos un estudio preliminar sujeto a las mis-
mas condiciones y al mismo plan de colecta que el estudio principal. Este estudio piloto juega un papel
cuadruple: verificacion, colecta de informacion, optimizacion y entrenamiento. La verificacion permite
probar la factibilidad global del proyecto, es el desarrollo del método con el fin de identificar las dificulta-
des y los puntos débiles del plan de investigacion. La colecta de informacion es necesaria previamente,
se refiere a la posibilidad de utilizar ciertos planes de muestreo y por otra parte a la necesidad de tener
una estimacion de la varianza de la poblacién para determinar el numero de elementos requeridos para
la obtencidn de una precision deseada. La optimizaciéon corresponde esencialmente a la posibilidad
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de repartir el esfuerzo de muestreo, ya sea entre los diferentes estratos (muestreo estratificado), entre
los diferentes grados de unidades (muestreo por grados), con el fin de maximizar la precision de las
estimaciones para un costo total dado. El entrenamiento al personal involucrado en el estudio de iniciar
con el método y de definir las ambigliedades, de conocer las manipulaciones, etc. El “pre-test” sirve para
mejorar el planteamiento inicial.

2.4.3. Colecta de Datos

Esta fase necesita la previsién de una serie de tacticas para adaptarse a las circunstancias del estu-
dio.

2.4.4. Complejo de Datos

Es el conjunto de datos de resultados en bruto adquiridos durante la colecta de datos, generalmente es
presentada en forma matricial, es decir de una tabla con doble entrada donde cada linea de resultados
corresponde a las caracteristicas de un elemento y cada columna a las diferentes variaciones de cada
una de las variables.

2.4.5. Tratamiento Informatico y Estadistico de Datos

Multiplicar las diferentes técnicas de analisis estadistico respondiendo a la misma necesidad, o buscar
diversas maneras de combinar o de transformar los datos hasta que el resultado sea significativo o
corresponda a lo que uno esta buscando, tiene ciertos riesgos, ya que en lugar de revisar el premodelo
conceptual, o de colectar informacién suplementaria, o de redisefiar un nuevo experimento, se observan
en todos los sentidos los datos. Este ejercicio permite casi siempre obtener un resultado significativo
en el sentido estadistico; pero la interpretacion que surge de estos, frecuentemente es errénea. Es de
notarse que mientras las muestras son mas grandes, las pruebas detectan mas facilmente pequefias
heterogeneidades cuyo origen puede ser muy diverso incluso los artefactos metodolégicos.

2.4.6. Interpretacion

Se hace en el marco de los limites del método, en la 6ptica de la problematica y del premodelo concep-
tual, en términos de respuesta a las hipotesis de trabajo formuladas al inicio de la investigacion y en el
espiritu de las pruebas y analisis estadisticos aplicados. Si la metodologia ha sido minuciosamente pla-
nificada, el nUmero de interpretaciones posibles es Unico; en el caso inverso aumenta, y la investigacion
puede entonces perder interés. En una segunda fase, los resultados son confrontados a los resultados
de otros autores. Las divergencias y convergencias son interpretadas a la luz de la metodologia seguida
en los otros estudios.

2.4.7. Conclusiones

Consisten en evidenciar las respuestas seguras proporcionadas por la investigacion, a reformular si es
necesario la problematica en funcion de esta aportacion, a revisar llegado el caso, el premodelo concep-
tual, a emitir nuevas hipotesis de trabajo si difieren de las precedentes y en fin, si es esencial, a orientar
la metodologia de otros estudios. Las conclusiones constituyen asi el punto de partida de un nuevo ciclo
de procedimiento metodoldgico.
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Estos afios surgié una controversia entre el gobierno de Canada y la Asociacion de Proteccion de la
Naturaleza (APN) sobre la evaluacion de bebés focas de Groenlandia. La Direccion de Informacion
del Medio Ambiente de Canada, publicé las informaciones siguientes:

[...] ya que las focas de Groenlandia se concentran para el periodo de reproduccion, esta situacion
ha permitido hacer una evaluacién de la poblacion por conteos aéreos. [...] El punto focal es de loca-
lizar diferentes agrupamientos sobrevolando y fotografiandolos por bandas en una direccion y altitud
conocidas. A partir de estas fotografias, se hace posible estimar la densidad de focas y obtener un
estimado del numero total de focas para la region. Como en todos los estudios, existen problemas. El
control del vuelo debe ser preciso, si no, la escala de las fotografias no sera uniforme. La reparticion
desigual de los animales sobre el hielo hace dificil la extrapolacién, dando por hecho que solo se
fotografia una parte. El conteo debe llevarse a cabo antes de que inicie la época de caza y entonces,
antes de que las hembras se oculten.

[...] las técnicas actuales de fotografia, han servido al conteo de focas de color oscuro, de mayor
edad, que se encuentran sobre el hielo; es dificil distinguir el pelaje blanco de una foca bebé sobre
el hielo. Sin embargo, se ha descubierto recientemente que el pelaje blanco de un recién nacido no
absorbe las radiaciones ultravioleta del sol, mientras que la nieve sobre la que se encuentra refleja
la mayor parte de estas radiaciones. Asi, una fotografia con ultravioleta de un recién nacido sobre la
nieve, produce una imagen negra. Ya que los bebés nacen en un periodo de tiempo muy corto y que
se quedan casi todos sobre el hielo durante las dos o tres primeras semanas después del nacimiento,
deberia haber un cierto momento en el que se encuentran casi todos los bebés en el mismo lugar
sobre el hielo. Entonces, es teéricamente posible evaluar la produccion de bebés de cualquier afio,
efectuando conteos aéreos y utilizando la fotografia ultravioleta. Se ha ensayado esta técnica llena
de promesas y de acuerdo con los resultados del primer conteo, ciertos autores han afirmado que
habia 95% de oportunidades que la produccién de bebés se situara entre 54,683 y 257,602.

Preguntas

Suponiendo que los bebés focas hayan sido contados en un cierto niumero de corredores de la mis-
ma longitud y mismo ancho, repartidos aleatoriamente (muestreo aleatorio simple o sistematico) en
la regién estudiada:

1. ¢La unidad de muestreo corresponde a un corredor localizado aleatoriamente o a un bebé foca?

2. ¢ El nimero de bebés foca contados en un corredor dado corresponde a los elementos del corredor
0 a una variante?

3.¢Los bebés foca recubiertos de nieve no aparecen sobre la fotografia ultravioleta. La subesti-
macioén que resulta corresponde a un sesgo del estimador, a un muestreo no representativo de la
poblacién estadistica (muestra no aleatoria), o a una falta de exactitud del dispositivo de medida o
conteo?

4. El numero total de bebés focas en la region estudiada corresponde al nimero de la poblacién
estadistica o a un parametro de la misma poblacién?

5.¢Cual es la variable estudiada, es cualitativa?
6. ¢ La poblacion biolégica se confunde con la poblacion estadistica?

7.¢Para que la produccion total de bebés focas sea estimada con un minimo de sesgo, hay que
mejorar el dispositivo de medida (o conteo) o aumentar la talla de la muestra?

8. ¢ Para que la produccién total de bebés focas sea estimada con un maximo de precision (minimo
de errores aleatorios), hay que aumentar la talla de la muestra o el nimero de variables a medir?
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Los mecanismos que permiten la coexistencia de especies forestales arborescentes son mal conocidos.
En efecto, uno se pregunta siempre porque dos especies que comparten la dominancia en las zonas tem-
pladas no entran en competencia hasta la eliminacién de una de ellas. Varios autores sugieren que el cre-
cimiento de las plantulas de una especie es favorecida bajo la fronda de los adultos de otra especie. Asi,
tan pronto como una especie predomina, esta crea las condiciones favorables a los individuos jovenes de
su competidor. Para verificar esta explicacion, Cypher y Boucher (1982) estudiaron la tasa de crecimiento
de plantulas de haya americana con grandes hojas (Fagus grandifolia ehvih) bajo la fronda de adultos
de haya americana y de maple de azlcar (Acer saccharum marsh), por otra parte, también estudiaron el
crecimiento de plantulas de maple de azucar bajo adultos de haya americana y de maple de azucar. Para
minimizar los efectos de diversos factores que pueden afectar al crecimiento, dos sitios fueron escogidos
uno a proximidad del otro en el monte San Hilario (Canada). La fronda del primer sitio esta formado por
haya americana maduros y la del segundo por maple de azucar. En cada sitio, 20 plantulas de haya
americana y 20 de érable han sido seleccionadas y las tasas de crecimiento han sido medidas tomando
la distancia internodular, es decir la distancia entre cicatrices que marcan los fines de crecimiento anual
y la formacion de un boton terminal.

Preguntas

1. Definir la problematica del estudio.

2.4 Cual es la hipétesis de trabajo que los autores se proponen verificar?

3. ¢ Esta hipotesis se ajusta al premodelo tedrico?

4. ; Sobre que material biolégico trabajan los investigadores?

5. Sobre qué unidad de muestreo (elemento) se trabaja?

6.¢Cual (es) poblacion (es) estadisticas estudian y porqué razén?

7.¢Qué variable cuantitativa se estudia?

8. Cual es la escala de variacion de esta variable si la unidad de medida es el centimetro?

9. ¢ La variable a medir es cualitativa, se trata de una variable controlada o de una variable aleatoria que
servira de criterio de clasificaciéon de los elementos de diferentes grupos?

10. ¢ Los investigadores han adoptado un enfoque experimental, cuasi-experimental o descriptivo?

on 34 =o UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CAMPECHE Estadistica I
Facultad de Ciencias Quimico Bioldgicas



En el marco del plan quinquenal de inventario aéreo de jabali grande de la provincia de Québec,
Lachapelle (1980) estimo la densidad de los alces dentro de la zona de caza K,. El objetivo ultimo
del plan era de evaluar el potencial cinegético de diferentes zonas bio-fisico-administrativas de la
provincia con el fin de fijar cuotas de caza y sobretodo las fechas de apertura y cierre de la caza,
lo cual constituye el medio mas comodo para la administracién para controlar la presion de la caza.
La zona K, que se extiende sobre 22,600 km? ha sido subdividida en 375 parcelas de 60 km2. Con
la ayuda de un programa de computo de generacion de nimeros aleatorios, 20 parcelas han sido
seleccionadas y sobrevoladas para el conteo de areas de confinamiento invernal de grandes mami-
feros en el norte de América. Todas las areas ubicadas en avion han sido revisadas en helicoptero
para el conteo e identificacion de la edad y el sexo de los individuos. Los resultados se muestran en
la tabla opuesta.

Preguntas
1. ¢ Cual es el objetivo ultimo del estudio?
2. Cual es el objetivo particular del estudio?

3. ¢ El objetivo particular corresponde a una hipétesis de trabajo que emana de un premodelo concep-
tual de explicacion?

4. Cual es la poblacion biolégica en estudio?
5. ¢ La poblacion biolégica se confunde con la poblacién objetivo?

6. ¢ Cual es el elemento (unidad de muestreo) que sirve para estimar la densidad de areas devasta-
das ?

7.¢Cual es la poblacion estadistica que se relaciona con la estimacion de la densidad de las areas
(parcelas)?

8. ¢ La poblacion estadistica se confunde con la poblacion biolégica?

9. ¢ La poblacién estadistica es finita, si asi es, cual es el numero total de elementos?

10. ¢ La muestra extraida de esta poblacion estadistica es una muestra aleatoria simple?
11. ¢ Qué variables se miden en cada elemento?

12. 4 Cual es la escala de variacion de cada variable?

13. ¢, Si se desea estimar el porcentaje de machos en adultos o en juveniles, se puede considerar al
alce como una unidad de muestreo?

14. ¢ Si asi es, cual es el plan de muestreo y llegado el caso, definir las diferentes unidades de
muestreo?

15. ¢ La poblacion estadistica ha cambiado de naturaleza?
16. ¢,Si es asi, se conoce el numero total de elementos?

17. ¢ El enfoque seguido en este estudio es experimental o descriptivo?
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Numero de la parcela Numero del area Numero de machos Numero de hembras Numero de alces
adultos adultas
UK 20 W 1 0 0 0
QEO5E 1 0 1 0
PE42E 1 0 1 0
PE93E 1 3 0 0
2 1 0 0
3 0 1 0
4 0 2 0
5 0 1 0
PE 28 W1 1 1 0 0
2 1 0 0
PEG69 E 0 0 0 0
PE 86 W 0 0 0 0
PE72E 1 1 2 0
2 0 1 1
3 0 1 2
4 0 2 0
PE16 E 1 0 2 0
2 0 0 0
PE 56 W 1 1 1 0
2 0 1 1
3 0 1 1
PES5E 1 1 1 1
2 1 0 0
3 0 1 1
PE 64 W 1 1 0 0
2 0 1 0
uJd 27w 1 1 2 1
2 0 0 0
TK82 W 1 0 2 2
2 1 0 0
3 0 1 0
4 0 1 0
5 1 0 0
6 4 0 0
TK95 E 0 0 0 0
UK 06 W 1 0 2 2
UK 07 E 1 1 3 0
2 0 1 1
PD 99 W 1 1 1 2
2 0 0 0
3 0 2 0
UKO01E 1 1 1 2
2 0 1 0
3 1 1 1
4 0 2 3
UK 00 E 1 1 1 2
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Sphaerophoria philantus mg es un insecto Syrphidae que en estado larvario es un conocido pre-
dador de los pulgones. Sin embargo, su impacto es considerado como real en la medida en que los
huevos de este Syrphidae son puestos en la proximidad de colonias de pulgones.

Para verificar si la hembra de S. philantus deposita sus huevos en funcion de la presencia de pul-
gones, 30 plantas de maiz han sido seleccionadas aleatoriamente en el seno de una parcela ex-
perimental. Sobre cada planta asi seleccionada, los pulgones y los huevos de Syrphidae han sido
contados durante el periodo de puesta del depredador. Los resultados de estos conteos son los
siguientes:

No de planta Numero de Numero de No de planta Numero de Numero de
pulgones huevos pulgones huevos
1 25 1 16 45 2
2 10 1 17 55 2
3 75 3 18 0 0
4 250 6 19 125 4
5 10 1 20 35 1
6 50 2 21 10 0
7 100 3 22 75 3
8 85 2 23 50 2
9 0 0 24 0 0
10 0 0 25 30 1
11 65 2 26 20 1
12 30 1 27 200 5
13 5 0 28 40 1
14 400 8 29 70 3
15 35 1 30 15 1
Preguntas

1. ¢, Qué poblaciones biologicas se estudian?

2.4Cual es la poblacion estadistica, esta definida?

3.¢Cual es el elemento?

4. ; El estudio es realizado siguiendo un enfoque descriptivo, experimental o cuasi-experimental?
5. i La muestra es representativa de la poblacion?

6. ¢ Cual es el numero de elementos de la muestra?

7.¢,Siuno aumenta la talla de muestra, su representatividad se aumenta?

8. ¢ Si se aumenta la talla de la muestra, la estimacion de diferentes parametros de la poblacién sera
mas precisa?

9. ¢ Cual es la hipdtesis de trabajo?

10. ¢ Cudles son las variables medidas?

11. ¢ Son las variables pertinentes?

12. 4 Son estas variables aleatorias?

13. ¢ Qué factores podrian afectar la exactitud y la fidelidad de los conteos?

14. ¢ Si se procede a un doble conteo de pulgones y de huevos, se mejora la fidelidad o la exacti-
tud?

15.¢Si el numero de pulgones fuera sistematicamente subestimada, un aumento de la talla de mues-
treo podria compensar este error?
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2.5. DISTRIBUCION
DE FRECUENCIAS

(ARREGLO ORDENADO) Daniel.W. W., 1982, Biostadistica, Limusa. México.
485 p (pag. 15-16)

Literatura sugerida:

Cuando los datos estadisticos de los cuales

se dispone son numerosos, el trabajar con King, B. M., Minium E. M., 2003, Statistical Rea-

ellos directamente es complicado y poco se ;c;r_r:sn3g), 45 GElfElE, (=3Ees Wi tes, 5 (3a,

puede hacer con ellos si nos se les organiza

y clasifica, es decir se les arregla de acuer-
do a alguiin método y se plasman en una tabla de recuento. Este método estadistico es conocido como
distribucion de frecuencias.

Para comprender la técnica de distribuciéon de frecuencias y dominar sus aplicaciones, es preciso sa-
ber que es un intervalo de clase. Los intervalos de clase estan limitados por valores extremos que se
denominan limite inferior (Li) y limite superior (Ls), por ejemplo:

Intervalo de clase 22 - 25 (Clase de valores de 22 a 25)
Intervalo de clase 25 - 27 (Clase de valores de 25 a 27)

En este ejemplo 22 es el limite inferior de la clase 22 a 25, pero un valor exactamente de 25 ;A qué
clase pertenece? Para evitar esta ambigliedad pudiera tomarse la clase de 22-25 y 26-27, ahora no hay
ambigiiedad pero hemos dejado sin pertenecer a ninguna clase los valores intermedios de 25 a 26. Esto
conduce al concepto de limites reales de clases que corresponden al punto medio del limite superior
de una clase y el limite inferior de la siguiente. Asi, los limites de las clases anteriores serian:

21.5-255
255-27.5

Si la variable no toma ninguno de estos valores intermedios el problema esta resuelto, pero si la varia-
ble tomara el valor 25.5 entonces las clases pudieran escribirse:

21.5-24.49
24.5 - 27.49 etc
Anchura o tamaino de un intervalo de clase. Es la diferencia entre los limites de clase.

Marca de clase, es el valor correspondiente al punto medio de un intervalo de clase y su valor es
igual a la mitad de la suma de los limites de clase.

La organizacién de los datos en una distribucion de frecuencias permite estudiar su comportamiento,
y consiste en arreglar los datos ordenandolos en intervalos de clase e indicando el niumero de datos
comprendidos en cada clase.

En toda serie de datos estadisticos existen valores extremos y la diferencia entre ellos es utilizada para
definir el numero de intervalos de clase.

Como determinar el nimero de clases o intervalos de clase; existen dos reglas principales. La regla

de Sturge y la regla de Yule.
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K =1 +3.32(Log,,n) regla de Sturge

Donde: n= numero de elementos disponibles en la muestra

No. Clases o intervalos de clase (K) = 2.5*0n regla de Yule
Donde: n= numero de elementos disponibles en la muestra
El numero de intervalos de clase depende de la distribucion que quiera hacerse, si son muy pocos,
se pierden detalles y si son muchos, se manifiestan irregularidades que no permiten apreciar un patron

de comportamiento. En todo caso la mayoria de analistas recomienda no menos de 5 ni mas de 15
intervalos de clase.

Las reglas generales para formar distribuciones de frecuencia son las siguientes:

1. Se obtiene la diferencia entre los valores extremos (Amplitud, R).
R= dato mayor — dato menor

2. Se calcula el numero de intervalos de clase (ecuacion anterior)
K=1+3.32(Log,,n)

3. Se estima el tamafio de cada intervalo (W) mediante:

w= R
K

Si el resultado de la division no es un numero entero, se recomienda “redondear” al entero superior. Asi
si la division dio 3.5 el nUmero de intervalos se toma como 4.

Nueva amplitud (NR) = (W)(K)

Si la amplitud fue de 21 y el nimero de intervalos de clase que se calculé de 6.

W=21/6=35
Ww=4 por lo cual,
La nueva amplitud sera 6(4) = 24

El exceso de 3 que se tiene con relacion al rango original, se distribuye entre el limite superior y el limite
inferior; al agregar 2 al limite superior y restar 1 al inferior o viceversa. De ambas formas la diferencia
entre los valores extremos es de 24.

Para la seleccion del numero de intervalos de clase no pueden darse reglas invariables; el niumero
se selecciona atendiendo a diversos factores tales como el rango, variabilidad de los datos e incluso
finalidad del estudio estadistico.

4. Se forman los intervalos de clase agregando (K) al limite inferior de cada clase, principiando por
el numero inferior de la diferencia entre los valores extremos.

5. Se fijan los limites reales de cada clase.
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6. Se determinan las frecuencias de cada clase.

Ejemplo 1: Un investigador desea determinar como varian las tallas de mojarras de una laguna
tomando una muestra de 50 organismos y anota sus tallas en mm, encontrando:

65 53 64 60 68 63 57 63 61 62
63 58 72 92 66 65 59 69 55 60
68 64 56 63 61 67 63 61 66 65
59 70 62 66 69 64 55 64 61 67
64 58 67 65 57 71 62 66 64 60

Se elabora un cuadro de distribucion de frecuencias de la siguiente manera:
1.Obtencion de las diferencias entre los valores extremos, amplitud o rango es = 72 — 53 = 19
2.Se obtiene K = 7 intervalos de clase (K = 1 +3.32(Log, n = 6.64=7).

3.Para de terminar la talla del intervalo de clase tenemos:
W=19/7=271=3
W=3

La nueva amplitud = 3 (7) = 21; el exceso de dos se distribuye de la siguiente manera:
53-1=52 y 72+1=73

4. Formamos los intervalos agregando al limite inferior o sea 52 + 3 = 55 que sera el limite superior
de la primera clase.

5.Encontramos los limites reales agregando 0.5 a los limites de cada clase, es decir:
52.5 a 55.5

6.Se cuentan las frecuencias que caen en cada intervalo, a tarves del recuento.

7. Se calcula la marca d clase, sumando los limites superior e inferior y dividiéndolas entre 2, ya que
la marca de clase es el valor central de cada intervalo de clase.

8. Se calcula la frecuencia relativa, para obtener el valor relativo que representa cada frecuencia con
respecto al total,

9. Se calcula las frecuencias acumuladas y las frecuencias relativas acumuladas.

10. Toda la informacién se inserta en una tabla de recuento y frecuencia de las tallas para las 50
mojarras de la siguiente manera:

Intervalos Marcas de Recuento | Frecuencia Frecuencia Frecuencia Frecuencia
de clase clase (xi) f(xi) relativa acumulada acumulada
(mm) fr(xi) fe(xi) relativa frc(xi)
52.5-55.5 54 1 3 0.06 3 0.06
55.5-58.5 57 W 5 0.10 8 0.16
58.5-61.5 60 M 9 0.18 17 0.34
61.5-64.5 63 LT TR 15 0.30 32 0.64
64.5-67.5 66 LT 11 0.22 43 0.86
67.5-70.5 69 s 5 0.10 48 0.96
70.5-73.5 72 i 2 0.04 50 1.00
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2.5.1 El Histograma

Es la representacion grafica de la distribucion de frecuencias, se pueden utilizar en variables cualitativas
y cuantitativas. En el caso de una variable cuantitativa, para elaborar un histograma primero se sefialan
en la horizontal las marcas de clase y luego para cada marca de clase se sefiala una barra cuya altura
sera la frecuencia absoluta o relativa correspondiente (Figura 6). En la tabla de recuento f(x) significa
frecuencia absoluta de clase; fr(x) frecuencia relativa.

La frecuencia relativa es la proporciéon que ocupa cada valor de frecuencia absoluta con respecto al
tamano de la muestra (n); y se obtiene dividiendo la frecuencia de cada clase por n:

f(x)

n

fr (x)=

La frecuencia acumulada fec(x,) es el valor acumulado de las frecuencias reales a cada marca de clase
en donde el dltimo valor de esta columna sera igual a n. De manera analoga, fcr(x) designa la variable
acumulada relativa de cada clase. Por ejemplo: frc(63) es igual a 0.64 porque la proporcion de veces
en que x toma el valor de 63 o menos es 0.64, es decir que el 64% de las mojarras tienen una talla de
63 mm o menos:

fe(x)

frc (x)=
Las frecuencias acumuladas relativas de la ultima columna se pueden obtener sumando sucesivamen-
te las frecuencias relativas.

El poligono de frecuencia es la union a través de lineas rectas de los puntos medios de la parte supe-
rior de cada barra del histograma (figura 6).

Histograma de frecuencias Poligono de frecuencias

F (X)

Marca de clase

Figura 6. Histograma correspondiente a los datos del ejemplo 1
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2.5.2. Diagramas de Barras

En el caso de una variable cualitativa, se utilizan los diagramas de barras y son una representacion de
la frecuencia de la variable estudiada y se expresan en frecuencias relativas; asi por ejemplo se puede
dibujar en un diagrama de barras la frecuencia relativa del nimero de empleos que se registraron de los
profesionistas con doctorado en diferentes instituciones (figura 7).
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Figura 7. Diagrama de barras de una variable cualitativa
(modificado de King, y, Minium (2003), pag 83)

2.5.3. Ojivas o Curvas Sigmoides

La distribucién de frecuencia relativa acumulada, permite realizar curvas de porcentaje acumulado,
llamadas “ojivas” o curvas sigmoides, este tipo de curvas permite describir a la variable estudiada
en funcién de la representacion de la frecuencia en términos de porcentaje, es sobretodo comun para
describir el valor de la variable que agrupa al 50% de los datos, al 25% y al 75%, de esta manera, los
datos descritos en la tabla anterior tendrian la siguiente curva (figura 8):

Ojiva de frecuencia acumulada

1.2
22
2 5 08
s 8
g = 0.6
s £ 04
0o ©
® 02
= .

0 / 8 4 .
54 57 60 63
Marca de clase
Figura 8. Ojiva de distribucidn de frecuencias relativas
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2.5.4. Graficas de Pay

Otra representacion comun de la informacion, son las graficas de pay, se utilizan generalmente para

representar variables cualitativas con frecuencias relativas. De esta manera cualquier area del pay, es

una fraccion de la frecuencia del numero total de casos en la distribucién. En el caso del ejercicio del

diagrama de barras anterior, su representacion seria (figura 9):

Empleos O Hospitales

0,

1%

14%

16%

B Universidades

O Oficinas de
Gobierno

W Practica
independiente

B Ensenanza
Médica
O Otras

Figura 9. Representacion en pay de una variable cualitativa
(modificado de King y Minium (2003), p. 83)

2.6. ESTIMADORES
(ESTADIGRAFOS Y PARAMETROS)

Los parametros son las medidas estadis-
ticas que representan a los elementos de
una poblacion y que pueden ser la media,
desviacion estandar, varianza, numero de
elementos, etc. De manera analoga las me-
didas que representan a los elementos de la
muestra tienen la misma denominacion, sin
embargo se diferencian por su simbologia y
se les denomina estadigrafos:

Literatura sugerida:

Scherrer B., 1984, Biostatistique. Gaétan Morin
Editor. Montreal, Paris, Casa Blanca. 850 p. (Pag
132-135).

Zar. J. H., 1999. Bostatistical Analysis (4 edicién).
Prentice Hall. Estados Unidos. 663 p. (Pag. 20-29).

Daniel.W. W. 1982, Biostadistica. Limusa. Mexico.
485 p. (pag. 6-11)

Medida Parametro- Poblacion Estadigrafo-Muestra
Media aritmética n X
Proporcion p
Varianza o’ s?
Desviacion estandar G S

Numero de elementos
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2.6.1 Medidas de tendencia central

Al estudiar la informacion estadistica mediante los histogramas y los poligonos de frecuencia, se obser-
v6 el comportamiento de los datos en cuanto a la frecuencia con que se presentan los valores; siendo
algunos mas frecuentes que otros. Ademas se observé una tendencia de agrupacioén alrededor de los
datos mas frecuentes, haciendo que la distribucion de frecuencias y/o histograma adquiera una forma
de campana. Por lo general, la mayor densidad de frecuencia esta en la parte central de las graficas, y
es de aqui donde se deriva el concepto de medidas de tendencia central, que es el nombre que recibe
la media, mediana y moda.

2.6.1.1 La media aritmética

Suele simplemente llamarse “la media” o “promedio”, es la medida de tendencia central mas utilizada.
La media para datos no agrupados se obtiene a través de la suma de los valores observados dividida
por el numero total de observaciones, designandose la media de la poblacién y de la muestra por:

N n

% 2%
I 1

i=1 X1+X2+... +Xn i=1 X1+X2+... +XI1

p= = X= -
N N n n

-~

Media poblacional Media muestral

Donde: Ny n representan el nUmero de elementos de la poblacion y de la muestra respectivamente, x
el valor de cada elemento, y p y X la media de la poblacion.

La media ponderada o media de una distribucion de frecuencias, se calcula a partir de una distri-
bucion de frecuencias, tomandose cada marca de clase como el valor representativo de ese intervalo
de clase. Cada marca de clase es multiplicada por su respectiva frecuencia, sumandose los productos
y dicha suma se divide entonces por el numero total de observaciones, describiéndose a través de la
siguiente formula:

N

in fr(x.)

i=1 X, fr(x,) + X, fr (%) + ... + X, fr (X,)  media poblacional
A VR N

n

Zx,. fr(x;)
— =1 X, fr (%) + X,fr (%) + ... + X, fr(X,)  media muestral
X=_ =

n n
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Asi partiendo del ejercicio anterior la media calculada seria 62.94 mm

Al calcular la media aritmética con datos agrupados, su valor se aproximara al valor obtenido con datos
no agrupados. El valor de la media no sera representativo de la poblacién si la distribuciéon de
frecuencias es muy irregular, demasiado asimétrica o sesgada.

Ya que la media es una medida de tendencia central, deberia en todas las ocasiones indicar el centro
de una serie de observaciones. Una media aritmética es muy sensible a la influencia de unos cuantos
numeros grandes en un conjunto de pocas observaciones; en estos casos la media no representa el
centro de una serie de valores.

Suponga que usted coloca 1000 trampas para la captura de cierta especie en su medio silvestre. De
las trampas colocadas, 100 atraparon cada una 200 organismos y las 900 trampas restantes cero orga-
nismos, provocando que el 90% de las trampas con valores de cero minimicen por completo el “peso”
del 10% restante. En algunos casos tal sensibilidad de la media es a veces deseable, sin embrago en
algunos casos no es asi, y es entonces cuando es necesario utilizar otras medidas de tendencia como
la mediana.

Ventajas de la media:

* Facil de calcular
* La suma de los cuadrados de las desviaciones de la media es poca o igual a la suma de los
cuadrados de las desviaciones de la mediana y la moda.

Inconvenientes de la media:

» Fuertemente influenciada por sus valores extremos
* Representa muy mal los valores de una poblacion heterogénea (distribuciéon polimodal o fuer-
temente asimétrica.

Existen otros dos tipos de media, la media geométrica y la media armonica.

2.6.1.2 La media geométrica

Se define como la raiz (n) del producto de n términos, asi si los datos son x,, X,, ... , X, su media geome-
trica es:

n
Z/ogX,

\/ n i=1
Media_Geométrica=" \/ X, X, Xpe X, =0 I_l X, = antilog .
i=1

Por ejemplo la media geométrica de 2, 4, 6, 12, 18 es:

log (2) + log (4) + log(6) + log(12) + log(18) )
=6.36

s\ (2) (4) (6) (12) (18) = antilog ( 5

La media geométrica es util en el calculo de tasas de crecimiento: Asi por ejemplo, si el crecimiento
de las ventas de un negocio fue en los Ultimos tres afios de 26%, 32%, 28%, hallar la media anual de
crecimiento:
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log (0.26) + log (0.32) + log(0.28)
s\ (1.26) (1.32) (1.28) = antilog ( 3 ) = 1.286

.. El crecimiento fue de 28.6%

2.6.1.3. La media armonica (H)

La media arménica de una serie de numeros es el reciproco de la media aritmética de los reciprocos
de los nimeros de la serie. Sean los numeros x,, X,, X,,..., X,; la media armoénica H se obtendra de la
relacion:

Media Arménica H =

Xl

+
M><|~\
Rl BN
X

Por ejemplo: Calcular la media arménica de los numeros 4, 5,y 8

La media arménica es ocasionalmente utilizada cuando se trata con tasas promedio de superficie. Si
todos los datos son idénticos entonces la media armodnica es la misma que la media aritmética, asi como
también a la media geométrica; y si una serie es positiva pero no idéntica, entonces la media arménica
< media geométrica < media aritmética.

2.6.2. La Mediana

Se define como el valor que divide una distribucién de datos ordenados en dos mitades, o sea la medida
que deja por arriba igual numero de términos que por debajo de él. En otras palabras la mediana es el
valor del término del punto medio de una serie de valores.

Para el calculo de la media aritmética no importa si los datos estén o no ordenados, a diferencia de la
mediana que requiere para su calculo, que el conjunto de valores se encuentren ordenados de
menor a mayor.

La mediana para datos no agrupados esta dada por:

Med = x /2

(n+1)

Donde x corresponde a la variable y n al nimero de datos

Por ejemplo: Se tiene la siguiente serie de observaciones:
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Datos Valor

X, 0

X, 1

X, 1

X, 2 Es decir que la mediana esta localizada en el
Xs 3 sexto dato que es igual a 4.
Xs 4

X, 6

Xg 7

Xq 8

X0 8

Xy 9

Para encontrar la mediana de datos agrupados se suele utilizar el método de interpolacion; que re-
quiere construir una tabla de distribucion de frecuencia acumulada. Se basa en el supuesto de que las
observaciones de cada clase estén igualmente repartidas en los intervalos, la cual se describe como
sigue:

i ( : )
Med =L, + -fe( x.
M ofr(x) 2 (%

Donde: fe( x,,) es la frecuencia acumulada bajo el limite inferior (anterior) de la clase mediana; fr(x,)
es la frecuencia de la clase mediana; L,, es el limite inferior de la clase mediana e i es el tamafio del

Intervalos Marcas de Recuento | Frecuencia Frecuencia Frecuencia Frecuencia
de clase clase (x;) f(x,) relativa acumulada acumulada
(mm) fr(x,) fe( x;) relativa frc( x;)
52.5-555 54 mn 3 0.06 3 0.06
55.5-58.5 57 L 5 0.10 8 0.16
58.5-61.5 60 T 9 0.18 17 0.34
61.5-64.5 63 LI I 15 0.30 32 0.64
64.5-67.5 66 P 1 0.22 43 0.86
67.5-70.5 69 M 5 0.10 48 0.96
70.5-735 72 1 2 0.04 50 1.00

Med = 61.5 ’ (50 17) = 63.1
- +  — — -
e . 15 ) .

intervalo de clase. Tomando la tabla de distribucién de frecuencias del ejemplo 1, tenemos:
Ventajas de la mediana:

 Puede ser calculada para valores de caracteristicas ciclicas (estaciones, horas) para las que la
media tiene poco significado.

* No esta influenciada por valores extremos
Inconvenientes de la mediana:
* Se presta mal a calculos estadisticos o algebraicos

» No representa que el valor que separa la muestra en dos partes iguales sin tener en cuenta el
conjunto de datos.
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2.6.3. La Moda

Puede ser definida como el valor que ocurre con mayor frecuencia en una distribucion. Para calcular el
valor de la moda en una distribucion de frecuencias, es necesario primero identificar la clase en la cual
se sitlia la moda, la cual corresponde a aquella que presenta la maxima frecuencia de la distribucién.

Asi en el ejemplo 1 de las mojarras, la clase 61.5 a 64.5 es la clase modal por tener la mayor frecuen-
cia. Una vez identificada la clase modal, el paso siguiente es identificar la moda dentro de la clase.

Al aproximar un valor modal por interpolacion, hay que tomar en cuenta que los datos, generalmente,
tienden a agregarse hacia el punto de mayor densidad. Hay una tendencia en este punto de concentra-
cion a llevar el valor modal ya sea hacia el limite superior o hacia el limite inferior de la clase, segun que
la clase sea la post-modal o la pre-modal, entonces para el calculo aproximado de la moda tenemos:

Mo=( Ll )int

Donde: d, es la diferencia absoluta entre la frecuencia de la clase modal y la clase inferior proxima; d
es la diferencia absoluta entre la frecuencia de la clase modal y clase superior proxima; i es tamafo del
intervalo de clase; y L es el limite inferior de la clase modal. Asi, la posicion de la moda puede ser una
medida util de la tendencia de la variable a estudiar, sin embargo es considerada la medida de tendencia
central mas imprecisa.

En el ejemplo anterior la moda se calcula como sigue:

( (15-9)
Mo = (15_9)+(15_11) 3+61.5=63.3

Por lo que la moda es 63.3.
Ventajas de la moda:
* No esta afectada por sus valores extremos
» Puede ser calculada en variables ciclicas

* Es buen indicador de poblaciones heterogéneas

Inconvenientes de la moda:

» Puede variar si se modifica el intervalo de clase
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2.7. MepipAs DE DISPERSION Literatura sugerida:

Las medidas de dispersion nos indican la po- | scherrer B., 1984, Biostatistique. Gaétan Morin

sible desviacion de los datos’ respecto ala Editor. Montreal, Paris, Casa Blanca. 850 p (Pég
. . ’ o 157-168).
medida de tendencia central “la media”. Las

medidas de tendencia central no describen ,
Zar. J. H., 1999. Biostatistical Analysis. 4 edicion.

el comportamiento de los datos con relacion | Prentice Hall. Estados Unidos. 663 p. (Pag. 32-40).
a como estos se dispersan en una distribu-

485 p (pag. 11-14)

central; ademas poco nos indican sobre un

determinado dato con relacion a los demas

en una distribucion. Entre las medidas de dispersion tenemos a la amplitud o rango, la desviacion es-
tandar, la varianza, el coeficiente de variacion, cuantiles y la desviacion media. En esta antologia
solo mencionaremos a los mas utilizados que son las cuatro primeras.

2.7.1. Amplitud

En toda distribucion los limites inferior y superior determinan el “recorrido” de los datos, por lo cual la
amplitud que es la diferencia entre los limites superior e inferior, de una distribucién es una media-
da de dispersion de los datos. Como se observa esta medida es la mas facil de obtener, sin embargo es
poco utilizada debido a que no denota la presencia de valores extremos de poca frecuencia o los valores
“de alto ruido”. Para datos agrupados se considera a la amplitud como la diferencia entre el limite
superior de la clase mas alta y el limite inferior de la clase mas baja.

2.7.2. La Varianza y Desviacion Estandar

La varianza indica el promedio de la suma de las desviaciones cuadraticas, en torno al valor promedio
de la variable. La varianza de la muestra s? es la suma de los cuadrados de las desviaciones respecto
a la media aritmética.

Para datos no agrupados es como sigue:

n

Z _ N
_¥Y)2
2 (x-% > (x-uy
s2= - ,_ =1
n-1 TN
Muestra Poblacion

Para datos agrupados el procedimiento es mediante la siguiente ecuacion:

n
_ N
_¥)2
; (X - X) Z . (x - )2
82 = I_— =1
n-1 c° = N
Muestra Poblacion
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Como ejemplo de aplicacion podemos utilizar los datos siguientes: supongase que el valor promedio
de longitudes de juveniles de camarén de una muestra es de 9 cm, los datos de la variable (x,) se debe-
ran restar a cada valor de la media (a esto se le llama desviaciéon media), después sumarlos, elevarlos al
cuadrado Yy dividirlos entre el numero total de elementos (n), asi el valor de la varianza calculada es:

(10-9)7 + (12-9)7 + (2-9)2 + (9-9)2 + (15-9)2 + (6-9)2 + (7-9) + (8-9)2 + (12-9)2 + (9-9)?

S2= =11.8

10

(1002 + (12)* + (2)* + (9)* + (15)* + (6)* + (7)* + (8)* + (12)* + (9)?

S2= =11.8

10

La varianza se expresa en unidades cuadradas y no es la unidad original debido a la operacion de ele-
var al cuadrado que se ha efectuado. Por consiguiente es preciso obtener la raiz cuadrada para volver
a la unidad original. La medida de dispersion que asi se obtiene se llama desviacién tipica o estandar
s; la cual se expresa de la siguiente forma:

Para datos no agrupados (Poblacion)

N
> (x-wp
i=1

© N
n
Z (X - X)? Si se trata de la muestra
i=1
S= n-1
n
Z fi( x - X)? Para datos agrupados
i=1 I
S= n-1

Con el ejemplo sefalado previamente de la serie con varianza igual a 11.8 cm, la desviacion estandar
se puede calcular como la raiz cuadrada de la varianza cuyo resultado es de 3.43 cm.

2.7.3. El Coeficiente de Variacion

La desviacion estandar es util como medida de la variacion dentro de un conjunto dado de datos. Sin
embargo, cuando se desea comparar la dispersion de dos conjuntos de datos, comparar las desviacio-
nes estandar puede conducir a resultados ilégicos. Puede ser que las dos variables que intervienen se
midan en unidades diferentes. Por ejemplo, es posible que se desee saber, para cierta poblacion, si los
niveles de colesterol en el suero, medidos en mg por 100 ml, son mas variables que el peso del cuerpo,
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medido en kilogramos. Es mas aunque se use la misma unidad de medicion, las dos medidas pueden
ser bastante diferentes. Si se compara la desviacion estandar de los pesos de los nifios de primer afio
de primaria, con la desviacion de los pesos de los jévenes de primer afio de secundaria, es posible que
se encuentre que las desviaciones estandar de estos ultimos es numéricamente mayor que la de los
primeros, porque los propios pesos son mayores, no porque la dispersion sea mayor. Lo que se necesita
en situaciones como esta, es una medida de variacion relativa, en lugar de una variacion absoluta. Esta
medida se encuentra en el coeficiente de variacion, el cual expresa a la desviacién estandar como un
porcentaje de la medida.

Se observa que como la media y la desviacion estandar se expresan en la misma unidad de medicion,
esta unidad se cancela al calcular el coeficiente de variacién, entonces lo que se tiene es una medida
independiente de la unidad de medicién, y ahora se expresa en porcentaje.

2.8. PROBABILIDAD

Literatura sugerida:

2.8.1 Introduccion Daniel.W. W. 1982, Biostadistica. Limusa. Mexico.
a la Probabilidad 485 p (pag. 33)

Scherrer B., 1984, Biostatistique. Gaétan Morin Edi-

La teoria de la probabilidad proporciona la tor. Montreal, Paris, Casa Blanca. 850 p (Pag 195).

base para la inferencia estadistica. El con-

cepto de probabilidad no es extrafio paralos | zar. J. H., 1999. Bostatistical Analysis (4 edicién).
profesionales que trabajan en las ciencias Prentice Hall. Estados Unidos. 663 p. (Pag. 49-62).

naturales, y con frecuencia forma parte de
http://facultad.sagrado.edu/ConceptosBasicos.

nuestra conversacion cotidiana. Por ejemplo | pdf#search=%22tabla%20de%20probabilidad%20c
es comun escuchar decir a un medico que | onjunta%22

un paciente tiene un 50% de probabilidad de
sobrevivir a cierta enfermedad al igual que
un agricultor, ganadero o acuacultor hablar
sobre probabilidad de sobrevivencia.

Aunque los primeros trabajos sobre probabilidad fueron realizados por Giralamo Cardano (1501-1576)
y Galileo Galilei (1564-1642), la investigacion formal de la probabilidad como una rama de las matema-
ticas surgié formalmente desde 1654 entre dos grandes matematicos franceses, Blaise Pascal (1623-
1662) y Pierre de Fermat (1601-1665). Estos dos hombres estuvieron motivados por el deseo de prede-
cir los resultados en los juegos de azar populares dentro de la nobleza francesa durante el siglo XVII.

2.8.2 Probabilidad de un Evento

El calculo de los posibles resultados de un “evento”, supone que este puede ocurrir de k maneras,
pero en solo una de esas maneras a la vez. Por ejemplo una moneda tiene dos lados y cuando se arroja
al suelo puede caer con “aguila” (H) o “sol” (T) hacia arriba, pero solo uno de los dos lados a la vez. Otro
ejemplo es en relacion a un dado. Este tiene seis lados también al arrojarlo puede tomar un solo valor de
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las seis opciones que presenta. En este contexto la probabilidad va a referir a los posibles resultados
(Ho T conlamoneda; 1, 2, 3, 4, 5, 6, con el dado) como un evento.

Si algun fendmeno puede ocurrir en alguna de las k, formas diferentes y también en alguna de la k,
formas diferentes, entonces el numero posible de formas para que ambos eventos ocurran es k, x K,
Por ejemplo, si dos monedas son lanzadas, entonces existiran dos posibles resultados en una de las
dos monedas (H, T) y dos en la otra (H, T). Por lo tanto k,=2 y k,=2, donde existen (k,)(k,) = (2)(2) = 4
posibles resultados de los lanzamientos de ambas monedas: (a) Ambas sol; (b) sol y aguila; (c) Aguila'y
sol (d) Ambas aguila. e.g. (H, T; T, H; H, H; T, T).

Podemos también considerar el lanzamiento de una moneda y un dado; donde habra dos posibles
resultados para la moneda (k,=2) y seis posibles resultados para el dado (k, = 6); luego entonces ten-
dremos en total (2)(6) = 12 posibles resultados de los dos fenémenos juntos:

H,1;H,2; H,3; H4;H,5;H,6; T,1; T,.2; T,3; T4, T,5; T,6

Entonces la regla mencionada arriba se extiende facilmente para determinar el nUmero de maneras
(k) en que n elementos pueden ocurrir juntos. Si un objeto de estudio puede ocurrir de k, maneras y un
segundo objeto de estudio en k, maneras, un tercero en k, y asi sucesivamente, a través de n-ésimo
objeto de estudio y las k, formas; entonces el nimero de maneras para que todas las n cosas ocurran

juntas es:
n

(k) (k,) (k) ... k, 0 k
i=1

Ejemplo 2. Un arreglo lineal de tres nucleétidos de ADN es denominado como un triplete. Un nucleo-
tido quiza contenga alguna de las cuatro bases nitrogenadas: Adenina (A), Citosina (C), Guanina (G)
y Timina (T). ¢ Cuantos diferentes tripletes son posibles?

Como el primer nucleétido en el triplete puede presentar una de las cuatro bases nitrogenadas (A,
C, G, T) y el segundo nucleétido también puede presentar una de esas cuatro bases, al igual que el
tercero; entonces los posibles resultados de un triplete seran:

(k)(k,)(k,) = (4)(4)(4) = 4° = 64 posibles resultados

Ejemplo 3. Si una célula diploide contiene tres pares de cromosomas y solo un miembro de cada par
se encuentra en cada gameto, ¢ Cuantos gametos diferentes son posibles?

Como el primer cromosoma puede ocurrir en un gameto en una de sus dos opciones, al igual que
el segundo y el tercer cromosoma, entonces los posibles resultados se expresan de la siguiente
forma:

(k,)(k,)(k;) = (2)(2)(2) = 23 = 8 posibles resultados
Para diferenciar a cada cromosoma llamaremos al primero como “Largo” y su respectivo par sera L1

y L2, al siguiente como “Mediano” y su respectivo par M1y M2, y al tercero como “Corto” C1y C2.
Entonces los ocho posibles resultados son:

L, M, C, L, M, C, L, M, C, L, M, C,
L, M, C, L, M, C, L, M, C, L, M, C,
on §2 w0 UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CAMPECHE Estadistica I

Facultad de Ciencias Quimico Bioldgicas



2.8.3 Permutaciones

Una permutacion es un arreglo especifico de objetos en una secuencia especifica. Un caballo (C), una
vaca (v) y una oveja (O); podrian ser ordenadas linealmente dentro de sus seis formas distintas: CVO;
COV; VCO; VOC; OCV; OVC. Esta serie de resultados puede examinarse al observar que existen tres
posibles resultados para la primera posicion, y solo dos opciones para que un animal ocupe la segunda
posicion; y por ultimo solo una opcion para que solo un animal (el restante) ocupe la tercera posicion.
Por lo tanto K,=3, K,=2, K,=1, asi que los posibles arreglos lineales estaran dados por: (k, )(k,)(k,)=
(3)(2)(1)= 6 maneras de ordenar linealmente los tres animales. También podriamos decir que hay seis
permutaciones de tres objetos diferentes.

En general si hay n posiciones lineales para que sean llenados con n objetos, la primera posicién sera
ocupada por alguno de los n objetos, la segunda posicion sera ocupada por n—1 objetos, la tercera po-
sicién por n—2 objetos, y asi sucesivamente hasta la ultima posicién, la cual serd ocupada por una sola
opcién-objeto. Asi el llenado de n posiciones con n objetos resulta en P, permutaciones donde:

P = n(n-1)((n-2)(n-3) = (3)(2)(1) =6

Lo cual puede ser descrito de forma mas simple en notacion factorial (!) como sigue:

Ejemplo 4. ; En cuantas secuencias pueden seis diapositivas ser mostradas a través de un proyec-
tor?

+Ps = 6! = (6)(5)(4)(3)(2)(1) = 720 posiciones distintas

Si uno tiene n objetos, pero con un menor nimero de posiciones para colocarlos, entonces habria un
considerable menor numero de formas para colocar los objetos que en el caso donde hay posiciones
para todas las n. Por ejemplo hay ,P, = 4! = 24 formas de acomodar linealmente un caballo (C), una
vaca (V), una oveja (O) y un puerco (P) en cuatro posiciones, Sin embargo solo hay doce formas de
acomodar linealmente dos de esos cuatro animales:

C,V;CO;CP;V,CV,0O;V,P;0,C;0,V;0,P; P, C; P, V; PO

Por lo tanto para calcular el nimero de permutaciones lineales de n objetos tomados x a la vez:

n!

nPy= (n-x)!

Para el ejemplo mencionado arriba tenemos:

I LT

(4-2)! 2! (2)(1)

La ecuacion previa P = n! Es un caso particular de la ecuacion P, = n!/(n-X)! Donde x = n; por lo
que es importante destacar que 0!/ = 1.
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Ejemplo 5. En cuantas formas posibles puede una secuencia de cuatro diapositivas formarse de
seis diapositivas?

P=,pP,= 6l _ 6 _ ©O#301) _ .,

(6 -4)! 2! (2)(1)

Si alguno de los objetos son indistinguibles, por ejemplo en el caso de tener: dos caballos (C), una
vaca (V), una oveja (O) el numero de permutaciones de los cuatro animales seria de 12:

CCVO; CCOV; CVCO; CVOC; COoCV; Cove
VCCO; VCOC; VOCC; OCCV; OCVC; OvVCC
Entonces si n, representa el nimero de individuos en la categoria i (en este caso el numero de

animales en la especie i); entonces en este ejemplo n,= 2, n,= 1, n,= 1, y escribimos el nimero de
permutaciones a través de la siguiente notacion:

n! n! 4!
Frtnzns = Inlt /= Inin.l! ) 11111 =12
n!ntnt! nlntn,| 21 111!

Si los cuatro animales fueran dos caballos (C), y dos vacas (V), entonces habria solamente seis
permutaciones.

En general, si n, miembros de la primera categoria de objetos es indistinguible, como lo es n, de la
segunda, y como lo es n, de la tercera, y asi sucesivamente hasta n, miembros de la k-ésima cate-
goria, entonces el numero total de permutaciones diferentes es:

Ejemplo 6. De un total de doce plantas, seis son de una primera especie, cuatro de la segunda, y dos
de la tercera especie. ; Cuantas diferentes secuencias de especies son posibles?

12!

an, n2nk 12 P 642 614121 = 13,860

A manera de resumen podemos decir que las permutaciones se consideran grupos de objetos o
elementos donde la secuencia dentro de los grupos fue lo importante. Sin embargo en otros casos,
solo los componentes de un grupo, no su arreglo dentro del grupo es lo importante. Anteriormente, se
sefiald que si seleccionamos dos animales de un grupo de cuatro animales, existen doce formas de
arreglarlos linealmente en grupos de dos animales. Sin embargo algunos de esos arreglos contienen
exactamente la misma clase de animales solo que en orden distinto.

on §4 wo UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CAMPECHE Estadistica I
Facultad de Ciencias Quimico Bioldgicas



2.8.4. Combinaciones

En el caso antes sefalado, si los grupos de animales es lo importante para nosotros, pero no la se-
cuencia de objetos dentro de los grupos, entonces estamos hablando de combinaciones, en lugar de
permutaciones. La notacién del numero de combinaciones de n objetos tomados X a lavezes C,,y el
célculo es de la siguiente forma:

n!

Xl XI(n-X)!

Asi en el ejemplo en donde se sefiala que hay solo doce formas de acomodar linealmente dos de estos
cuatro animales (un caballo (C), una vaca (V), una oveja (O) y un puerco (P)), solo tenemos seis formas
de combinarlos: n,=4y n,= 2 tenemos la siguiente expresion :

M (e @)
Zor(4-21 2120 (2)(1)(2)(1) 2

4

Es decir, las siguientes seis combinaciones en grupos de dos de la siguiente forma:

CV; CO; CP; VO; VP; OP

Ejemplo 7. De un total de diez perros, ocho son usados en un experimento de laboratorio. ; Cuantas
combinaciones diferentes de ocho animales pueden ser tomadas de un total de diez?

100 _ 100 _(10)(9)&)(7)(6)(O)(4)(3)(2)(1) _(10)(9) _

- - 45
T o8I10-8) 82 (8)(7)(6)(5)(4)(3)(2)(1)(2)(7) 2

Cc

10

Es importante hacer notar que ,C, =1y C, = n; asi también es importante sefialar que hay n formas
de seleccionar n elementos a la vez, expresado como ,C = C

n-x"

2.8.5. Conjuntos

Un conjunto esta definido como una coleccion de elementos. Por ejemplo, un conjunto puede ser un
grupo de cuatro animales, una coleccion de ocho aminoéacidos, un salén de 25 estudiantes, etc. Si un
conjunto incluye cuatro elementos H, C, S, P; y un segundo conjunto consiste de los elementos P, S, H,
C; entonces decimos que los conjuntos son iguales debido a que contienen los mismos elementos. Si
otro conjunto consiste de los elementos H y P, este se declararia como un subconjunto de H, C, S, P.

Por lo tanto la determinacién de combinaciones X elementos tomados de un total de n elementos es la
contabilizacién de las posibles subconjuntos de elementos de un conjunto de n elementos.

Si en un experimento hay un conjunto de posibles resultados; podemos referirnos a este conjunto
como el conjunto resultante o espacio de muestra. Cada elemento de un conjunto es uno de los po-
sibles resultados del experimento. Por ejemplo si un experimento consiste en lanzar dos monedas el
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conjunto resultante esta constituido por cuatro elementos: HH; HT, TH; TT, debido a que estos son todos
los posibles resultados.

Un subconjunto de un conjunto resultante es denominado un evento o realizaciéon de un fenémeno.
Si el conjunto resultante fuesen por ejemplo los lados de un dado: 1, 2, 3, 4, 5, 6; entonces un evento
podria ser “nimeros pares” (2, 4, 6) y otro evento podria ser “numeros mayores a cuatro” (5, 6). En el
caso de tener dos monedas un evento podria ser “Ambas monedas distintas” (T, H; y H, T) y otro evento
podria ser que ambas fueran de un solo lado (T, T o H, H).

Si dos eventos en una serie resultante tienen algunos elementos en comun, entonces los dos eventos
se encuentran en la interseccion de dos eventos; que es aquel subconjunto compuesto por aquellos
elementos comunes entre las dos series resultantes.

Por ejemplo
)
Y/
A B ANB

Por ejemplo un evento con los nimeros pares de un dado (2, 4, 6) y el evento con nUmeros mayores
a cuatro en un dado (5, 6), tienen un elemento en comun que es el 6. Por lo tanto el numero seis es la
interseccion de los dos eventos. Asi para los numeros pares de un dado (2, 4, 6) y los nimeros menores
acinco (1, 2, 3, 4), la subserie de interseccién consiste en los elementos comunes entre ambos eventos,
osea2yd4.

Si dos eventos no tienen elementos en comun se dice que estos eventos son mutuamente excluyen-
tes o exclusivos, por lo tanto los conjuntos resultantes estan desunidos. Por ejemplo, el evento con
numeros pares de un dado con respecto al evento con niumeros impares de un dado son mutuamente
exclusivos y no hay elementos comunes para ambas series.

Los elementos de un y otro o de ambos conjuntos resultantes se denominan unién entre los dos even-
tos o conjuntos de elementos. La unién de dos eventos como los niumeros 1, 2, 3, 4, 6. de un evento y
los 5, 6 de otro comparten el elemento 6 en ambos conjuntos, a esto se le llama conjuntos no ajenos.

A B AUB

Pero si los eventos o conjuntos contienen elementos diferentes, su unidn representara la unién de
conjuntos ajenos. Por ejemplo si un evento consiste de la serie de numeros pares (2, 4, 6) y otro de la
serie (1, 3, 5) la union de estos conjuntos correspondera al conjunto (1,2,3,4,5,6).
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A B AUB

2.8.6. Calculo de Probabilidad de un Evento

Como se definié previamente la frecuencia relativa de un evento es la proporcion del total de observa-
ciones de resultados que un evento representa. Considera una serie resultante con dos elementos, tal
como los posibles resultados de lanzar una moneda (H, T) 6 el sexo de una persona (¢ o &). Sines el
numero total de lanzamientos de una moneda y f es el niumero total de “aguilas” observadas, entonces
la frecuencia relativa de aguilas es observadas f/n. Asi si el lado “aguila” de una moneda fue observado
52 veces de 100 lanzamientos de una moneda, la frecuencia relativa es 52/100 = 0.52 (52%). Si 275
hombres ocurren en 500 nacimientos humanos, la frecuencia relativa de hombres es f/n = 275/500 =
0.55 (565%).

La probabilidad de un evento es la verosimilitud (Relacién entre dos probabilidades) de ese
evento, expresado ya sea como la frecuencia relativa observada de un nimero grande de
datos o por el conocimiento del sistema de estudio.

Ejemplo 8. Una muestra de 852 vertebrados es tomada al azar en un determinado bosque, obtenién-
dose los siguientes resultados.

En este ejemplo las frecuencias relativas del gru-

Subseries de Numero Frecuencia
vertebrados relativa po de vertebrados fue calculada de una mues-
tra tomada al azar. Si consideramos el presente
Anfibios 53 0.06

ejemplo, nosotros podriamos suponer que cada
Tortugas 41 0.05 animal tiene la misma oportunidad de ser cap-
turado. Sin embargo, si nosotros consideramos

Serpientes 204 0.24 . ;
la frecuencia relativa como un valor de proba-
Aves 418 0.49 bilidad, P; para el caso particular del grupo ser-
Mamiferos 136 0.16 piente su probabilidad de ser capturado es de
P(Serpientes) = 0.24.
Total 852 1.00

De esta manera, una probabilidad algunas veces
puede ser predicha basandonos en el conoci-
miento del sistema.

2.8.7 Adicion de probabilidades

Si dos eventos son mutuamente excluyentes, entonces la probabilidad de que ocurra el evento A o B,
es la suma de las probabilidades de ambos eventos:

P(AoB)=P(A) + P(B)
Por ejemplo si la probabilidad de que al lanzar una moneda el resultado de que caiga sol (o sea un

solo de los dos lados) es 2 y de que salga aguila (o sea el lado contrario) es también %2, entonces la
probabilidad de que el resultado sea cualquiera de los dos lados es:
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P (aguila o sol)= P(aguila) + P(sol) = 2 + 72 = 1.0, es decir que el resultado de dguila es 0.5
y de sol es también 0.5, entonces la probabilidad total es 1.

Para el ejemplo de los datos de grupos de vertebrados la probabilidad de capturar un reptil al azar
seria:

P(Tortuga o serpiente) = P(Tortuga) + P(serpiente) = 0.05 + 0.24 = 0.29

La regla para la adicion de probabilidades para mas de dos eventos mutuamente excluyentes, puede
ser explicada por ejemplo si consideramos lanzar un dado; en donde la probabilidad de obtener un dos
sera 1/6, de obtener un cuatro sera 1/6, y de obtener un seis sera también 1/6. Asi la probabilidad de
obtener cualquiera de estos tres resultados sera:

P(2, 4, 6) = P(2) + P(4) + P(6) = 1/6 + 1/6 +1/6 = 1/2

Es decir que la probabilidad de tener dos sera 0.16666667 y lo mismo para obtener 4 y seis, enton-
ces:

P(2, 4, 6) = P(2) + P(4) + P(6) = 0.16666667 + 0.16666667 + 0.16666667 = 0.5

Por otra parte si dos eventos no son mutuamente excluyentes, es decir, existe una interseccién entre
ambos eventos, entonces la adicion de probabilidades debera ser modificada. Por ejemplo si se lanza
un dado la probabilidad de obtener nimeros impares es:

P(ntmeros pares) =P(16 3 6 5) = P(1) + P(2) + P(3) = 1/6 + 1/6 + 1/6 = %

Y la probabilidad de obtener un numero menor a 4 es:

P(nimero <4) = (16 2 6 3) = P(1) + P(2) + P(3) = 1/6 + 1/6 +1/6 =

Debido a que los dos elementos (1 y 3) se presentan en ambos eventos, el subconjunto 1, 3 es la inter-
seccion entre ambos eventos, entonces la estimacion de la probabilidad es de la manera siguiente:

P(A o B) = P(A) + P(B) - P(NAB)

Entonces:

P (Numero impar o numero <4)= P(Nimero impar) + P(numero <4) — P(NNimero impar
o0 numero <4)

P([1, 3, 5] o [1, 2, 3]) - P(1, 3) = [P(1) + P(3) + P(5) + P(1) + P(2) + P(3)] - [P(1) + P(3)] =
(1/6 + 1/6 + 1/6) + (1/6 + 1/6 + 1/6) — (1/6 + 1/6) = 4/6 = 2/3

En el caso de tener tres eventos que no son mutuamente excluyentes la situacion es mas compleja.
Como se observa en la figura existen tres interacciones de dos vias (mostradas con lineas verticales)
las cuales son Ay B; Ay C; By C, asi como una sola interaccion de tres vias sefialada con lineas hori-
zontales (A, B, C) a este tipo de representaciones se les llama diagramas de Venn.
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Diagrama de Venn

Si se adicionan las probabilidades de los tres eventos A, By C como P(A) + P(B) + P(C); se estan
adicionando las interacciones de dos vias doblemente. Asi que se debe sustraer P(ANB), P(ANC), y
P(BNC). Como también la interaccion de tres vias es adicionada tres veces de la adicion P(A) + P(B)
+ P(C) y sustraidas tres veces a restar las interacciones de dos vias; por la tanto P(ANBNC), debe ser
adicionada al final. Por lo tanto para tres eventos que no son mutuamente excluyentes tenemos:

P(A, B, C) = P(A) + P(B) + P(C) - P(ANB) - P(ANC) - P(BNC) + P(ANBNC)

2.8.8. Multiplicacion de Probabilidades

Si dos 0 mas eventos se intersectan, la probabilidad asociada con la interseccién es el producto de las
probabilidades de los eventos individuales, la cual puede ser denotada de la siguiente forma:

P(NAB) = [P(A)] [P(B)]

P(NABC) = [P(A)] [P(B)] [P(C)]

Ejemplo 9. la probabilidad de que al lanzar una moneda se obtenga “aguila” es 4, sin embargo, si
dos monedas son lanzadas la probabilidad de obtener dos “aguilas” es:

P(Dos aguilas) = [P(Agulia)] [P(Aguila)] = (1/2)(1/2) = 0.25
Esto puede ser verificado mediante la examinacion de la serie resultante:
HH; H,T; TH; T.T

Donde la P(H, H) es un resultado de las cuatro igualmente posibles resultados. Asi ahora lanzamos
tres monedas en vez de dos, la probabilidad de obtener dos aguilas sera:

P(H, H, H) = [P(H)][P(H)][P(H)] = (1/2)(1/2)(1/2) = 0.125
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2.8.9. Probabilidad Condicional

En muchas ocasiones, la probabilidad de que ocurra un evento, depende de lo que ha ocurrido con otro
evento. En este caso se tiene la llamada probabilidad condicional. La probabilidad condicional de A,
dado que ha ocurrido el evento B, se escribe P(A/B); o sea es la probabilidad de que ocurra un evento
A cundo se conoce cierta informacioén relacionada con la ocurrencia de otro evento B.

P(A/B) Probabilidad de que ocurra A, dado que B ha ocurrido

P(B/A) Probabilidad de que ocurra B, dado que A ha ocurrido

P(ANB)

P(A/B) = W es la probabilidad condicional de A
P(BNA)

P(B/A) = W es la probabilidad condicional de B

P(ANB), es la probabilidad conjunta porque denota la interseccion de los eventos Ay B.
P(BNA), es la probabilidad conjunta porque denota la interseccién de los eventos By A.

P(A) y P(B), se denominan probabilidades marginales.

Ejemplo 10. La tabla a continuacion, presenta el ascenso a catedraticos de los profesores de una
institucion durante 5 afios.

Tabla de acenso al rango de catedratico

Hombres | Mujeres | Total A partir de esta informacion, se construye una ta-
(H) ) bla de probabilidades conjuntas, cuyos valores de
Ascendido (A) 578 26 304 probabilidad son calculados y aparecen al interior
de la tabla.
No ascendido (A") 662 194 856
Total 940 220 1160 | Aeste tipo de tablas se les llama “tablas de proba-

bilidad conjunta o condicional” y a los totales se

Tabla de probabilidad conjunta les llama “probabilidad marginal”.

- Cual es la probabilidad de que un profesor seleccio-
Hombres | Mujeres | Total | 546 a] azar sea hombre (H) y fuera ascendido?

(H) (M)

Ascendido (A) 0.24 0.02 | 0.26 [ pHNA) = 278/1160 = 0.24

No ascendido (A") 0.57 0.17 0.74

Total 0.81 0.19 10 Qual es la probabilidad de que un profesor selec-
cionado al azar sea hombre (H) y no fuera ascen-
dido?
P(HNA’) = 662/1160 = 0.57
Cual es la probabilidad de que un profesor seleccio-
nado al azar sea mujer (M) y fuera ascendido?
P(MNA) = 26/1160 = 0.02

>
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Continuacién ejemplo 10

Cual es la probabilidad de que un profesor seleccionado al azar sea mujer (M) y no fuera ascendi-

do?

P(HNA’) = 194/1160 = 0.17

Ahora se pueden calcular las probabilidades conjuntas
a) Probabilidad de que un profesor elegido al azar sea ascendido dado que es hombre (H)

P(A/H) = 278/940 = 0.30

Alternativamente
P(ANH) = P (H)*P(A/H)

Donde:

P(A/H) =

b) Probabilidad de que un profesor elegido al azar sea ascendido dado que es mujer (M)

P(A/M) = 26/220 = 0.12
Alternativamente

P(ANM)= P (M)*P(A/M)

P(ANH)
P(H)

= 0.24/0.81 = 0.30

P(A/M PAM) 0.02/0.19 0.12
( )-W = 0.02/0.19 = 0.
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3 DI1STRIBUCION
DE PROBABILIDADES

3.1. INTRODUCCION

En estadistica la distribuciéon de probabili-
dad F (x) es una funcion de la probabilidad
que representa los resultados que se van
obteniendo en un experimento aleatorio (fi-
gura 10).

Para un numero dado x, la probabilidad
P(X< x) es:

F(x) = P(X< x)

A F(x) se le denomina funcion de distribu-
cion de probabilidad de la variable X'y repre-
senta la probabilidad de que la variable tome
el valor desde - « hasta x.

Literatura sugerida:

http://es.wikipedia.org/wiki/Funci%C3%B3n_de_
densidad

Scherrer B., 1984, Biostatistique. Gaétan Morin
Editor. Montreal, Paris, Casa Blanca. 850 p (Pag
221-244).

Zar. J. H., 1999. Bostatistical Analysis (4 edicion).
Prentice Hall. Estados Unidos. 663 p. (Pag. 521).

http://personal5.iddeo.es/ztt/Tem/t21_distribu-
cion_normal.htm

http://www.bioestadistica.uma.es/libro/node38.htm
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Figura 10. Funcién de densidad para la distribuciéon normal,
modificado de: http://es.wikepedia.org/wiki/Funci%C3%B3n_de_densidad
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También se puede definir como la acumulada de la funciéon de densidad de probabilidad, esta ultima
mas comunmente conocida como funcién de densidad

La funcion de densidad se utiliza en estadistica con el propdsito de conocer como se distribuyen
las probabilidades de un evento en relacion al resultado del evento. En este caso se llama funcién de
densidad de probabilidad

Matematicamente la FDP (funcién densidad de probabilidad) es la derivada de la funcién de distribu-
cion de probabilidad.

Las propiedades de FDP (a veces visto como PDF del inglés) son:
« FDP(x) < 0.
o La integral de FDP(x) en el rango especificado para la funcion, siempre es 1.

Algunas FDP estan declaradas en rangos de - © a «, como la de la distribucién normal

Para dos numeros reales cualesquiera a y b tal que (a < b), los sucesos (X < a) y (a <X < b) seran
mutuamente excluyentes y su suma es el suceso (X < b) por lo que tenemos entonces que:

P(X<b)=P(X<a)+P(a<X<bh)

P(a <X <b) = P(X < b)- P(X < a)

y finalmente

P(a<X<=b)=F(b)-F(a)

Por lo tanto una vez conocida la funcién de distribucién F(x) para todos los valores de la variable alea-
toria x conoceremos completamente la distribucion de probabilidad de la variable.

Como la probabilidad es siempre un numero positivo, la funciéon de distribuciéon sera una funcién no
decreciente que cumple lo siguiente:

lim F(x) = 1

n—

Es decir la probabilidad de todo el espacio muestral es 1 tal y como establece la teoria de la probabi-
lidad y por otra parte:

lim F(x)=0

n—w

Es decir la probabilidad del suceso nulo es cero.

Para realizar calculos es mas comodo conocer las distribucién de probabilidad, para ver una represen-
tacion grafica de la probabilidad es mas practico el uso de la funcién de densidad.

Existen dos tipos de distribucion de variables, las discretas y las continuas.
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Se denomina variable discreta a aquella que solo puede tomar unos determinados valores, el conjun-
to de valores que toma X es finito o numerable. En este caso la distribucion de probabilidad es la suma
de la funcion de densidad, por lo que tenemos entonces que:

F(x) = P(X<X,) = kZ f(x)

Tal como corresponde a la definicion de distribucion de probabilidad, esta expresion representa la
suma de todas las probabilidades desde — « hasta el valor x,.

Es importante sefialar que muchos autores sefialan que en las variables discretas no se denomina
“funcion de densidad” sino “funcion de probabilidad”, y se nota P,(x) en vez de f,(x). Dentro de las dis-
tribuciones discretas se encuentran principalmente la distribucién binomial y de poisson.

Se denomina variable continua a aquella que puede tomar cualquiera de los infinitos valores exis-
tentes dentro de un intervalo finito. En el caso de variable continua la distribucién de probabilidad es la
integral de la funcion de densidad, por lo que tenemos entonces que:

F(x) =P(X<x;) =I }(x) dx

Dentro de las distribuciones contintas, se trataran: la distribucién normal, t-student, chi-cuadrado y
Fisher-Snedecor (F).

3.1.1 Ley Binomial o Distribucion Binomial

Es una de las distribuciones frecuentemente encontrada en estadistica aplicada (Jacob Bernoulli, 1713);
a partir de esta se pueden analizar datos cualitativos provenientes de una poblacién compuesta de 2
categorias de elementos (variables de conteo, proporciones y porcentajes). La ley binomial se define
como una distribucién discontinua que da las probabilidades de ver aparecer un evento de pro-
babilidad p respectivamente 0, 1, 2, 3,.....i.,, n veces a lo largo de n pruebas (sorteos o experien-
cias) idénticas e independientes. Con esta ley dos eventos pueden aparecer en cada prueba.

1) probabilidad de éxito (o que ocurra) p
2) probabilidad de fracaso (o que no ocurra) g=1-p, entonces p+q =1

Esto corresponde por ejemplo a la aparicion de individuos machos o hembras, blancos o negros,
muertos o vivos que presenten una u otra caracteristica. La distribucion binomial se designa con la
letra B(n,p) donde n representa los eventos y p la probabilidad de uno de los eventos. Asi por
ejemplo en una familia de n hijos, cual es la probabilidad de tener x varones? En este ejemplo, el efecto
del nacimiento de un nifio corresponde a un evento en donde el resultado corresponde a los dos eventos
siguientes: o el hijo es un nifio 0 es una nifia. En cada evento, la probabilidad p de que nazca un nifio es
igual a 0.5, y la probabilidad g de que sea una nifia es también 0.5; si la probabilidad de tener un nifio
no varia de un nacimiento a otro y si hay independencia entre cada evento, la probabilidad de tener x
nifios en una familia de n hijos esta dada por una distribucion binomial.

Por otra parte si se quiere observar el comportamiento de n ratas que penetran a un laberinto en forma
de H sucesivamente. 4 Cual es la probabilidad de que n ratas se dirijan a la parte derecha superior del
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laberinto? A cada prueba dos eventos son posibles, o penetra y toma el camino adecuado o no lo toma.
Entonces como hay 4 itinerarios posibles, la probabilidad del primer evento es p = ¥4 (0.25) y la del
segundo evento es q = % (0.75). Si las ratas no han sido condicionadas y si la rama inferior derecha no
contiene ningun elemento atractivo o repulsivo para afectar p o q, las probabilidades de x estaran dadas
por una distribucion binomial.

En otro ejemplo: si se toma una poblacion de hembras y machos en las proporciones de p=0.4y q =
0.6 respectivamente y se toma al azar una muestra de dos individuos de la poblacion. La probabilidad de
que la primera sea hembra (0.4) es p y la probabilidad de que la segunda sea hembra es también p. la
probabilidad de tener dos hembras en una muestra de dos es (p)(p) = p?>=( 0.4)(0.4) = 0.16. Por lo tanto
la probabilidad de que una muestra consista de dos machos sera (q)(q) = q? =(0.6)(0.6) = 0.36.

Entonces ¢, Cual seria la probabilidad de que en una muestra n = 2, se obtenga un macho y una hem-
bra respectivamente? Esto podria ocurrir con el primer elemento siendo macho y el segundo hembra
(probabilidad pq) o con el primer elemento siendo hembra y el segundo macho (probabilidad gp). La
probabilidad de cualquiera de los resultados mutuamente excluyentes, es la suma de las probabilidades
de cada resultado, asi la probabilidad de tener en la muestra una macho y una hembra es pq + qp = 2
pq = (2)(0.4)(0.6) = 0.48. En este contexto es importante destacar que 0.16 + 0.36 + 0.48 = 1.00, lo cual
nos indica que nosotros solo podemos obtener tres posibles resultados asociados a tres probabilidades
conn=2donde p=0.4,y q=1-p, donde las probabilidades en suma resultan en el 100% de la proba-
bilidad. Asi por ejemplo para n = 5, las distribuciones de probabilidad se muestran en la figura 11.

Asi también, las estimaciones de probabilidades binomiales pueden también ser calculadas para even-
tos donde p= 0.5, q= 0.5 n=5, p=0.3 y p=0.7 o bien p= 0.1 y g= 0.9 aqui observamos que a diferencia
de cuando teniamos p= 0.5 y g= 0.5 con una distribucion simétrica de probabilidades, al cambiar la fre-

0.4
0.3
P& 02+
0.1+
0
0.6
0.5
0.4
0.3
P 0.2
0.1
0
Figura 11. Distribuciones de probabilidad binomial con n = 5
(Tomada de Zar (1999) pag. 521)
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cuencia binomial de forma desigual la probabilidad se distribuye de manera asimétrica o sesgada como
se observa en la figura 11b. Se puede hablar ahora de que las probabilidades de aparicion estan dadas
por la ley de Newton (p+q).

Términos sucesivos del desarrollo del binomio de Newton-Distribucion de

X P(x)
Probabilidadde x = probabilidad: B(n,p).

0 c: qr
1 Clqmp Los coeficientes designan el numero total de combinaciones de n objetos
2 CZ q 2 p? tomados de x en x. Para determinarla solamente hay que calcular el nUmero
3 C:q n3 3 total de combinaciones segun la siguiente formula:
i C; qrip
n-1 C:_Z]p n-1 or = n!
n Clpr " xl(n-x)!

Asi si n= 1, el binomio de Newton se escribe (p+q)’ y su desarrollo es

X p(x)
igual a p+q, su tabla de probabilidad es: 8(1,p) 0 q
p
Si n= 2, la ley binomial se escribe (p+q)? y su desarrollo es igual a X p(x)
p*+2pq+q?, y su tabla de probabilidades seria: B(2,p) 0 q?
1 2pq
2 p?
Finalmente si n= 7, la distribucion de probabilidad sera: X p(x)
B(7.p) 0 I
0! (7-0)!
Por tanto la probabilidad de ver aparecer x veces un even- 1 71
to de probabilidad p en n eventos idénticos e independien- o a’p=79'p
tes se escribe: '7|
2 qs p2= 21q5 pz
21 (7-2)
, 7!
x n! 43 = 403
-X X = n-x X qp—35QD
px)=C.q™p= ———— q™p ° 31(7-3)
(n-x)! x! :
7!
4 qs p4= 35qa pA
41(7-4)
7!
5 a’p°=21g%p°
51 (7-5)
7!
6 ap°=7qp°
6! (7-6)
7!
7 p’=p’
71(7-7)
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Ejemplo 11. En una familia de n hijos, cual es la probabilidad de tener x nifios? Si el nUmero de hijos
es n=1y si la probabilidad de tener 1 nifio en 1 nacimiento es p= 0.5. La probabilidad de tener un
nifio en una familia de 1 hijo es: B(1,0.5)

P(1) = *0.5°*0.5" = 0.5

110!
Recordar que 0! = 1 y que cualquier numero elevado a la 0 potencia es 1

Y la probabilidad de una nifia es:

P(1) = *0.5°*0.5" = 0.5

110!

Asi en una familia de dos hijos, la distribucion de probabilidad es: (2, 0.5)

X p(x)
2
0 ———— 05°%0.5=0.25
0/(2-0)!
2!
1 —— 05%0.5=05
11(2-1)!
2!
2  0.5°*0.5%=0.25
2/(2-2)!

Una vez obtenidas las probabilidades, estas pueden ser representadas en una grafica de probabi-
lidad (Fig. 12). Es necesario saber que actualmente existen tablas de probabilidad para diferentes
valores de n, x y p, lo que hace innecesario el calculo de las mismas (Tabla 1 anexa).

0.6

0.5

0.4

0.3

P(x)

0.2 -
0.1 -

0,

Figura 12. Distribucién de probabilidad de una familia de 2 hijos B(2, 0.5).
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3.1.1.1 Los momentos de la distribucion binomial

La esperanza matemadtica. La esperanza de una distribucion de probabildad es:

E(X)= ) PXi*Xi

Para la ley binomial esto corresponde a : E(x) = np, asi la esperanza matematica de x niumero de
varones en una familia de 7 hijos es:

E(X) = 7*0.5 = 3.5 nifios (0.5 es la probabilidad de nifios en cada evento).

Varianza. La varianza de una distribucién de probabilidad se escribe:
0? = E(x?) -
Si la distribuciéon obedece a una ley binomial esta es igual a:
0%=npq y la desviacién estandar o = Vo?
Asi la varianza del niumero de varones en una familia de 7 hijos es:

02 = 7*0.5*0.5= 1.75 y la desviacién esténdar o=+ 1.75=1.32

El coeficiente de asimetria (o). Este se calcula a partir del momento de tercer orden, en una distribu-
cion de probabilidad o, se escribe:

. EX-wp
(VEX-pf )

Si la distribucidon de probabilidad obedece a una distribucién binomial, el coeficiente de asimetria
sera:
- g-p

Q’S
V'npq

Como el denominador (¥ npq) siempre es positivo, el signo de a, depende de p y g, entonces tres
posibilidades pueden aparecer:

Sip >q = o, <0 asimetria izquierda
Si p =q = o,=0 curva simétrica

Si p <q = a,> 0 asimetria derecha

0.5-0.5
Asi por ejemplo de la familia de 7 hijos, o, = \/— =0.189
7*05*0.5

lo que indica que esta distribucién de probabilidad presenta una asimetria a la derecha.
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El coeficiente de aplanamiento o curtosis (o). Este momento de cuarto orden se calcula para una
distribucién normal como:

. EX-p)
(VE(X-p)?)
Si la distribucion de probabilidad obedece a una distribucién binomial, el coeficiente de aplanamiento
es igual a:
1-6pq
+ —
npq

1- (6*0.5%0.5)
(7°0.5*0.5

Tomando en cuenta el ejemplo anterior: o,= 3 + =271

3.1.2. Ley de Poisson o Distribucion de Poisson

La distribucion de Poisson es una distribucion tedrica discontinua que se deriva de la ley binomial donde
uno de los eventos tiene una probabilidad muy baja. Fue descrita en 1830 por Simeon Denis Poisson
(1781-1840) un matematico vy fisico francés (Féron, 1978), aunque Abraham de Moivre (1667-1754)
aparentemente la describio previamente en 1718 (David, 1962:1968). Esta distribucion se aplica a fe-
némenos accidentales (de aqui que la probabilidad sea baja p<0.05). Se utiliza cuando se encuentran
eventos o individuos distribuidos al azar en el espacio y en el tiempo. Asi cuando se cuentan organismos
en cuadrantes o parcelas 6 en volumenes se utiliza la ley de Poisson (Pruebas de pureza o germinacion
de semillas, cuenta de insectos, de hierbas, colonias de bacterias, distribucion espacio-temporal de
plagas).

En la distribucion de Poisson n siempre es elevado puesto que para ver aparecer un evento raro, hay
que hacer muchas pruebas.

Los términos de la distribucion de Poisson son:

X

xr ¢

P(x) =

Donde P(x) es la probabilidad de X ocurrencias en una unidad de espacio o tiempo y y, es la media de
la poblacion de ocurrencias en una unidad de espacio o tiempo. Asi,

P@)=e™*

P(1)=e+*u
eru?

P(2) =

(2)=—

e’

P(3) =
(3)(2)
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ey

4y)=—
(4)(3)(2)

etc., donde P(0) es la probabilidad de que un evento no ocurra en una unidad de espacio o tiempo,
P(1) es la probabilidad de exactamente una ocurrencia en una unidad de espacio o tiempo, y asi
sucesivamente. En la figura 13 se muestran diferentes distribuciones de probabilidad de “Poisson”
para diferentes valores promedio.

0.40 r
0.35
0.30- 0.30 -
0.25 w=1.0 0.25 - u=20
0.20 0.20 -
PX) i PX)
0.15 0.15
010+ . 0.10
0.05 - 0.05
0—% 1 2z 3 4 4 0
X
025 u=3.0 0.25
0.20+ 0.20
PX) 0.15 |- PX) 0.15
0.10 I 0.10
0.05 |- & 0.05
0 H ﬂ[—h—l 0
01 2 3 456 757 012345678959
X X

Figura. 13. Distribuciones de Poisson para diferentes valores promedio
(tomada de Zar (1999) pag. 572).

Ejemplo 12.Un administrador de un hospital que ha estudiado las admisiones diarias durante afos,
ha llegado a la conclusién que estas se distribuyen de acuerdo a una ley de Poisson. Las admisiones
de emergencia han sido en promedio 3 por dia. Encontrar la probabilidad de que de 1 dia a otro,
ocurran exactamente 2 admisiones de emergencia.

el (9)-(0.04978) 0.448

s “X eH
P =—e+*= P = = P(x)= =0.2240
(x) ¢ (x) X (x) o 2 >
0 o3
y si no ocurriera ninguna admisién: P(x) = o - 0.049

Es importante sefalar que la tabla de probabilidades p(x) para p se presenta en el anexo, tabla 2.
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3.1.2.1 Los momentos de la distribucion de Poisson

La esperanza matemadtica. Esta ley depende de un solo parametro, la media y utiliza para su calculo,
tablas que dan directamente la distribucion de probabilidad de X para diferentes valores de:

M E(X) =np, asi y = np, esto es igual que la ley binomial.

La varianza. Como para la ley binomial, la varianza es 0?=npq, sin embargo como p es muy proximo a
cero (recordar que el valor de p es siempre muy pequefio en una distribucion de poisson), la ecuaciéon
se simplifica como: a’=np(1-p)

Porque q= (1-p)
0?=np(1-0)

0?=np y como. |l = np entonces 0?= .
La igualdad de la media y la varianza es una propiedad
importante de la ley de Poisson.

La desviacién estandar es: o=o?

El coeficiente de asimetria(a.,)
1
A

(03

Como \/[_l no puede ser negativo, la distribucion de probabilidad es siempre simética a la derecha.
Coeficiente de aplanamiento o curtosis (a,)

1
o,=3+—F—=

\n

como u es siempre positivo, la distribucion es menos aplanada que la distribuciéon normal.

Relacion entre la ley binomial y la de Poisson. La distribucion binomial, tiende hacia la de Poisson cuan-
do p disminuye y n aumenta. En la practica se admite que un evento es raro si su probabilidad es inferior
a 0.05. La aproximacion de la ley binomial a la de Poisson es satisfactoria si n es al menos igual a 50.

Ejemplo 13. El ave Turdus torquatus, es un pajaro que en otofio se acerca a los bosques de arbustos
de montafa entre 1500 y 2000 m de altitud. En 1968, en la estacion ornitoldgica situada en los Alpes
Franceses a 1700 m de altitud, 48 aves fueron capturadas con redes “japonesas” durante 89 dias en
la época de arribo. La distribucion de frecuencias se presenta en la siguiente tabla:

Esto implica que ninglin ave se capturo durante 56 dias, veintidos aves de capturaron por cada dia
durante 22 dias, dos dias se capturaron 9 aves cada dia, haciendo 18 aves en total, i ave se capturo
por dia en tres dias y cinco aves otro dia, por lo que hay 48 aves en total.

¢ Sabiendo que el numero medio de aves capturadas por dia es 0.539, cual es la distribucion de
probabilidad del numero x de aves capturadas por dia?.
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Ejemplo 13 (continuacion)

Numero de aves Numero de dias
capturadas/dia en que se capturo
Como cada prueba consiste en la captura de un ave, esta X, f,
captura se produce o no un dia J dado. La probabilidad 0 56
de que esta se produzca el dia J, es igual a 1/89 (p = 1/89
=0.011), por lo tanto muy baja. El nimero de capturas es 1 22
alto puesto que son 48 aves (n = 48). Si las redes no son 2 9
desplazadas de lugar durante el afo, si las aves no se 3 1
acostumbran a las redes y no las evitan, si su comporta-
miento no es ni gregario ni territorial, los 48 eventos son 4 0
idénticos e independientes y la probabilidad de captura 5 1
se mantiene constante de un evento a otro. En estas con- 6 0

diciones la distribucion de probabilidad de x se calcula
como se observa en la tabla para una media y = np = Total=89
48%(1/89) = 0.539

Ahora la varianza y la desviacion estandar se

calculan como sigue: Tabla de distribucién de probabilidad
, X P(x)
= i de la bi ial
o?=npq (como proviene de la binomial) 0 o¥=0583
0?=48*1/89*0.988= 0.533  porque q = (1-p) 1 P(1)=e™=(0.583) (0.539) = 0.3144
2 2

y entonces (1-0.1123) = 0.988 P(2) = =(0.3144)(0.539)%2! = 0.0847
“observar que la p y la 0% son similares. 3 ey’
P@3) = = (0.0847)(0.539)¥3! = 0.0152
(3)2)
4 ety
= = 4/4] =
La desviacién estandar es igual: P() (49(3)(2) (RO, (e E U
— . — . 5 evus
o= o? = \0.533 = 0.738 aves/dia P(5) =(49(§w= (0.0021)(0.539)¢/5! = 0.0002

El coeficiente de asimetria:

o =——— =1.362, . L. L s .
0539 Distribucion de Poisson
asimetria a la derecha
acentuada 0.7
0.6 =
y el coeficiente de apla- 05 ||
namiento: ’
1 2 0.4 T 1
04 =3+——=4.855 & 03+ ]
0.539 '
0.2
la distribucion presenta 0117 I:l
una mayor intensidad 0 =
que la distribuciéon nor- 0 1 2 3 4 5 6
mal (figura 14). Captura (aves/dia)
Figura 14. Distribucion de Poisson de 48 aves
capturadas durante 89 dias.
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3.1.3. La Distribucion Normal, N(y,0)

La distribucion normal es una distribucion continua, juega un papel muy importante tanto en la teoria
como en la practica. Histéricamente su importancia fue presentada desde 1733 por Abraham de Moivre,
quien trabajaba sobre la ley binomial cuando n tiende al infinito y p no llega a 0. En 1772, Laplace la
estudia también en su teoria de los errores, sin embargo esta ley adquiere su forma definitiva con Gauss
en 1809 y Laplace en 1812, asi esta ley se conoce como ley de Laplace, Ley de Gauss o Ley de Lapla-
ce-Gauss y como ley normal.

Comunmente la distribucion de frecuencias de datos en escala de intervalo o razon se ha observado
que tiene una preponderancia de valores alrededor de la media con progresivamente un menor numero
de observaciones hacia los extremos del intervalo de valores. Si n es grande, los poligonos de frecuen-
cias de algunos datos bioldgicos son de “forma de campana” siendo posible de ser explicados mediante
la funcién de distribuciéon normal o de Gauss.

La distribucion normal proviene de la ley binomial:

n!
p(x) = ———=q™ p*
(n-x)!Ix!

con x variando entre 0 a n

En este momento es conveniente mencionar el “teorema del limite central”. Sea X; la continuacion
de una variable independiente que presenta la misma distribucion, si y= E(X) y o? = var(x) y si el mues-
treo se realiza a partir de una poblacién no distribuida normalmente, este teorema indica lo siguiente
“Dada una poblacién de cualquier forma funcional con una media p y varianza finita o2, la distribucion
muestral de X, calculada a partir de muestras de tamafio n de esta poblacion, estara distribuida aproxi-
madamente normal con una media p y varianza 0%n cuando el tamafio de la muestra es grande”. Asi si
en la distribucion binomial n tiende hacia el infinito y p no esta muy préximo de 0 y 1 (si no tenderia a la
distribucién de Poisson), la distribucion tiende hacia la distribucion normal. Esto sugiere el hecho de que
se puedan tomar muestras a partir de una distribuciéon que no es normal con la garantia de tener buenos
resultados, siempre que se tome una muestra grande. Mayores conocimientos sobre los calculos mate-
maticos de este teorema pueden ser consultados en las obras de Lebart et al. (1979).

Formalmente la funcién de densidad normal se escribe como:

1

Z=—""  o-i-w?p0?
oV 27

Donde Z representa la altura de la ordenada de la curva que representa la densidad de los datos y
que es funcion de la variable x. La ecuacién contiene la constantes mm (3.14159) y e (2.7182), asi como
los parametros estadisticos o (Desviacion estandar) y gy (Media aritmética). La media paramétrica y la
desviacion tipica paramétrica, determinan la forma y localizacion de la distribucion. Asi, para alguna des-
viacién estandar determinada (@), existe un numero infinito de curvas normales posibles dependiendo
del valor de y. Una curva normal con media igual a cero y desviacion estandar igual a uno, se dice que
es una curva normal estandarizada o centrada y reducida.
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3.1.3.1. Distribucion normal centrada y reducida

De acuerdo a la teoria del limite central, la distribucion de probabilidad de una distribuciéon normal trans-
formada de la binomial se expresa como sigue:

flx) =——e 2
v 2n0?

Esta distribucion depende de dos parametros, la media que localiza a la distribucién y la desviacion es-
tandar que mide la dispersion de valores en torno a la media. Si se trabaja con una distribuciéon de media
0y desviacion estandar de 1, a este cambio de variables de le llama distribucién central normal, centra-
da y reducida. Para que la media pueda ser 0 el primer cambio de la variable consiste a remplazar x por
X de la siguiente manera: X = x-u esta transformacion conduce a la curva centrada de la ecuacion:

1 X?

T 202

flx)=——e
N 2mo?

Para obtener la distribucion con la desviacion estandar igual a 1, se realiza una segunda transforma-
cion que consiste a remplazar X por Z.

Z=X/o

Esto conduce a la curva normal centrada y reducida de la forma:

1
fZ)=———e o< 7 <
N 2mo?

Si se remplaza x por Z con Z = x- u/o, se obtiene el mismo resultado, esta ley normal centrada y redu-
cida no es mas que un caso particular de ley normal (figura 15).

S(x)

campana de Gauss

IL— n L+ X

Figura 15. Distribucién normal.
Tomado de, http://personal5.iddeo.es/ztt/Tem/t21_distribucion_normal.htm
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3.1.3.2. Caracteristicas de la distribuciéon normal

a) Es simétrica respecto a su media
b) La media, mediana y moda son iguales

c) El area total debajo de la curva por encima del eje x es una unidad cuadratica en donde el
50% de la informacion se localiza a la derecha y el 50% a la izquierda.

d) Si se levantan lineas perpendiculares de una distancia estandar de la media, el area en-
cerrada sera aproximadamente el 68% del area total. Si se extienden a 2 veces la desviacion
estandar hacia cada lado de la media se encierra aproximadamente el 95% y hasta 3 veces la
desviacion del area es de 99% (figura 16).

e) La distribucion normal queda determinada por gy y o, por tanto hay una distribuciéon normal
diferente para cada valor diferente de p y o de esta manera los valores de py trasladan a la
grafica de la distribucion sobre el eje X (figura 17), y los valores de o van a determinar el “apla-
namiento” de la curva (figura 18).

3.1.3.3. Propiedades de la distribucion normal

a) El fendmeno depende de numerosos factores y estos factores son independientes entre
ellos.

b) Los efectos aleatorios de estos factores son acumulativos.

c) Las variaciones de estos factores son bajas y la variacion del fendmeno debido a la variacion
de cada uno de estos factores es también baja.

utlo p ptlo
(a)

.025 2 2 .025
N K

u+ 20 u n+ 20

015 3 30 015
A\
5 "

ut 30 m u+ 30 x
(c)
Figura 16. Areas bajo la curva de la distribucién normal.
Tomado de Daniel et al (1982), (pag. 78).
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Figura 17. Curvas de distribucion normal para diferentes valores de pn.
Tomado de Daniel et al. (1982) (pag. 79).

0y

9,

0, < 0y <04

Figura 18. Curvas de distribucién normal con diferentes valores de .
Tomado de Daniel et al. (1982) (pag. 79).

Para encontrar la probabilidad de que Z tome un valor entre 2 puntos del eje de las Z (ej. Z,y Z,) se
debe encontrar el area limitada entre estos puntos. Esto se obtiene de las tablas de areas bajo la curva
conocidas como tablas de Z (tabla 3, anexo)

Ejemplo 14. Dada la distribuciéon normal unitaria, encontrar el area bajo la curva por encima del eje
ZentreO0yZ=2

P(Z<2)=0.4772
Localizar Z = 2 en tabla, él area = 0.4772
Esta se puede interpretar entonces como la probabilidad de que z elegida al azar de las probabilida-

des de Z tenga un valor entre 0 y 2 6 también puede interpretarse como la frecuencia relativa de la
ocurrencia de los valores de Zentre O y 2.
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Ejemplo 15. ;Cual es la probabilidad de que una
Z elegida al azar tenga un valor entre —2.55 y
2.557

P(-2.55 < Z < 2.55) = P(0.4946+0.4946) =0.9892

Las siguientes figuras 19 a-f muestran diferentes
formas de calcular las areas de la curva normal.
.unitaria.

P(Z<a)— Tablas

(a)

)
— o] a ——
PlZz—a)=1-P(Z<a)
] @
— _é D| S
Pleg<Z2b)=P(Z<b)-[1- P(Z =a)]
(d)
— = o[ b —=
Pla<Z<b)=P(Z=b)-P(Z=a)
(e)
- 4 .
Pl-b<Zz—a)l=Pla<Z=<h)
’/»"/‘// \"\‘\“\V ( f)

-b-a 0

Figura 19. Célculo de areas bajo la
curva normal unitaria, tomado de
http://personal5.iddeo.es/ztt/Tem/
t21_distribucion_normal.htm
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3.1.3.4. Los momentos de la distribucién normal

1. La esperanza matematica E(X) = u si Z = X-u/o
por lo tanto X = 0Z +u, como E(X) = E(oz +u) = o E(Z) +u
entonces E(X) =0y

por tanto E(X) = p.

2. La varianza. Var (X) = o?

3. El coeficiente de asimetria, o, _,

4. El coeficiente de curtosis, o, _,

3.1.4. La Distribucion t-student

Las desviaciones de las medias muestrales con respecto a la media poblacional presentan comunmente
una distribuciéon normal. Si estas desviaciones son divididas entre la desviacion estandar de la pobla-
cion, dichas desviaciones aun estaran distribuidas de acuerdo con la distribuciéon gausiana, con u = 0,
o=1.

Si por otra parte se calcula la varianza s?, de cada una de las muestras, y la desviacion de cada media,
como (x;- M)/s , donde s,_ significa la estimacion del error estandar de la media de la i-ésima muestra;
el calculo refleja la distribucion de las desviaciones, las cuales pueden variar respecto a la distribucion
normal. La nueva distribucion presenta una forma mas ancha que su correspondiente distribuciéon nor-
mal, debido a que el denominador representa el error estandar de la muestra en vez del error estandar
de la poblacion, por lo tanto esta relacion podria resultar en mayores valores de varianza a partir de
la relacion (x;- p)/s,. La distribucion esperada de esta relacion, se conoce como distribucion t-student,
planteada por vez primera por el estadistico inglés William Sealy Goset (1876-1937) quien utiliz6 el
seudonimo de “Student” para publicar algunos de sus notables trabajos desarrollados sobre estadistica
tedrica y practica.

Como la distribucion normal, la distribucion t, es simétrica y se extiende de manera negativa y positiva
hasta infinito. La distribucion t, difiere de la distribucion normal en que presenta diferentes formas de-
pendiendo del numero de grados de libertad. Los grados de libertad (n-1) son el divisor mediante el cual
se obtiene una estimacion insesgada de la varianza de una suma de cuadrados.

Los grados de libertad pueden variar de 1 a «. Una distribucion t para grados de libertad igual a uno,
representa la mayor desviacion de la forma de una distribucion normal. Conforme los grados de libertad
se incrementan, la distribucion t se aproxima a la forma de una distribucién normal (u =0, 0= 1)y al
contrastar los graficos de una distribucion t-student con 30 grados de libertad con respecto a una distri-
bucion normal, la diferencia es esencialmente indistinguible (figura 20).
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Figura 20. Curvas de frecuencias de distribuciones t (ver tabla 4 anexa) para 1y 2 grados
de libertad, comparadas con la distribucion normal, tomado de Sokal y Rohlf (2000) (pag 145).

Con grados de libertad (gl) igual a «~ la distribucion t es igual a la distribucion normal.

De esta forma podriamos tomar a la distribucion t como un caso general de la distribuciéon normal
donde gl = .

Asi debido a que la distribucion t difiere de manera significativa de la distribucion normal cuando n=30,
es recomendable aproximar una distribucion de frecuencias a la distribucion t-Student, cuando el tama-
fio de la muestra es menor a treinta datos.

La ley de t-student se utiliza en test de comparacion de pardmetros como la media y en la estimacion
de parametros de la poblacién a partir de la informacion que da la muestra. De esta manera con una
tabla de t se obtienen las probabilidades de obtener un valor de t al exterior del intervalo (-t~/2 y t~/2);
P|t| > t= / 2) =~ (ver tabla 4 anexa)

Asi por ejemplo: sigl =8y « =0.05, |to/2 = 2.306|

sigl=10y a=0.01 |to/2=3.170|

3.1.4.1 Momentos de la distribucion t-student

SuMo=0 Mo = moda
SuMe=0 Me = mediana
E()=0 sigl> 1
Var (t) = gl/igl-2 sigl>2
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3.1.5 La Distribucion Chi-cuadrada y2

La distribucion 2 al igual que la t-student y la normal, son fundamentales en estadistica inferencial,
especificamente la distribucion 2 en conexién con los limites de confianza y distribucién de varianzas.

La distribucion 2 es una funcién de densidad de probabilidad en la cual los valores van de cero hasta
infinito. Asi como la distribucion normal o t, la funcién aproxima el eje y? asintéticamente hacia el lado
derecho de la curva y no hacia ambos lados.

Al igual que la distribucion t, no hay tnicamente una sola distribucién %2, sino una distribucion y?2 para
cada numero de grados de libertad.

Por lo tanto, la distribuciéon y2 es una funcion de los grados de libertad como se muestra en la figura 21.
Como se observa la distribucion y?tiende a la simetria a medida que los grados de libertad aumentan.

La distribucion y? puede ser generada a partir de una poblacién con desviaciones estandar normales
con base en valores normalizados o estandarizados ((x; - u)/o); con repetidas muestras de tamafio n, y
estandarizadas con la expresion previamente sefialada.

n
Las cantidades Y Z?, calculadas para cada muestra estaran distribuidas como una distribucion y? con
n grados de libertad. Con los datos normalizados podemos escribir Z"chomo:

S, (xi-pp?

o?

5'z=

Después de muestreos repetidos o sucesivos y la estimacion de estadisticos, se puede obtener una
distribucion de frecuencias para esos estadisticos y calcular sus distribuciones estandar como en el
caso de una distribucién de frecuencia de la media. En algunos casos esos estadisticos estaran distri-
buidos normalmente como en el caso de las medias. En otros casos los estadisticos estaran distribuidos
normalmente solo si las muestras provienen de una poblacion normal o de muestras lo suficientemente
grandes.

09 -
08 |-
0.7
0.6

. 035

rel
0.4
Xl

03 x2m
02 xz( 1 x’m
0.1

Olll L]
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 101

x2

Figura 21. Curvas de frecuencias de distribuciones de y? para 1, 2, 3 y 6 grados de libertad.
Tomado de Sokal y Rohlf (2000) (Pag. 153).
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En la figura 22 se muestra una distribucion de frecuencias de las varianzas de 1400 muestras de 6
datos referentes a las longitudes de ala de moscas.

Es importante destacar que la distribucion se encuentra fuertemente sesgada hacia la derecha, lo cual
es una caracteristica de la distribucion de varianzas obtenidas a partir de muestras pequefias.

En la figura 22, también se muestran las frecuencias absolutas esperadas de una distribucién %2, con 4
grados de libertad, la cual coincide bien con la distribucion de frecuencias de las varianzas observadas
directamente de los datos. Como se menciono anteriormente, existen tablas y? (ver tabla 5 anexa) para
diferentes funciones de reparticion de acuerdo a los grados de libertad, aqui los valores de y?correspon-
den a las probabilidades a = P(x* > y? ), por ejemplo el valor de y? con 12 gl ¥’ a un nivel de o, =
21.03.

Aplicaciones de y?
a) en test de comparacion de proporciones
b) en test de independencia de 2 caracteres cualitativos
c) en test de comparacién de medias experimentales
d) intervalos de confianza de una varianza
e) en test de comparacion de una varianza experimental

f) en test no paramétricos.

150 —
100 [
> |
2
]
=3
&
50 1
0 ] ] | 1 ] ] ]
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
' ' I ] [ 1
: : : : (n—1)s? ! 1 1 |
| | 1 | o2 ] 1 1 1
1 [ 1 1 | 1 1 | 1 |
L i 1 i 1 i 1 1 ] |
0 15.21 30.42 45.63 60.84

52

Figura 22. Histogramas de varianzas y valores esperados de la distribucién y?2
con 4 grados de libertad, tomado de Sokal y Rohlf (2000) (Pag. 136).
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3.1.5.1 Momentos de la distribuciéon y2
1. Mo = gl-2 (moda) sigl>2
2. E(y?) = gl (esperanza matematica)

3. Var (y?) = 2gl (varianza)

3.1.6 La Distribucion F de Fisher

Definicion: si 2, yxzz son una pareja de variables aleatorias independientes que siguen respectivamente
la ley x*>con gl, y gl, entonces:

12/ gl
F=
1,2/ dl,

La funcion f(F) depende de gl, y gl,, por lo tanto existen tantas curvas de densidad de probabilidad que
valores de gl, y gl,. Asi para identificar cada una de las funciones se utilizan las tablas de F.

a=P(F(gl, gl,) > Fa(gl, gl,)

Para describir la distribucion F, se podria plantear un ejemplo donde se supone realizar un muestreo
al azar de una poblacién normalmente distribuida. El procedimiento de muestreo consiste en tomar una
primera muestra n, y calcular su varianza s ?, seguida de una segunda muestra n, con varianza s % Las
muestras n, y n, posiblemente sean del mismo tamario o no.

Asi por ejemplo, si se dividen las varianzas de ambas muestras, mediante la relacion, F_ = s s}z el
cociente estara muy cerca a la unidad, porque las varianzas son estimadas de la misma poblacion.

Si se toman muestras repetidas de tamafios n,y n,, y se calculan las relaciones F_ de sus varianzas el
promedio de estas relaciones se aproximara a ((n,— 1)/(n,— 3)), la cual es cercana a 1.0 cuando n, es
grande. Esta distribucion se conoce como distribucion F, en honor a Ronald Aylmer Fisher.

Las relaciones entre varianzas muestrales (s,% s,?) son estadisticos de las muestras que posiblemente
sigan una distribucion F, dependiendo si las muestras siguen una distribucion normal.

La figura 23 muestra diferentes distribuciones F representativas. Para valores bajos de grados de
libertad la forma de la distribucion F se aproxima a una “L”, sin embargo a medida que se incrementan
los grados de libertad se forma un sesgo mas pronunciado hacia la derecha.

Los valores en una tabla F, , ., (tabla 6 anexa), incluyen los valores de a, la cual es la proporcion de
area bajo la curva del lado derecho, con gl, (numerador) y gl, (denominador) de la relacion entre va-
rianzas respectivamente. La tabla de las proporciones de la distribucién F, se encuentra ordenada con
g/, que corresponde a la varianza superior (numerador) entre las dos muestras, dispuesta a lo largo del
margen superior de la tabla y los g/, que corresponde a la varianza menor (denominador), cuyos valores
se encuentran a lo largo del margen lateral de la tabla de la distribucion F.
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Tres distribuciones F representativas
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Figura 23. Curvas de distribucion de F para diferentes grados de libertad.
Tomado de Sokal y Rohlf (2000) (pag. 186).

Dado que en la pruebas de hipotesis usualmente se toma interés en valores bajos de a, el extremo
derecho de la curva es especialmente enfatizado en las tablas F.

Asi por ejemplo una distribucion F con gl,= 6, gl,= 28 es de 2.45 a a= 0.05; esto indica que 0.05 del
area bajo la curva se presenta hacia el lado derecho de F = 2.45 (figura 24).

Dado a que es comun utilizar solo el lado de la derecha de una distribucion F, cuando se plantea una
prueba de hipétesis de dos extremos es necesario obtener valores de alfa > 0.5 (lo cual corresponde al
lado izquierdo de la distribucion F) por lo tanto es necesario aplicar la siguiente relacion:

0.9

0.8
0.7
0.6
f 0.5
0.4
0.3
0.2

0.1
0.0

00 O

T

T

T

F:

|

F, 16. 28]

2.45
™~

1 !
S 1.0 1

L
S5 20 25

F

o = 0.05

30 35 40

Figura 24. Distribucién F con gl, = 6, gl, = 28; F = 2.45 a o = 0.05.
Tomado de Sokal y Rohlf (2000) (Pag. 187).
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F

a, g, gi2 -
F 1-a, gl2, gl1

Es importante destacar con base en la expresion de arriba que si F ., ,, = 2.64, y deseamos obtener
F

0.05,524 d€DEMOS encontrar el reciproco de F, =4.56.

0.05,24,5

3.1.6.1Momentos de la distribuciéon F

a) la esperanza matematica

gl
E(F)= ——— igl,>2
(e sigl,
b) varianza
291 4(gl, +gl,-2)
Var(F)= sigl,>4

gl1(glz - 2)2 (glz - 4)

Aplicaciones de F:

La variable aleatoria F se utiliza para comparar 2 varianzas experimentales y sirve en test de
analisis de varianza y covarianza. La covarianza es una generalizacion del concepto de varian-
za en un espacio de dos dimensiones (figura 25).

Figura 25. Interpretacién geométrica de S,
tomado de http://www.bioestadistica.uma.es/libro/node38.htm
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SX-XY,-V
Sxy = 1T para poblaciones; y
S (%) y,-y
S, = —Na para muestra
Asi se deduce la varianza cuando x =y S S,,
s= [ S,Sv* ]

De este modo:

o Si hay mayoria de puntos en el tercer y primer cuadrante, ocurrira que S, 2 0, lo que se puede
interpretar como que la variable Y tiende a aumentar cuando lo hace X;

o Si la mayoria de puntos estan repartidos entre el segundo y cuarto cuadrante entonces S, <0,
es decir, las observaciones Y tienen tendencia a disminuir cuando las de X aumentan;

¢ Si los puntos se reparten con igual intensidad alrededor de (x, y), entonces se tendra que:

S,y = 0.

Cuando los puntos se reparten de modo mas o menos homogéneo entre los cuadrantes primero y
tercero, y segundo y cuarto, se tiene que S,, = 0 (figura 26). Eso no quiere decir de ninglin modo que
no pueda existir ninguna relacion entre las dos variables, ya que ésta puede existir como se aprecia en
la figura 26 (derecha).

Para concluir, en la covarianza se tiene que:

Figura 26. Reparticién homogénea de los puntos cuando S, = 0.
Tomado de http://www.bioestadistica.uma.es/libro/node38.htm
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¢ Si S,, > 0, las dos variables crecen o decrecen a la vez (nube de puntos creciente).

e Si §,, < 0 cuando una variable crece, la otra tiene tendencia a decrecer (nube de puntos
decreciente).

e Si los puntos se reparten con igual intensidad alrededor de ()?, }_/), S,, = 0, (no hay relacién
lineal).

3.2 LA INFERENCIA
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con base en los resultados que se obtienen | 337-343).

a partir de una muestra extraida de esa po-

blacién. La inferencia estadistica incluye dos | Zzar. J. H., 1999. Bostatistical Analysis (4 edicién).
areas generales: la estimacion y las prue- I;rzezrltllgelrall. Estados Unidos. 663 p. (Pag. 91-92,
bas de hipétesis. '

http://www.itcomitan.edu.mx/tutoriales/estadistica/

La estimacion conlleva a calcular, basado B e

en los datos de una muestra, alguna esta-

distica que puede ser vista como una apro-

ximacion del parametro correspondiente a la poblacién, de la cual se extrajo la muestra. De esta manera
se habla de estimacion puntual, en el caso de por ejemplo, el valor promedio de la caracteristica
(variable) que se este midiendo y de estimacion de intervalo al conjunto de dos niumeros entre los
cuales se pretende que se encuentre la cantidad desconocida. Al dar una estimacion de intervalo suele
proporcionarse una medida de la confianza que se tiene de la estimacion. La regla o formula que indica
como calcular el valor de la estimacién se le conoce como estimador asi por ejemplo:

X

i

)—(z i=1

||'M=

>

Es un estimador de la media poblacional uy y el valor Unico que resulta de la evaluacion de esta férmula
se llama estimacion del parametro p.

Las pruebas de hipétesis se basan en decisiones estadisticas. En la practica el investigador debe de
tomar ciertas decisiones sobre la poblacién a partir de la informacién proporcionada por una o muchas
muestras. Asi por ejemplo el decidir sobre las hipotesis de si un nuevo medicamento es efectivamente
eficaz para curar una enfermedad, o si la densidad de una especie animal es igual de alta en dos medios
de cultivo, o si la concentracion de DDT en el tejido adiposo no aumenta con la edad de los sujetos, tales
decisiones se llaman decisiones estadisticas. Mas adelante se hablara mas a fondo sobre estas hipo-
tesis y a continuacion se sefialaran las estimaciones por intervalo o intervalos de confianza, se explica
como calcularlos y como se utilizan las pruebas de hipotesis:
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3.2.1 Estimacion por Intervalo (Intervalos de Confianza)

Las estimaciones dadas por una muestra, no son interpretables que acompafiadas de indicadores cuan-
tificables, fijando un grado de confianza que se les pueda otorgar. Un intervalo de confianza indica la
prescisién de una estimacion, puesto que para un riesgo de a dado, el intervalo es mas grande que la
prescisién es menor. La estimacioén por intervalo se realiza cuando algun parametro de la poblacion se
encuentra ubicado dentro de un limite inferior y un limite superior segun el nivel de confiabilidad a consi-
derar, donde la poblacién que se analiza se distribuye de acuerdo a una distribucion normal. El resultado
final esta expresado en términos de la probabilidad de que un parametro determinado se ubique dentro
de cierto intervalo de valores, bajo un grado de confianza definido.

Para llevar a cabo la estimacién por intervalo de algun parametro de la poblacion es necesario partir
de los estadisticos o estimadores, apoyados de las proporciones de distribucidn continuas, tomadas de
las tablas correspondientes (t-student, y? y Z).

3.2.1.1 Estimacioén por intervalo para la media poblacional

La estimacion por intervalo con a = 0.05, para la media se basa en la siguiente expresion:

P(X-t,SX<p<X+t, Sx)=1-a para n < 30

P(X-Z,SX<uy<X+Z2,SX) =1-a para n > 30

El error tipo sera para ambas estimaciones:

S.= —— paratyv=n-1

S. = para Z

Si se tiene conocimiento de la poblacion total la ecuacion del error tipo se modifica en:

S
S.=—— \/—NT? donde, N es de la poblacién y n de la muestra

* An

Donde la primera expresion es utilizada para muestras donde n < 30, y la segunda expresién cuando
n > 30, con base en la distribucion t-student y la distribucion normal, para la busqueda de los valores

criticos, t_,, vy z_,, respectivamente. La expresion, Sg, indica el error estandar asociado a la muestra.

a/2)’
(notar que en la expresion t,,  , la v indica grados de libertad)

La cantidad referida ( X - t,, Sx), o (X- z, Sx), es llamada limite de confianza inferior (abreviado
como L,); y la sefialada X+ t,Sx) 0 (X + z_, Sx), es llamado limite de confianza superior (abreviado
como L,).
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Por definicion los coeficientes de confiabilidad al 95% o a= 0.05, al 99% o a= 0.01 y al 99.9%
a =0.001son:

P(X-1.96 Sx <p <X+ 1.96 Sx) = 0.95 a=0.05
P(X - 2.57 Sx< p < X+ 2.57 Sx) = 0.99 a=0.01
P(X-3.3Sx<pu<X+3.3Sx)=0.99 a=0.001

Ejemplo 16. Supongamos que necesitamos determinar la estimacion por intervalo para la media, y,
de una poblacién que sigue una distribucion normal con desviacion esténdar, S, = 5.1, en una prue-
ba donde se quiere conocer el promedio de oxigeno disuelto que se tiene en un sistema acuicola,
con base en un nivel de confianza de 95%, a partir de una muestra n= 100, con un promedio de 4.2
mg/l.

Para la solucion del problema, utilizamos la distribucion normal debido a que n > 30, obteniendo el

estadistico tedrico, Z, ., = 1.96;
5.1
un error estandar, S, = —— =051
V100
por lo tanto el limite inferior sera, L, =4.2-1.96(0.51)]=3.2,
y el limite superior sera, L,=4.2+[1.96(0.51)] = 5.2.

El resultado se expresa de la siguiente forma:
P(3.2=sp<5.2)=0.95

Esto indica que hay un 95% de posibilidades de que la media del oxigeno disuelto sea superior a
3.22 mg/l e inferior a 5.22 mg/I.

3.2.1.2. Estimacion por intervalo para la varianza poblacional

Los intervalos de confianza pueden también ser determinados para otros parametros de la poblacion,
con el propdsito de expresar una mayor precision en las estimaciones de esos parametros.

La distribucién muestral de la media es una distribucion simétrica, la cual se aproxima a una distri-
bucion normal a medida que el valor de n se incrementa. Pero la distribucion muestral de la varianza
no es simeétrica y ni la distribucién normal o la distribucién t pueden ser empleados para determinar los
limites de confianza alrededor de la varianza poblacional o para probar hipétesis acerca de la varianza
poblacional, g?. Entonces se debe emplear la distribucion y? para definir los intervalos de confianza
correspondientes a la varianza de la poblacion.

Si se desean conocer los dos valores de y? que incluye 1 - a de la curva de chi-cuadrada, debemos
. ) ) o . )
de encontrar la porcién de la curva entre tazmy Y X (a,z)vv(Para un 95% de intervalo de confianza, esto
seria entre (x%)q;5 Y X026, ,)- Dichos intervalos de confianza se calculan a través de la siguiente expre-
sion:
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(n-1)s2 (n-1) 2
P(—ry <0’s— =0.95
X’a/Z Xa/2
0.025 0.975
(n-1)s2 (n-1)s?
P(—r’ <0’s— =0.99
Xa/Z Xa/2
0.005 0.995

§?, es la varianza muestral y corresponde a los estadisticos tedricos basados en las proporcio-
nes de la distribucion de y2.

Ejemplo 17. En una investigacion se pretende analizar la variabilidad del tiempo de reaccién de cier-
to medicamento aplicado a una especie de peces, donde la poblacion sigue una distribucion normal
con un 5% de error, toméandose una muestra de n = 20 con una varianza muestral s 2 = 72.25 hr,
Cual sera la estimacion por intervalo para la varianza poblacional.

Para la solucién del problema expuesto arriba, como se mencion6 previamente, utilizamos la distri-
bucion chi-cuadrada, obteniendo los estadisticos teoricos, y?) ;s ,, (Puscado en tabla, para el limite
inferior, L,) Y %%, (OUscado en tabla, para el limite superior, L,); y la varianza muestral, s 2 =
75.25, por lo tanto el limite inferior, L, = [19(72.25)]/32.85 = 41.78, asi mismo el limite superior, L, =
[19(72.25)]/8.91 = 154.07.

El resultado se expresa de la siguiente forma:
P(41.78 <02 < 154.08) = 0.95

Esto indica que hay un 95% de posibilidades de que la media de la variabilidad de tiempo de reaccion
sea superior a 41.78 hr? e inferior a 154.08 hr?

3.2.1.3. Estimacion por intervalo para la desviacion estandar

Para calcular los intervalos de confianza de la desviacion estandar, simplemente se saca la raiz cuadra-
da de los intervalos de la varianza

\/ (n-1)8? \/ (n-1) 8%
=) s <2< —z =095

Xa/2(0.25) X?- a/2(0.975)

\/ (n-1)8? \/ (n-1) 8%
P 2 <0?< 2 =0.95

Xa/2(0.005) X a/2(0.995)
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3.3. Tamafo o TALLA DE MUESTRA

La pregunta de que tan grande tomar la muestra, surge inmediatamente en la planificacion de cualquier
investigacion o experimento. Esta es una cuestion importante y no debe tomarse a la ligera. Tomar una
muestra mas grande de lo necesario para alcanzar los resultados deseados, es un desperdicio de los
recursos, mientras que muestras pequefias a menudo conducen a resultados sin uso practico. Enton-
ces, como se puede proceder acerca de la determinacion del tamafio de la muestra que se necesita en
una situacion dada?.

La talla de muestra n se calcula como:

z?0? s
_ — t,S
n= g2 o XE=tn, *\, =

xE 1

Donde Z es el valor del coeficiente de confianza, 62 es la varianza y d? que es el intervalo de confianza
multiplicado por el error estandar elevado al cuadrado.

Ejemplo 18. Una neurdloga del departamento de salud publica, deseando conducir una investiga-
cién entre una poblacién de muchachas adolescentes, con el fin de determinar su ingestion diaria
promedio de proteinas, esta buscando consejo de un bioestadisitico, relativo al tamafio de la muestra
que debe tomar.

¢ Que procedimiento sigue el estadistico para dar asistencia a la nutriéloga? Antes de que el estadis-
tico pueda ayudar a la nutridloga, esta debe dar tres detalles de informacién: el ancho deseado del
intervalo de confianza, el nivel de confianza deseado y la magnitud de la varianza de la poblacion.
Supongamos que a la neurdloga le gustaria que su estimacion estuviera dentro de 5 unidades aproxi-
madamente de la verdadera en cualquier direccién (intervalo de confianza). Supongamos también
que se decide por un coeficiente de confianza de 0.95 (Z) y que, de su experiencia pasada, la nutrié-
loga siente que la desviacion estandar de la poblacion es probablemente de alrededor de 20 gramos.
Ahora el estadistico tiene la informacion necesaria para calcular el tamafio de muestra: z = 1.96, o?
es 20 y d?=5. Supongamos que la poblacion de interés es grande, de modo que el estadistico puede
ignorar la correccion de poblacion finita y usar la ecuacién anterior. El estadistico recomienda a la
neurdloga que su tamafo de muestra debe ser de 61 personas

(1.96%)(20?)
n=——f — =61.44

Cuando el muestreo es sin reemplazo a partir de una poblacion finita, se requiere la correccion por
poblacién finita:

(Nz%)(0?)
M= (N-1)+ 2202

Es importante mencionar que para poblaciones pequefias, se sustituye Z por el valor de t-student al
nivel de confianza deseado.
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3.4. PrueBas DE HIPOTESIS

Uno de los principales propositos del analisis estadistico es hacer inferencias acerca de la poblacion
mediante la comparacién de una o mas muestras de la poblacion, para esto hay que formularse hipo-
tesis estadisticas. La primera hipétesis se denomina hipétesis nula (Fisher, 1935) abreviada H, (Pear-
son, 1947) esta supone un efecto dado: por ejemplo, podriamos tratar de probar la hipotesis de H,: El
poder aglutinante del suero es el mismo en los cirréticos que en los sujetos normales, o bien, H
La densidad del pajaro y es la misma en los bosques tropicales que el los bosques de coniferas.
Esta hipotesis expresa el concepto de no diferencia. Estas hipotesis difieren de la hipétesis alternati-
va o contraria (H,0 H,) y supone lo contrario de H, Por ejemplo, H: El poder aglutinante del suero

en los cirréticos difiere de los sujetos normales. H, La densidad del pajaro “y” es diferente en los
bosques tropicales que el los bosques de coniferas.

Una vez definidas las hipdtesis estadisticas, estas deben ser sometidas a una prueba de verdad, es
decir definir si los resultados obtenidos por la muestra son conforme a los resultados supuestos, de esta
manera definir si las diferencias registradas entre las observaciones y las hipétesis provienen del azar.

3.4.1 Riesgos de Error en un Test Estadistico

Cada test estadistico comporta dos riesgos de error. @) Los riesgos de error en un test estadistico

Si se rechaza una hipétesis que deberia ser aceptada, Hipotesis H, es verdad H, es verdad
se comete un error tipo a, también llamado de prime-  H, aceptada Buena decision  Error B
ra especie (Tipo ), y por el contrario b) Si se acepta H, rechazada Error o Buena decision

una hipotesis que deberia ser rechazada se comete un

error de tipo B o de segunda especie (Tipo Il). En el ejemplo de los cirréticos, a representa el riesgo
de declarar diferente la media del poder aglutinante del suero de los cirréticos y los sujetos normales,
mientras que son idénticas a nivel de poblaciones, y B es el riesgo de declarar idénticas las medias de
ambos grupos mientras que son diferentes.

El calculo del riesgo de error, depende de la manera como ha sido construido el test estadistico; asi por
ejemplo en el caso de formular un test para dimorfismo sexual en camarones a partir de la longitud total,
se tiene una muestra de 121 individuos de los cuales se determiné el sexo por observacion del télico.
La longitud total media de 65 machos es 61.16 mm y la desviacién estandar de 1.11 mm. Si se admite
que la distribucién de la variable es normal, y que la media de la muestra es una buena estimacién de la
media poblacional, se puede decir que:

P(X2X+2Z,S)=005

P(X261.16 + 1.64* 1.11) =0.05  1.64 corresponde al valor de Z para un test
unilateral donde a = 0.05.

P(X =62.98) = 0.05
Hipotesis establecidas:
H,, el camarén extraido aleatoriamente de la poblacion que posee una longitud total X; es un macho

H,. el camardn extraido aleatoriamente de la poblacion que posee una longitud total X; es un hembra
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Las reglas de decisién pueden establecerse de la siguiente manera:

* Si X; es superior al valor critico 62.98 mm la hipétesis es rechazada y el camarén es conside-
rado como una hembra

* Si X;es inferior a 62.98 mm la hipétesis principal es aceptada y el camarén es un macho (figura
27).

T](61,16, 1, 11)

o=111
a=0,05

N

61,16 62,98 X en mm

v »
Y T / 8

Figura 27. Distribucién de la longitud de camarén (mm) y nivel de significativdad.
Modificado se Scherrer (1984) (pag, 370)

Con esta regla, el riesgo de tomar a una hembra por un macho es a = 0.05, en cuanto al riesgo 8 de
tomar un macho por una hembra, este puede ser calculado a partir de las caracteristicas de la poblacion
de machos inmaduros.

Si se considera que la longitud media de los camarones hembras, calculada sobre 56 individuos es
63.74 mm con una desviacion estandar de 1.20 mm y se admite que la distribucién de la variable obede-
ce a una distribucién normal, es posible calcular la probabilidad de tener un macho con longitud inferior
a 62.98 mm, nivel a = 0.05 (figura 28)

P(X < 62.98) =8

62.98 - 63.74
P> )=k

P(X <-0.716) =

Ahora se lee 0.716 en la tabla de areas bajo la curva de Z, para este valor Z = 0.7611 para obtener 8
seresta 1 al valor obtenido (puesto que el area total bajo la curva vale 1) con lo que B = 0.239 es decir
que la probabilidad de tomar a una hembra por un macho es 23.9%.

Para que un test estadistico sea eficaz, debe de estar construido de manera que los errores en la
decisicion sean minimos. Lo que no es simple, puesto que para una muestra de un tamafio dado, la dis-
minucién de un tipo de error, es normalmente acompafiada por el incremento del otro tipo. En la practica,
un tipo de error puede ser mas importante que otro, el investigador tiene que definir el nivel de error que
arriesga, con el fin de limitar el error mas importante.
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Figura 28. Distribucidn de la longitud de camarén (mm) y nivel de significatividad y error B.
Tomado se Scherrer (1984) (Pag, 371)

3.4.2. Umbral de Probabilidad o Nivel de Significatividad

Cuando se prueba una hipotesis se arriesga un error a hasta un cierto nivel, a este se le llama umbral
de probabilidad o nivel de significatividad. Se reconoce como significativo al nivel de probabilidad igual
al 0.05, muy significativo en nivel 0.01 y altamente significativo el nivel 0.001. Asi si por ejemplo si se
escoge el nivel de 0.05 entonces se dice que hay 5 oportunidades sobre 100 de rechazar una hipoétesis
H, cuando esta debe ser aceptada.

3.5 PrueBas be HipoTEsis DE UNA CoLa o Dos CoLas, LLamMADO
TAMBIEN TEST UNILATERAL O BILATERAL

Antes de aplicar todo test estadistico hay que definir el problema propuesto, asi segun las hipétesis for-
muladas, se habla de un test bilateral o unilateral. El test bilateral se utiliza cuando se tiene que definir
entre dos estimaciones, o entre una estimacion y un valor dado sin tener en cuenta el signo o sentido de
la diferencia, es decir solo se utiliza si la H, (hipétesis nula) sefiala la igualdad. El test unilateral se aplica
cuando se necesita saber si una estimacion H, (hipétesis alternativa) es superior o inferior a otra.

Las determinaciones de las zonas de aceptacion o de rechazo en un test unilateral y bilateral se mues-
tran en la figura 29:
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Hy:pq<py unilateral
> Hy
H <
0 Regién de
rechazo

a

v

Regién de|aceptacion

Parametro = x

Hy:pq>po unilateral
H ‘
! N H,
» 70
Region de
rechazo
a
4 L L
Region|de aceptacion
Parametro = x
Hy:pqg#us bilateral
Hi <«—— S
Region de Region de
rechazo rechazo
a/2 a/2
\ V'
< Region de|aceptacion

Parér!!etro =X

Figura 29. Regiones de aceptacion y rechazo de la hipotesis nula para test unilateral y bilateral.
Tomado de http://www.itcomitan.edu.mx/tutoriales/estadistica/contenido/unidad_4.html

3.5.1. Pruebas de Hipotesis Paramétricas con una Muestra

Dentro de las pruebas de hipotesis podemos distinguir dos grupos principales, aquellas que trabajan
con datos presentados en escala cardinal, donde las muestras siguen una distribucion normal, y las
varianzas son homogéneas; denominadas pruebas estadisticas paramétricas, ya que utilizan los pa-
rametros para hacer las inferencias estadisticas. Por otro lado tenemos las pruebas estadisticas no
paramétricas que comiunmente se basan en suma de rangos para establecer diferencias entre dos o
mas muestras. Asimismo las pruebas de hipdétesis no paramétricas son utilizadas mas como pruebas
alternativas debido a su bajo poder estadistico.
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En general para plantear una prueba de hipétesis, esta debera estar basada en algun pardmetro de

la poblacion (varianza, media, proporcion, etc.) y de acuerdo a la muestra o nimero de pruebas que se
pretende comparar.

En la figura 30 se muestra la utilizacién del test de Z para comparar una media de una muestra obser-
vada a una media hipotética o histérica de una poblacion.

’—> Media observada muestra

X -l ———> Media hipotética
Z calculado =t calculado = ———

error estandar s/Vn ——» Tamaiio de muestra

\—> Desviacion standard muestra

BILATERAL UNILATERAL
al2 al2 y(\ —ﬂ\q
Ha: L #X IZQUIERDO DERECHO
l Hq: <X Hy: U >x
(solo si la media muestral s6lo si la media muestral
tcritica=*¢0.05(2), n -1

< media hipotética) > media hipotética)
z critica=+20.05(2) =+1.96

teritica = £ 0,05 (1), n -1 teritica=-1g,05 (1), n -1
zcritica=-2 g g5 (q) z critica = -2 ¢ o5 (1)

-1.64 +1.64
i

v DECISION

si t calculado o Z calculado

se encuentra entre
tto05 @n1 © Z = * 1.96 respectivamente

si t calculado o Z calculado
es mayor que
-too5 @n1 © Z=-1.64

si t calculado o Z calculado
es menor que
to.05 @,n1 © Z= 1.64

NO RECHAZAR H |

NO RECHAZAR H |

| NO RECHAZAR H,

Figura 30. Prueba de hipdtesis paramétrica de una muestra
(media obervada vs hipotética o histérica) Hy: pu = X
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Ejemplo 19. Se compara la media muestral (10.43 mg/m?), con respecto a una media poblacional hi-
potética (10.0 mg/m?), de 31 datos correspondientes a concentraciones de mondxido de carbono en
aire, con un error estandard de 0.24 mg/m?; no encontrandose diferencias significativas entre dichas
medias (p > 0.05), es decir a un nivel de significatividad de 0.05.

El primer procedimiento es plantear las hipétesis, que podrian enunciarse como sigue:

H,: La concentracion media de monoxido de carbono en aire tomada de una muestra de datos, es
igual a la reportada en los registros ?.

H,: La concentracion media de monoxido de carbono en aire tomada de una muestra de datos, es
diferente a la reportada en los registros ?.

Se plantean las hipétesis estadisticas

Test a utilizar: Z =

10.43 mg/ m® - 10.00 mg / m®

Aplicacion del test: Z = =1.79 mg/m®
plicacion del tes 024 mg/ mg/m

Se busca 1.79 en la tabla de valores de Z a un nivel de significatividad de a = 0.05
Entonces como: P (X2 10.43 mg/m?) =P (Z)21.79 = 0.0367

El valor para una cola de la distribucion correspondera entonces 0.0367, como son dos colas en la
ditribucion Z = 0.0367+0.0367 = 0.0734

Como Z(a) a un nivel de significatividad de 0.05 es 1.96, se compara este valor al valor obtenido
anteriormente. Como P(Z(a) > Z.

- Zq 12 Zq/2

|
4 N
1.96 -1.79 0 +1.791.96

Aceptacion
Rechazo —_____  Rechazo

Conclusion: Como 0.0734 > 0.05 se acepta la H,, por lo que el promedio de la concentracion de mo-
néxido de carbono obtenido en la muestra es igual a la media de la poblacion registrada.
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Ejemplo 20. Se compara una muestra de veinticinco datos de temperaturas corporales de cangrejos
intersticiales, con respecto a la temperatura ambiente promedio (24.3°C) a un nivel de error del 5%.
Los datos son los siguientes:

25.8,24.6,26.1,22.9,25.1,27.3,24.0, 24.5,23.9, 26.2, 24.3, 24.6, 23.3, 25.5, 28.1, 24.8, 23.5, 26.3,
25.4,255,23.9,27.0, 24.8, 22.9, 25.4.

El primer procedimiento es plantear las hipotesis, que podrian enunciarse como sigue: la media es
de 25.03°C

H,: La temperatura corporal promedio de la muestra de camaron es igual a la temperatura ambiente
promedio?.

H,: La temperatura corporal promedio de la muestra de camarén es diferente a la temperatura am-
biente promedio?.

Se plantean las hipétesis estadisticas
H, u=243°C
H, u#243°C
n=25
X_25.03°C
§2=1.80°C
Vi - oo7c

S =N S;x =0.27°C error estandard

S-

ili . = ?' M
Test a utilizar: t S
. .. 25.03°C-24.3°
Aplicacion del test: t=—5 030_%7 OCS c - 2.704°C

Se busca en la tabla de valores de t el 2.704 a un nivel de significatividad de a = 0.05 y a 24 g/
(grados de libertad n-1 es decir 25-1). El valor obtenido es 2.064.

-Zy2 Zyi2

|
e ™S
-2.70 -2.06 0 +2.062.70

Aceptacion
Rechazo — Rechazo

Conclusion: Como t(a) a un nivel de significatividad de 0.05 es 2.064 y este es menor que 2.704 cal-
culado, se rechaza H, y se acepta H, por lo que la muestra de la temperatura media de los cangrejos
que provienen de la zona intersticial es diferente a la del medio ambiente.
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3.5.1.1 Prueba de hipotesis de una muestra para la varianza poblacional

Asi como se puede comparar una media muestral a una media poblacional tedrica, el proceso es idén-
tico para la varianza (figura 31).

Hg : o? = valor hipotético

» grados de libertad

2 calculad gls2 ——» varianza muestral
X< calculada = —/——
0?2 —— varianza hipotética o histérica

DE DOS EXTREMOS UN EXTREMO
al2 al2 y(\ A
] . a2 Hq:02>x
H1.0'2$X H1.0’ <X 1
l Si la varianza muestral Si la varianza muestral
< varianza hipotética > varianza hipotética
2 critica = X20.05 (2
x2 critica (2) %2 critica = 12 0.05 (1) X2 critica = X2 0.05 (1)
X20.02, gl
=%20.05, gl =%20.95, gl
C1-0.05gl= %20.975, gl l
DECISION \
si X2 calculada si X2 calculada si X2 calculada
se encuentra entre es mayor que es menor que
X20.025, gl y X2 0.975, gl X2 0.05, gl X2 0.95, gl
NO RECHAZAR H,, | NO RECHAZAR H, | | NO RECHAZAR H,

Figura 31. Prueba de hipotésis paramétrica para una muestra
(varianza observada vs Varianza hipotética o histérica

Ejemplo 21. Se quiere saber si la varianza obtenida del tiempo de disolucién de un alimento artificial
en agua (2.6898 seg?) es significativamente mayor a 1.5 seg?. datos obtenidos de una muestra de 7
lecturas del tiempo de disolucion del alimento artificial en agua.

H,: La varianza obtenida del tiempo de disolucién de un alimento artificial en agua es igual a 1.5
seg?.

H,: La varianza obtenida del tiempo de disolucion de un alimento artificial en agua es mayor que 1.5
seg?.
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Ejemplo 21 (Continuacion)
H;: s ?=1.5 seg?
H:s?> 1.5 seg’
(90 (s?,)
Test a utilizar: X2=——5— donde: gl son los grados de libertad

2
cx

(7) (2.6898) 18.8288 sec?
. - _
1.5 1.5 sec?

Aplicacion del test: x 2.553

Ahora se busca el valor de y?2 de la tabla a un nivel de significatividad de 0.05 y para 7 grados de
libertad que es 14.067

Xza/z
|
™S
0 12.55 14.067
Rechazo
Aceptacion

Conclusion: como 12.553 < 14.067, no se rechaza H, a un nivel de significatividad de 0.05 por lo que
la varianza obtenida del tiempo de disolucién en el alimento artificial en agua no es significativamente
mayor a 1.5 seg?.

3.5.2. Pruebas de Hipodtesis con Dos Muestras

Dentro de los procedimientos estadisticos mas comunmente empelados esta la comparacion de dos
muestras para inferir si existen diferencias entre dos poblaciones. Como en el caso de una sola mues-
tra las pruebas de hipétesis para dos muestras pueden ser utilizadas para comparar dos medias, dos

varianzas, dos proporciones, etc.

Al igual que para los casos de una sola muestra; las pruebas de hipétesis para dos muestras donde se
hacen inferencias acerca de la poblacién son denominados métodos paramétricos.

Por otra parte de acuerdo con la naturaleza de las muestras en términos de estrecha interdependen-
cia podemos distinguir entre muestras dependientes y muestras independientes; las primeras son
reconocidas en algunas instancias cuando cada observacion de la primera muestra esta de alguna
manera correlacionada con una o mas observaciones de la segunda muestra, o en su caso, cuando
los elementos de la segunda muestra son el resultado final de los elementos de la primera muestra
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después de un tratamiento determinado. De manera contraria las muestras independientes Unicamente
comparten la variable, sin embargo estas podrian o no estar correlacionadas, o en su caso ser tomadas
bajo condiciones distintas.

3.5.2.1. Pruebas paramétricas para muestras independientes

3.5.2.1.1. Comparacién entre dos varianzas muestrales

Este analisis lo que busca a saber es si las varianzas y por supuesto sus desviaciones de dos mues-
tras (test F) o varias muestras (test Barlett), no sera tratado en este libro), son las estimaciones de una
misma varianza o?o de una misma o. Para realizar este test se supone la normalidad de la distribucion.
Este test consiste a someter a una prueba de verdad la hipétesis principal de igualdad de varianzas
(figura 32).

Si la hipotesis alternativa propuesta es 0%, < 0?2, la resolucion del test y las reglas de decision son
iguales, pero hay que cambiar el numerador y el denominador de la relacion Fy los numeros de gl del
valor critico de Fa de la primera muestra y los numeros de gl del valor critico de Fa de la segunda
muestra.

Hg: o?=0?
1 1
of —— varianza mayor
F calculada =
2 —— varianza menor
DE DOS EXTREMOS EXTREMO DERECHO
al2 al2 a
. o2 2 .
H1 ) 0-1 # 0-2 H1 ) 0l2113y0|'> ofnenor
F 0.025, gl (num.), gl (den.) = F critica=F ¢ o5 (1), gl (num.), gl (den.)
1
F critica=F 0.05(2)
F 0.975, gl (den.), gl(num.)
F 0.975, gl (num.), gl(den.)
si F calculada si F calculada
se encuentra entre es menor que
F 0.025, gi(n), gie) ¥ F 0.975, g1 (n), gl (a) F 0.05 (1), gi(n), gl(d)
NO RECHAZAR H | | NO RECHAZAR H,

Figura 32. Prueba de hipdtesis para dos muestras
(Varianza muestra 1 vs varianza muestra 2)
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012 Sx12
Asi F calculada = P equivale a decir F calculada = sz
2 x2

de las muestras comparadas.

Los grados de libertad también tendran que ser cambiados de orden para poder ser leidos en las tablas
de F.

Ejemplo 22. En un estudio se hicieron determinaciones de
amilasa en el plasma de una poblacién de personas hospi-
talizadas, y otro de personas no hospitalizadas, la mayor va-
rianza se presentd en las primeras personas; los resultados §2,=1600 8§?,= 1225
son los siguientes:

Hospitalizados No hospitalizados
n=22 n,=15

Condiciones de aplicacion: los datos provienen de muestras independientes, distribuidas normal-
mente.

H,: La varianza en la determinacion de amilasa en el plasma de una poblacion de personas hospita-
lizadas es igual al de las personas no hospitalizadas.

H,: La varianza en la determinacion de amilasa en el plasma de una poblacion de personas hospita-
lizadas es mayor al de las personas no hospitalizadas.

H;: o’ =0?

2

- g2
H:0% > 0%

Test a utilizar: F="";

Aplicacion del Test: F=rood - 4 34
plicacion del lest —1225— .

f(F)

Fa (21, 14)

1.31 2.39

Aceptacion | rechazo

Ahora se busca el valor de F de la tabla a un nivel de significatividad de 0.05 y para 21 ( 22-1) y
14 grados de libertad (15-1), el valor obtenido es 2.39, por lo tanto como F calculado es menor a
Fa(2.39) se acepta la H, , por lo que la determinacion de la amilasa en el plasma de las personas
hospitalizadas no es significativamente mayor que el de las personas no hospitalizadas.
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3.5.2.1.2. Comparacioén entre dos medias muestrales independientes, bajo el supuesto de
homogeneidad de varianzas (grandes muestras independientes n>30 y pequefias muestras
independientes n< 30)

Grandes muestras. Si X,, X,,...X son variables aleatorias, independientes y normales, su suma o
diferencia siguen una distribucién normal, donde la esperanza matematica es la suma o la diferencia de
las esperanzas matematicas.

Z=X, X,*...+X o Z=X -X,-...-X_
E(Z)=E(X )+E(X,)+...+E(X)
E(Z)=E(X )-E(X))-...-E(X)

Por lo tanto la varianza es igual a la suma de las varianzas de las variables de origen.

0%= 0 (X)+ 07 (X)+...+ 02 (X))

Si se considera entonces que: dos poblaciones de origen, tienen medias idénticas, se podrian compa-
rar mediante la siguiente férmula:

?1 - )_(2
Zc =
2 2
Sx, . Sx
n n

La H, se somete a una prueba de verdad después de poner formular H,, la cual se puede formular de
tres formas:

a) H, : u, # u, (test bilateral)
Si H, es verdad, el valor de Z calculado tiene una probabilidad 1- a de situarse en el inter-
valo siguiente: P(-Z,< Z_<+Z)=1-a
Hay dos reglas de decision:
- Si Z_se encuentra entre los 2 valores criticos -Z _ ,y +Z , H, es aceptada y se corre un
riesgo B del cual no se conoce el nivel.
- Si Z_ se encuentra al exterior del intervalo mencionado, H, es rechazada y H, aceptada al
nivel de significatividad a, del cual se conoce el nivel.

b) H, : u, > p, (test unilateral)
Si H, es verdad, el valor de Z calculado tiene una probabilidad 7-a de situarse en el intervalo
siguiente: P(-Z>Z )=1-a
Hay dos reglas de desicion:
- Si Z_ es inferior al valor critico Z, H, es aceptada y se corre un riesgo del cual no se cono-
ce el nivel.
- Si Z_ es superior al valor critico Z, H, es rechazada y H, aceptada y se corre un riesgo de
error B.
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c) H, : u, < u, (test unilateral)

Si H, es verdad, el valor de Z calculado tiene una probabilidad 7-a de situarse en el interva-

lo siguiente: P(-Z,>Z)=1-a
Hay dos reglas de decision:

- Si Z_ es superior al valor critico -Z, H, es aceptada y se corre un riesgo 3 del cual no se

conoce el nivel.

- 8i Z_es inferior al valor critico -Z_, H, es rechazada y H, aceptada y se corre un riesgo de

error B.

La figura 33, muestra la prueba de hipétesis paramétrica para dos muestras independientes, supo-
niendo homogeneidad de varianzas, se muestra el test a utilizar para grandes muestras y pequenas

muestras.
Ho . X2 = Xz

X, - X

Ze= —1 2
V Sfﬁ * Si1
Z calculada = t calculada

tc= XX
1
sed\ R * g

(cuando n > 30)

(cuando n < 30)

gl=nq+ny-2

spd\/ (M) S5+ (1) Sz‘z

ny+n,-2

DE DOS COLAS

UNA COLA

IZQUIERDO

Hq: )_(1 < y(z
(solo si la
media muestral 1 < media muestral 2)

, |

teriica=%t o5 (3) gi1 £ gi2 teritica =%t g 05 (1) g1 + gi2

Zcritica=Z g 95 (2) =+ 1.96 Zcritica=-Z g o5 =" 1.64

|

DECISION

, |

[ NO RECHAZAR H,

NO RECHAZAR Hj |

si t calculada o Z calculada
es mayor que
~t0.05(2)g1 © Z=-1.64

si t calculada o Z calculada
se encuentra entre
ttg05(2),g1 © Z=%1.96

DERECHO

Hq: X4 > X,
(solo si la
media muestral 1 > media muestral 2)

tcritica=t 0.05 (1) g1 + gI2

Zcritica=Z g o5 = 1.64

NO RECHAZAR H,

si t calculado o Z calculado
es menor que
t0.05(2),g1 © Z= 1.64

Figura 33. Prueba de hipdtesis paramétrica para dos muetras independientes,
suponiendo igualdad de varianzas (media muestra 1 vs media muestra 2)
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Ejemplo 23. Se estudia el dimorfismo sexual del pajaro

| - Hembras Machos
(Bonasa umbrella) a través de muestras obtenidas por
caza. Los datos fueron obtenidos al azar en Canada. Se f1 =50 iz =67
obtienen dos muestras, la primera compuesta por ma- X, = 158.86 mm X, = 134.46 mm
c?hos juveniles .y la segund? por hembras juveniles, .se S%x,= 37.18 mm S%x,=25.92 mm
tiene como variable la longitud de la cola como medida g E——
para definir el dimorfismo sexual. Los resultados fueron = 0-09 MM X; = 5.99 mm

los siguientes:

La pregunta impuesta en este ejemplo es saber si las medias de estas 2 muestras tomadas indepen-
dientemente difieren una de otra de manera altamente significativa (a < 0.01)?.

Condiciones de aplicacion: los datos provienen de muestras independientes, distribuidas normal-
mente.

Planteamiento de hipotesis:
H,: La media de la longitud de la cola de las aves machos es igual a la de las aves hembras.

H,: La media de la longitud de la cola de las aves machos es diferente a la de las aves hembras.

Ha: My = M,
H:p, #y,
. X1 'Xz
Test estadistico: e ————
Sx.2 Sx,?
+
N, N,

158.86 mm - 134.66 mm
\/37.18 mm 2592 mm
50

Zc =229

67

Decision estadistica: como Zc es superior a 2.57, que es el valor de a a 0.01, se rechaza H,y se
acepta H,.

=Zag/2 Zy2

el ™

-22.9 -2.57 0 +257 229

Aceptacion
Rechazo Rechazo

Interpretacion: La longitud de de la cola de los pajaros machos juveniles y hembras de Bonasa
umbrellus es diferente del de las hembras juveniles; por lo tanto hay dimorfismo sexual en esta ave.
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Pequeias muestras. En este caso, se utiliza el test de t, en donde:

X, X,

tc= — para gl =n+n,-2

NI
Spd T1_

n,

Spd corresponde a la media ponderada de las varianzas de 2 muestras, esta media es una estimacion

muy precisa de la varianza o? y se expresa:

(n,-1) S, + (n,-1)S? x,

s, =
P n,+n,-2

Para obtener Spd se tendria que sacar la raiz cuadrada del resultado. Para aplicar este test, las 2
poblaciones deben tener la misma varianza, si esta condicion no se cumple se puede aplicar el test
siempre y cuando los valores de n, y n, no sean muy diferentes. Para definir la aceptacion o rechazo de
la H, consultar la tabla respectiva. También se puede utilizar la ecuacion descrita en la siguiente figura,

en cualquiera de los casos el resultado es el mismo.

Ejemplo 24. Se quiere probar si existen diferencias significativas

medicamentos suministrados a dos grupos de organismos (Un
medicamento por grupo).

Condiciones de aplicacion: los datos provienen de muestras in-
dependientes, con datos < a 30.

Planteamiento de hipotesis:

H,: Los tiempos de saturacion en sangre de dos tipos de medica-
mentos suministrados en el grupo Ay B son iguales.

Ay B son diferentes.

Grupo A
en los tiempos (minutos) de saturacion en sangre de dos tipos de  Tiempo (min)

8.8
8.4
7.9
8.7
9.1
9.6

Grupo B
Tiempo (min)

9.9
9.0
1.1
9.6
8.7
10.4
9.5

H,: Los tiempos de saturacion en sangre de dos tipos de medicamentos suministrados en el grupo

Ho: Hi=H,
H:p, #u,
X, X,
Test estadistico: tc= —— para gl = n +n,2
NEa
4+
Spd N, n,
o = (n,-1) S, + (n,-1)§%x,
pd n+n,-2
8.75 min - 9.74 min
Calculo del test: §? d-( ) 0.5193
i 6+7-2
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Ejemplo 24 (Continuacion)

Para poder calcular el test de t, ahora hay que obtener Sp » Por lo que se hace necesario calcular la
raiz cuadrada de Szp -

(8.75 min - 9.74 min)

=2.475
1

+
0.7206 5

~ -

ta2

-2.47 /_ 2?_20 ¢\

0 +220 247

Aceptacion
Rechazo

Rechazo
Decision estadistica: como tc es superior a

t , para 11 grados de libertad (2.201), se rechaza H,y se
acepta H,, por tanto los tiempos de saturacion en sangre de dos tipos de medicamentos suministra-
dos en el grupo Ay B son diferentes.

3.5.2.1.3 Comparacion entre dos medias muestrales independiente, bajo el supuesto
de varianzas diferentes (pequefnas muestras independientes n<30).

En este caso se utiliza el test de t, llamado test critico modificado (figura 34), en donde:

X, =X,
tem =
Sx?  Sx,°
+
r‘l1 n

2
En este caso, los grados de libertad se calculan de la siguiente manera:

2
[(5) - ()]
n1 nz
(32x1)2 ( SZXZ)Z
n, n,
n -1 * n,-1

Estadistica I UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CAMPECHE  os 107 =
Facultad de Ciencias Quimico Bioldgicas




Hp: X2 =)_(2

;1 - ;2 ——» Medios
Z calculada = t calculada = —— .
s2 s2 ———) \Variables

l l X1 Xq
—_— —
(n230) (n < 30) Ny n; ——)» Tamafio de muestras
DOS COLAS UNA COLA
IZQUIERDO DERECHO
a/2 a/2 o a
Hy: X #X, Hq: X <Xy Hq: %4> X,
(solo si la X4 < Xp) (solo sila X4 > Xy)
2 2 2
S, Sx1
—_— —
nq ny
> grados de libertad = g/ = <t
nq -1 na -1
A\ Y
t critica=% to.05 (2),9! tcritica=-t 0.05 (1),g! t critica = to.05 (1),9!
Zcritica=Z g05 (1) = 1.64

Z critica =-Z g 95(1) = - 1.64

|

DECISION

|

NO RECHAZAR H,

Zcritica=%Z g5 =% 1.96

NO RECHAZAR H,

NO RECHAZAR H,

si t calculado o Z calculado

si t calculada o Z calculada si t calculada o Z calculada
se encuentra entre es mayor que es menor que
-t0_05(1)‘g| oZ=-1.64 t005(1),g| o Z= 1.64

ttoos 2,9 © Z=%1.96

Figura 34. Prueba de hipdtesis paramétrica para dos pequefias muestras independientes
suponiendo desigualdad de varianzas (media muestra 1 vs media muestra 2).
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Ejemplo 25. En un estudio inmunoldgico, Elie y Lamoreaux (1974) Testigos Tl
desgarraron la piel de dos lotes de ratones. El primer lote de 10

ratones no recibié ningun tratamiento. El segundo lote de 10 rato- f1=10 N=10

nes, ha sido tratado por un antigeno de transplante incubado en  X,=9.42 dias X,=13.36 dias
suero normal. La sobrevivencia de ratones fue medida en diasy g =0.49 Sx,=1.63

los resultados de esta experiencia son los siguientes:

Se plantea la pregunta de saber si la sobrevivencia de los ratones se prolonga con el tratamiento.

Condiciones de aplicacion: los datos provienen de muestras independientes, con datos < a 30, va-
rianza diferente por lo que siguen la ley de t-student.

Planteamiento de hipétesis:
H,: La sobrevivencia promedio de los ratones tratados es igual a la de los ratones no tratados.

H,: La sobrevivencia promedio de los ratones tratados es mayor que la de los ratones no tratados

T
X1
X1

0" ™M 2

H X, <X,

A

Test estadistico: tecm=

Calculo de grados de libertad: [( 2X, ) ( 8%, )]
—) . (=
n, n,
gl= 2
n,‘ n2

9.42-13.36

0.24 . 2.65
10 10

Calculo del test: tcm=

[C2)-()]

g=———,=10.66

() (3 )
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Ejemplo 24 (Continuacion)

-ta

7

-7.33 -3.10 0
Aceptacion
Rechazo

Decision estadistica: como tecm es inferior al valor critico de ¢, para 11 grados de libertad (-7.33<-
3.10), se rechaza H, a un nivel de significatividad de 0.05, por lo que la sobrevivencia de ratones es
prolongada con el tratamiento a los antigenos que fueron encubados en un suero normal.

3.5.2.4. Comparacion de medias de 2 muestras apareadas

Se basa en el analisis de las diferencias observadas a nivel de cada par de elementos: di=x,-x,,. La
muestra de n diferencias d, tiene una media d y una varianza de S 2. Si n es suficientemente grande, la
variable M,, es igual a M,- M, y corresponde a los valores tomados por d a nivel de diferentes muestras
posibles de talla n, obedecen a una ley normal de media y,, = M, = E(M )-E(M,) = -,

o
y la desviacion estandar o,,, = \/ﬁd
Por lo tanto la variable centrada obedecera también a una distribuciéon normal.
M,-u, ; sin embargo, se utiliza normalmente la variable t,,que obedece a la ley
mi” g de t-Student con n= 1 gl (figura 35).
f(Mgy)
t = Md -, Ope
'md SE
0

Se somete entonces la comparacion de medias a una prueba de hipotesis de igualdad de medias. H,;
M=, O M =p-u,=0; lavariable £ es:
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Md
tmd = Sd_
d — . .
y para 2 muestras apareadas es: t; =<—; d = diferencia media.
d
Sd c —
Error tipo= S;=—, S, = z (d, - d)?
\/n— n _1

H,: y, # y, Prueba bilateral: la H, se rechaza cuando el valor calculado: ( |t;| 2t )

H,: y, > u, Prueba bilateral: la H, se acepta cuando el valor calculado: (t; < +t )

H,: u, < u, Prueba bilateral: la H, se acepta cuando el valor calculado: (t,> -t ) gl =n-1

Ho.' Md=0

d—> promedio de las diferencias

d —_— = ' 2
Sd error estandar 8" ——> Varianza de la diferencia

n ——— tamaiio de las muestras
(nz30) (n<30) (igual muestra 1 que muestra 2)

Z calculada = t calculada =

v ! !

BILATERAL UNILATERAL UNILATERAL
a
a
Hq:Md#0 Hy:Md<0 Hq:Md>0
teriica=t0505) o1 teritica = -t 45 (1) 01 teritica =t o5 (1),g
Zcritica=%7 55 =+ 1.96 Zcritica=-Z g5 (4=~ 1.64 Zcritica=Z o5 (4) = 1.64
DECISION
NO RECHAZAR H, NO RECHAZAR H, NO RECHAZAR H,

si to Z calculada
se encuentra entre
£Z0052= 1960250 gi

si t o Z calculada es mayor que

si t o Z calculada es menor que
- Z 0.05(1)= -1.64 o t critico=t ¢ g5 (1), gI

Z 9.05(1) = 164 t 9.05(1),g1

Figura 35. Prueba de hipdtesis paramétrica para dos muestras dependientes
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Ejemplo 26. En un estudio morfo-

s - o Conejos  Longitud Longitud Diferencia
meétrico se quiso probar si existian patas patas (d,-d,)
diferencias significativas entre las delanteras traseras (di -d)?
longitudes de las extremidades (cm) (cm)
delanteras con respecto a las d, d,
traseras en venados, midiéndose 1 142 138 4 0.49
10 organismos y considerando un 2 140 136 4 0.49
5% de error.
3 144 147 -3 39.69
Los resultados de las medidas se 4 144 139 5 2.89
presentan en la tabla: 5 142 143 -1 18.49
. ) 6 146 141 5 2.89
H,: La longitud de las extremida- . 149 123 6 799
des delanteras y traseras no pre- :
sentan diferencia 8 150 145 5 2.89
9 142 136 6 7.29
H,: La longitud de las extremida- 10 148 146 2 1.69

des delanteras con respecto a las
traseras es diferente

H, pd, = pd,
H: ud, # ud,
Condiciones de aplicacion. La informacién proviene de la misma muestra de venados por lo que son

muestras apareadas o dependientes, se aplica un test de tud.

Test a aplicar: t =

4 donde es la diferencia media entre d, y d,.

m| ol

Qi

Aplicacion del test: d = 3.3 cm

Sd? = 9.34444 cm?

Sd =0.97 cm
_d _33_
t_ﬁ =097° 3.402

Decision estadistica: como t a un nivel 0.05 y 9 grados de libertad (10-1) es igual a 2.262 y es inferior
a3.402, se rechazala H,, y se acepta H, por lo que existe una diferencia significativa entre la longitud
de las patas delanteras y traseras de la muestra de 10 venados.
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4 PRUEBAS DE NORMALIDAD

En algun ion n rio pr rl . -
algunas ocasiones es necesario probar la Literatura sugerida:

hipétesis de que una muestra viene de una

poblacién que sigue una distribucion normal. | Sokal R. y F. J. Rholf. 2000. Biometry (Tercera edi-
La importancia de saber si una muestra vie- E I8 (52 [FRBmE, (78, 1uE-i2a), G /)
ne de una poblacion distribuida de acuerdo a Zar. J. H., 1999. Bostatistical Analysis (4 edicion)
una distribucion normal, radica basicamente | Prentice Hall. Estados Unidos. 663 p. (Pag. 462-

en que algunos métodos de inferencia para- | 469)-

métricos (basadas en el andlisis de los pa-
Scherrer B. 1984. Boestatistique. Gaetan Morin edi-

rametros de la poblacién) como por ejemplo teur. (Pag. 466-479)

las pruebas t-Student y de analisis de va-
rianza suponen que las muestras provienen de una distribucion normal, por lo tanto si no se demuestra
la “normalidad” de una muestra, es necesario emplear métodos alternativos no paramétricos que no se
basen en el supuesto antes mencionado; y de esta forma evitar incurrir en errores de inferencia.

4.1 PrueBAa DE NorMALIDAD Q-Q (CuANTIL-CUANTIL)

La prueba de normalidad cuantil-cuantil, es un método grafico que se basa en la distribucién de frecuen-
cias (para datos agrupados) donde la frecuencia acumulada representa las proporciones de la distri-

bucién normal, las cuales son transformadas a una escala de desviaciones estandar (z), denominadas
equivalentes de la distribucion normal (EDN’s).

©0000000000000000000000000000000000 00

1 lhga el caso de los datos no agrupados, estos se ordenan de forma ascendente, en donde el orden nu-
co asignado es transformado a proporciones de la distribucion normal, seguidamente a los EDN’s.

ANTIL) 1 n estos EDN’s se elabora una grafica de dispersion donde los limites superiores de cada marca de
(1:1ase o los datos no agrupados, se disponen a lo largo del eje de las abcisas y los EDN’s, a lo largo del

eje de las ordenadas.

Como se observa en la figura 36 basada en la tabla de distribucién de frecuencias del ejercicio 1, los
puntos deben ajustarse a una linea recta, de no ocurrir lo anterior, podriamos decir que nuestros datos
no se ajustan a la distribuciéon normal.

Dichos graficos de dispersion se conocen como graficos cuantil-cuantil o Q-Q, o como graficos de
cuantiles normales. Los graficos Q-Q, dan mejores resultados para muestras mayores a 50 datos. En
algunos casos, cuando se tiene muestras menores a 50 una diferencia importante en un solo dato con
respecto a los demas, generaria una desviacion sustancial con respecto a la linea recta.
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Limite superior del intervalo declase

Figura 36. Dispersion de los limites superiores de cada intervalo de clase
con los equivalentes de la distribucién normal (EDN’s) o grafico cuantil-cuantil.

4.2. D'AcosTiNnO-PEARSON K2

En una revision completa de algunos métodos disponibles D’Agostino (1986) concluyd que el proce-
dimiento mas aceptable para probar la hipotesis acerca de la normalidad de una serie de datos es el
descrito por D’Agostino y Pearson (1973). La hipotesis nula de la normalidad de la poblacion es probada
a partir del siguiente célculo:

K= 72+ 22,

Donde: Z 2g1 yZ 292 son estadisticos correspondientes a la simetria (g7) y curtosis (g2) respectivamente.
La significancia de K? es determinada mediante su aproximacion a la distribucién chi-cuadrada, y2, con
dos grados de libertad (En el caso particular de esta prueba lo grados de libertad se mantendran cons-
tantes. De acuerdo con D’Agostino esta prueba trabaja bien con muestras con n = 20.

La hipotesis nula H,: La poblacion muestreada se encuentra normalmente distribuida; H.: La poblacion
muestreada no se encuentra normalmente distribuida) es rechazada si el estadistico calculado, K?, es
mayor al estadistico critico, x? = 5.99 (a = 0.05, g/ = 2); lo cual sugiere asimetria, lepto o platicurtosis o
todas al mismo tiempo; e indica que la muestra no viene de una distribucion normal.

Para ver el calculo preciso de esta prueba, un ejemplo se detalla en Zar (1999) para quienes quieren
conocer de una manera mas amplia su utilizacion.

El procedimiento puede ser descrito a través de cuatro pasos principales: (1) Calculo de la simetria, g,
y curtosis, g,; (2) “Normalizacion” de la simetria, Zg,; (3) “Normalizacion” de la curtosis, Zg,; (4) Prueba
de hipotesis para probar normalidad, estimacion del estadistico muestral, K2, aproximado a la distribu-
cion normal.

Es importante resaltar que este método ha caido en desuso y en esta obra sélo se muestra como debe
de ser utilizado en caso de que el usuario tenga duda sobre los datos que analiza. Su subutilizacién se
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debe a tres causas: la primera es que resulta bastante complicado y consume mucho tiempo, la segun-
da es que se han encontrado métodos graficos mas faciles que dan una idea aproximada de la forma
de la distribucion de frecuencias, y la tercera es que en los Ultimos afios se ha dado menos énfasis a la
forma de las distribuciones y se ha utilizado el supuesto de que “grandes muestras, mayores a 30 datos
n mayor a 30” siguen una distribucién normal, lo que no sucede con muestras menores a 30 datos.

4.3. PrueBas bE BONDAD DE AJUSTE

Esta prueba se utiliza para determinar si una muestra de valores observados, de alguna manera alea-
toria es compatible o no con la hipétesis de que se extrajo de una poblacion de valores que esta distri-
buida normalmente. Consiste en colocar los valores en categorias o intervalos de clase y observar la
frecuencia de ocurrencia de los valores en cada categoria. Entonces se aplica la prueba de distribucion
normal con el fin de determinar las frecuencias que podrian esperarse para cada categoria, si la muestra
hubiera provenido de una distribucion normal.

Si la diferencia entre lo que se observo y lo que se espera (dado que el muestreo fue de una distri-
buciéon normal) es demasiado grande como para ser atribuida al azar, se concluye que la muestra no
provino de una distribucion normal. Si la diferencia es de tal magnitud que pudo haber intervenido el
azar, se concluye que la muestra pudo haber provenido de una distribucion normal.

Las pruebas de bondad de ajuste se basan en la distribucién y2 propuesta por Karl Pearson (1935),
con base en una muestra de tamafio n (comunmente variables cualitativas) de un muestreo aleatorio,
los pasos a seguir son los siguientes:

Planteamiento de las hipdtesis Categoria ,,,  Categoria,,  ..Categoria,
. A ‘2 . Frecuencia o o) ..0,
H,: La distribucion de frecuencias entre observada ! 2
categorias es homogénea. Frecuencia  (O,+O)k=E,  (O+O)K=E, ..(O+O)/k=E
esperada
H_: La distribucion de frecuencias entre oo .
1 k = numero de categorias
categorias es heterogénea.
Establecer estadistico tedrico (valor critico)
2 = 2
Lay = Xo.05 k-1=2-1=1
Establecer estadistico muestral (valor calculado)
k 2
B _ Z (O, - ,')
Xcalculado — Ei
i=1
Conclusién
Si el estadistico muestral es mayor que el estadistico tedrico rechazar la hipotesis nula.
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Ejemplo 27. Supdngase que un investigador que realiza un estudio Tasa de No. de
de hospitales en los Estados Unidos, reine datos sobre una muestra ocupacién hospitales
de 250 hospitales la cual le permitié calcular la tasa de ocupacion

. . . . <40 16
(proporcién) de los pacientes internados. Los resultados son los si-

guientes: 40.0249.9 18

50.0 2 59.9 22

Pregunta: Proporcionan.estos datos evider?f:ia suficiente que ?nd?qug 60.0 2 69.9 51
que la muestra no provino de una poblacién normalmente distribui-

da?. 70.0a79.9 62

80.0 2 89.9 55

Planteamiento de las hipétesis. 90.0 a2 99.9 22

100 > 4

H,: Las datos se extrajeron de una poblacion normalmente distribui-
da

H,: Los datos no provienen de una poblacién normalmente distribuida

Como el supuesto es la normalidad se deben conocer la media, varianza y desviacién estandar de
la muestra. Para este ejercicio, la media = 70.1, la varianza = 325.372 y la desviacion estandar =
18.0381. Posteriormente se procede a obtener el valor de Z de cada intervalo (utilizando el limite

inferior):
40.0-70.1 1 2 50.0 - 70.1 111
= 1gossr 67 Z% Tqgossr  Mhet

Tasa de - Frecuencia Proporcion Calculo de No. de No. de hospi-
ocupacion 7= X-p relativa de la curva frecuencias hospitales. tales. Frecuen-
(Intervalos “~ o, esperada normal, relativas espe-  Frecuencia cia esperada

de clase) valores de Z radas obervada
<40 0.475 0475 16 (250*4.75)/99.2=11.97
40.0 2 49.9 -1.67 0.0860 0.0475 (0.0475-0.1335)=0.056 18 (250*8.60)/99.2=21.67
50.0 2 59.9 111 0.1542 0.1335 (0.1335-0.2877)=0.1542 22 (250*15.42)/99.2=38.86
60.0 2 69.9 -0.56 0.2083 0.2877 (0.2877-0.4960)=0.2083 51 (250*20.83)/99.2=52.49
70.0a79.9 -0.01 0.2048 0.4960 (0.4960-0.2912)=0.2048 62 (250*20.48)/99.2=51.61
80.0 2 89.9 0.55 0.1555 0.2912 (0.2912-0.1357)=0.1555 55 (250*15.55)/99.2=38.19
90.0299.9 1.10 0.0872 0.1357 (0.1357-0.0485)=0.0872 22 (250*8.72)/99.2=21.98
100 > 1.66 0.0485 0.0485 0.0485 4 (25074.85)99.2=12.22
Total 0.992 250

La frecuencia relativa esperada se obtiene buscando el valor obtenido de Z en las tablas de areas
bajo la curva de distribucion normal (Z) y el valor para cada intervalo de clase, corresponde a la
diferencia de el valor de Z del ultimo intervalo y el préoximo inmediato. Finalmente se calculan las
frecuencias esperadas para cada intervalo y se aplica el test.

K (Oi - Ei )?
Xialculado = Z E .

i=1 !

- 2 - 2 » 2 - 2 » 2 - 2 . 2 - 2
, _(16-11.977 (18-21.67)° (22-38.86] (51-52.49) (62-51.61)° (55-38.19)° (22-21.98)* (4-12.22)

% =2334
calculado 11.97 21.67 38.86 52.49 51.61 38.19 21.98 12.22

Como XZ(O'W) = 6.63 es menor que 23.34, se rechaza la hipdtesis nula y se admite entonces que los
datos no se distribuyen normalmente.
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Ejemplo 28. En una investi- Alicuota, Alicuota, Alicuota, Alicuota,  Total
gacion se planteé que exis-
te la misma probabilidad de
tener el mismo numero de
elementos por recuento de Frecuencia 25 25 25 25 100
fitoplancton, segun un 5% de  ésperada

error. Se tomaron 4 alicuotas

de 1 ml, con un total de 100

células. Encontrandose la

siguiente distribucion de fre-

cuencias:

Frecuencia 36 40 18 6 100
observada

H,: La distribucion de frecuencias entre categorias es homogénea.

H,: La distribucion de frecuencias entre categorias es heterogénea.
i - . 5 _

El estadistico tedrico es igual a ¥? ;| 44425~ 7-81

y el estadistico muestral:

_ (36257 (40-267 (1825  (6-25)

2 =
calculado 25 25 25 25

=30.24

Por lo tanto, como el valor calculado es mayor que el valor critico, se rechaza la hipétesis nula. Por
lo que la probabilidad de tener el mismo numero de elementos por recuento del fitoplancton no es
aceptada y se admite que el numero de elementos es diferente.

4.3.1. Tablas de Contingencia

En algunos casos los datos se colectan simultdneamente para dos variables, y por lo tanto podria ser
deseable probar la hipotesis de que las frecuencias de ocurrencia en varias categorias de una variable
son independientes de la segunda variable. El arreglo en el que pueden estar dispuestos los datos se
denomina tabla de contingencia.

Un analisis estadistico a través de tablas de contingencia se basa en datos experimentales donde se
tienen dos factores interrelacionados. A la tabla de contingencia también se le conoce como método de
bloques y su procedimiento emplea la distribucién de y2. La tabla de contingencia esta conformada por
un numero de renglones, R correspondientes al factor 1, y por un numero de columnas, C, correspon-
dientes al factor 2.

La hipétesis nula en una tabla de contingencia es probar que las variaciones de las frecuencias obser-
vadas en las filas son independientes de las frecuencias observadas en la columnas. De esta manera el
procedimiento a seguir es el siguiente:

Planteamiento de las hipétesis.
H,: La distribucion de las frecuencias entre niveles es independiente de los factores.

H,: La distribucion de las frecuencias entre niveles no es independiente de los factores.
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Establecer estadistico tedrico

Factor, Factor, ...Factor, > Factores
(valor critico). Nivel , o, 0,, .0, SOk,
R Nivel, o,, 0,, .0, YOk,
agl % 0.0 (k1)(-1) Nivel o o .0 YOk
L f 1 2 ij ij
YNivel Y0, YOf,, ¥ Of, STOTAL=N
Establecer estadistico muestral
(valor calculado).
2
> Ok, (¥ 0f) > o5t s (04-E))
i (&M Wotoutado = 2y 2y, —
E = calculado j=1 “i=1 E
if N if

Conclusion.

Si el estadistico muestral es mayor que el estadistico tedrico rechazar la hipétesis nula. Por tanto la
distribucion de frecuencias entre los niveles no es dependiente de los factores.
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Ejemplo 29. En la Isla de Grues en el

8 " Tabla de contingencia
estuario de Saint-Laurent, dos muestras

de cazadores que se dedicaban a la cap- Cazadores Cazadores Total
tura de gansos blancos fueron obtenidas proveedores club

de manera independiente. La primera Caza}dgres 26 16 41
muestra estaba constituida con cazado- = %°N €Xito

res que pertenecian a un club de cazay  cazadore 57(68.67%) 20(57.14%) 77

la segunda de cazadores al servicio de  conlas

proveedores de caza y pesca. El perfil C'aac?:ss

de los dos grupos de cazadores es consi-

derablemente diferente, sin embargo las  Total 83 35 118
condiciones de caza son las mismas. En

1974, 57.14 % de 35 cazadores de primer

grupo y 68.67% de 83 cazadores del se-

gundo grupo regresaron con las manos

vacias (cero caza).

Pregunta: el porcentaje de cazadores que regresaron con las manos vacias del primer grupo es
significativamente diferente del segundo grupo?.

H,: Las proporciones de los cazadores de ambos grupos son idénticas

H,. : Las proporciones de los cazadores de ambos grupos son diferentes

H:P#P,

2 =2
Establecer estadistico tedrico (valor critico). Kag™ X 0.05 g1

X2a,g/= A dos, 2-1)(1) =1, el valor en la tabla de 4?2, es 3.84

Establecer estadistico muestral
(valor calculado) y calcular las Cazadores Cazadores club Total

frecuencias esperadas. proveedores
Cazadores 41*83 41*35 41
Kk f con éxito =28.83 =12.16
=ZO i (ZO'J) 118 118
i N
cazadore 77*83 41*35 77
con las =54.16 =22.83
manos 118 118
) -5 5 (O,-E,) vacias
Keatcutado ™ 2-jo1 Zaq ~E,  Tou 83 35 18
12 _(26-28.83)° , (57-54.16)°  (15-12.16) , (20-22.83)° _ 4 44
caleulado 28.83 54.16 12.16 22.83

Conclusién

El valor de %2 ..., » €S inferior al valor limite 2, es 3.84, la hipotesis H, es aceptada por lo que el
porcentaje de cazadores pertenecientes al club que regresaron con las manos vacias no es diferente
del porcentaje de cazadores proveedores de caza y pesca.
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5 TEST NO PARAMETRICOS
DE COMPARACION DE MUESTRAS

ndo | ndicion normali n . .
Cuando las condiciones de normalidad no Literatura sugerida:

son respetadas o que los datos son de natu-

raleza semicuantitativa (escala de variacion | Zar. J. H., 1999. Bostatistical Analysis (4 edicion)
Prentice Hall. Estados Unidos. 663 p. (Pag. 146-

ordinal) se utilizan los test no paramétricos. 155)

Estos test no se basan en los parametros de

las distribuciones y por consiguiente tampo-

co en las muestras de estos. Por tanto no estan sujetos a las leyes de distribucion de los elementos de
la poblacion. Se utilizan sobre todo en muestras pequefias. Algunos de los test no paramétricos para
muestras independientes son:

* Test de medianas, test de Wilcoxon-Mann-Whitney y el test de Kolmogorov-Smirnov
y para muestras pareadas se utiliza:

* Test de signos y test de Wilcoxon apareado.

5.1. ComPARACION DE Dos MuUESTRAS INDEPENDIENTES:
Test bDE MEDIANAS

Desarrollado por Moo (1950) y Westenberg (1948) verifica la hipétesis de igualdad de medianas de 2
poblaciones. Supone que la forma de la distribucién es similar a las 2 poblaciones comparadas.

Si la hipétesis es verdad:
H, Me, = Me, = Me
H,: Me, # Me, # Me

La mejor estimacion de la Me es la que se obtiene calculando la Me de la muestra si agrupamos las 2
muestras de origen:

Me(1+2) por tanto debe ser igual al 50% de los elementos de la muestra de la variable hacia arriba y
hacia abajo. Se construye entonces una tabla de contingencia utilizando frecuencias observadas y esto

. )
se calcula utilizando la ley x> a 1 gl. A(Tf,-11)
™ “pnn,

f, f, f, y f,= frecuencias observadas
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Reglas de decision:

aceptada.

Posicion de Muestra 1 Muestra 2 Total
elementos
Si el valor observado y2 es inferior al valor  No. de elementos f, f, n/2
critico, la hipétesis principal es aceptada, si X>Me,.,,
no es rechazada y la hipétesis alternativa es ;‘S-M"e elementos fy f w2
e(1+2)
Total n1 n2 n=n_+n,
La clasificacién de los elementos esta en
funcién de su muestra de origen y de su va-
lor en relacion a la mediana como se mues-
tra en la siguiente tabla:
Ejemplo 30. Se grabo el canto Difusion del canto
er‘nltlldo p(?r un pajaro en su te- Rapidez de respuesta/ Ave x Subespecie Total
rritorio (sélo machos, pues son muestra
terrl.torlales), si se reproduce el e 17 2 19
sonido, se observa una respues- .
ta inmediata de los machos conel ~ Media 3 9
objeto de proteger su territorio. Un  Lenta 3 11
investigador quiere corroborgr S| Sin respuesta 1 1 12
la respuesta del ave es la misma ) —
con el canto de un ave originaria  Negeativa (alejamiento) 0 g 5
de norte América y que se supo-  Total 24 32 56

ne es una subespecie de esta. Se
tienen las siguientes muestras:

con el test de medianas.

Planteamiento de las hipdtesis

HO" Me1 = MeZ

H1" Me1 # Me2

Y
1

Establecimiento del test : %

17+3=20y corresponde a f,

3+1= 4y corresponde a f,

4ff,-1f)?
nn.n,

H,: La difusion del canto de la subespecie no provoca ninguna reaccion en al ave

H,: La difusion del canto de la subespecie provoca reacciones diferentes en al ave

Pregunta: ¢ La difusion del canto de la subespecie provoca reacciones rapidas en el ave x?

Condiciones: Datos semicuantitativos clasificados sobre escala ordinal, por lo tanto es valido trabajar

Como la variable es el sonido, se tienen entonces 5 escalas diferentes. La mediana seria 2.5, que
corresponderia entre la respuesta media y lenta, se llena la tabla de contingencia, se suman todos
los valores que estan por encima de la Me para la muestra 1 para obtener f, y f,. Para la subespecie;
los valores para obtener f,y f,se obtienen sumando los valores que estén por debajo de la mediana
incluyendo el valor de la mediana; es decir:
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Ejemplo 30. Continuacion D Subespecie Total
x>m f.=20 f,=8 28
6+2= 8y corresponde a f, e ! ?
X<M, f,=4 f,=24 28
8+11+5=y corresponde a f, Total 24 32 56

420724 - 847
Cne="" pgrograg 1066
Conclusion

El valor calculado de %?,, es > al valor critico x?, = 6.63, las medianas son diferentes y por tanto la
respuesta del ave muestra no es la misma que la de la subespecie.

5.2. MuEesTRAS INDEPENDIENTES
(MANN-WHITNEY)

Busca verificar si los elementos de dos grupos clasificados por orden creciente sobre una misma es-
cala ordinal, ocupan posiciones o rangos equivalentes, que nos permita ver si hay similitud entre las
distribuciones. Este test se basa en la variable U de Mann-Whitney, consiste en primer lugar en clasifi-
car los elementos de dos muestras por orden creciente o decreciente, después en calcular Uy U’ que
corresponden al numero de veces que un elemento del 2° grupo antecede a un elemento del 1er grupo
y viceversa.

Caso de pequefias muestras: n, y n,<20

Sdlo se aplica cuando hay muestras que tienen entre 9 y 20 elementos.

n1( n1+1)
U=nn,+ 2— -R,
_n(n,)
u =nn,+ 2 "
U=nn,-U
U=nn,-U

La siguiente tabla muestra la manera de utilizar el test de acuerdo al orden o “ranqueo” de los datos; y
la tabla 7 anexa presenta los valores de U,.

H,= Grupo 12 Grupo 2 H,= Grupo 1 < Grupo 2
H=Grupo1<Grupo2  H,=Grupo 1> Grupo 2
“Ranqueo” del valor mas U U’
bajo al mas alto

“Ranqueo” del valor mas U’ U
alto al mas bajo
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Ejemplo 31. Probar si hay defe-

. ) Hombres talla  Mujeres talla Orden
rencia entre la talla de estudian- (cm) (cm) hombres
tes hombres y mujeres de una “ranqueo”
manera significativa (a= 0.05). 193 175 1
Planteamiento de las hipétesis. 188 173 2

185 168 3
H,: La talla de estudiantes hom- 183 165 4
bres es igual a la de las mujeres 180 163 5
. 178 6
H,: La talla de estudiantes hom-
bres es diferente a la de las mu- 170 9
jeres n=7 n,=5 R,=30
Establecer el estadistico mues-
tral
U n,(n.,) R
=nn,+———— -
12 2 1
Resolucién del test
(7)(8)

U=(7)(5) + - 30=33
U =(7)(5)-33=2
Establecer el estadistico tedrico

U

0.05

(5,7)= 30

Conclusion

Orden
mujeres
“ranqueo”

7
8
10
1"
12

R,=48

Como 33 es mayor a 30, se rechaza la H, y por tanto se admite que la talla de los estudiantes hom-

bres es mayor que la de las mujeres.

Ejemplo 32. Se quiere

Colegio particular Escuela publica Colegio
probar la eficiencia de No. palabras/ No. palabras/ particular
dos métodos de ense- minuto minuto “rango”
fanza, comparandose 44 32 9
los resultados del numero
de palabras por minuto — L =
que escriben a maqui- 36 44 6
na los estudiantes de un 32 44 35
colegio particular con los

L 51 34 13
de la escuela publica.
Los resultados son los 45 30 1"
siguientes: 54 26 14
56

Como el “rango u orden”
se realizd del valor mas n=8 n,=7 R,=83.5
bajo al mas alto, y como

los valores de n, son

mayores a los de n,, se

utilizara U’ como test es-

tadistico.

Escuela publica

“rango”

3.5

N O © © N

R,=36.5
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Ejemplo 32. Continucién
Planteamiento de las hipdtesis.

H,: Los estudiantes del colegio particular escriben el mismo nimero de palabras por minuto en ma-
quina de escribir que los de la escuela publica

H,: Los estudiantes del colegio particular escriben mayor nimero de palabras por minuto en maquina
de escribir que los de la escuela publica

Establecer el estadistico tedrico
U, (7,8)=43

Establecer el estadistico muestral

U= (7)@8)+ @ -36.5=475

Conclusion
Como 47.5 es mayor a 43, se rechaza la H, y por tanto se admite que el nimero de palabras por

minuto que escriben en maquina los estudiantes de escuela particular es mayor que las que escriben
los estudiantes de la escuela publica.

5.3. CoMPARACION DE MUESTRAS PAREADAS (TEST DE SIGNOS)

El test no paramétrico de comparacion de medias de dos muestras pareadas se basa en el analisis de
muestras cuantitativas existentes entre cada par de datos. El test no paramétrico se distingue por el
hecho de que no toma en cuenta mas que el signo de las diferencias. Admitiendo que las muestras
provienen de la misma poblacion (hipdtesis principal) las diferencias (d) tienen entonces la misma pro-
babilidad de ser positivas que negativas, de donde si H, es verdad:

P(d>0)=P(d<0)=05

En esta hipotesis, la probabilidad de que Yi diferencias sean positivas entre n diferencias con valor
mayor a cero, se da por la ley binomial del parametros ny p = 0.5

2.3.1. Caso de Grandes Muestras

Si el numero de parejas de datos presentan una diferencia mayor a cero, igual o superior a 30, la ley
binomial tiende hacia la normal de parametros y = np = 0.5 ny o = Vnpg = V0.25n. En esta caso y admi-
tiendo que la hipétesis principal de igualdad de poblaciones de origen es verdad la variable auxiliar:

, _Y-0.5n
s” 0.5Vn
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Obedece a una ley normal centrada y reducida y representa el niumero de diferencias positivas y n el
numero de diferencias mayores a 0. Segun la formulacion de la hipétesis alternativa se efectuara enton-
ces un test unilateral o bilateral.

Si H, declara que la primera poblacién es mas grande que la segunda, esto correspondera:
H,:P(d>0)>05
H,sera aceptada si Z_.obs es inferiora Z,

Si H,declara que la primera poblacion es mas pequefia que la segunda, esto corresponderia:
H,:P(d<0)<05
H,sera aceptada si Z_.obs es superior a -Z,

Finalmente si H, declara que las dos poblaciones de origen son diferentes, esto corresponderia:
H,:P(d>0)+#05

H,sera aceptado si Z_.obs es inferiora Z ,

5.3.2. Caso de Pequeias Muestras

Si el nimero de pares de datos presentan una diferencia mayor a 0 e inferior a 30, la aproximacion
normal no es valida. Se tiene entonces que utilizar la distribucion exacta de Y utilizando la tabla de pro-
babilidades elementales de P(Y) para P=0.5y n < 30, Para deducir los valores criticos de Y, se tiene que
partir de un extremo de la distribucion y agregar los valores de P(Y) hasta que se llegue a los valores
de a o a,deseados a los que corresponden los valores criticos Ya/z buscados. En cada caso hay que
satisfacer las expresiones siguientes:

P (Y zY,) = asila hipotesis alternativa corresponde a: H,: P(d > 0) > 0.5
P(Y<Y,)=asiH, seescribe: P(d>0)<0.5

P(Y<Y,

W) =2y P(Y2Y_ )=al2siH, se escribe: P(d > 0)=0.5.

SuIZ)

Las reglas de decision dependen de la formulacién de la hipétesis alternativa. Asi la hipétesis principal
sera aceptada si:

Y <Y para H,: P(d>0)<0.5

obs o

Y >Y para H: P(d>0)<0.5

obs o

>Y <> Y., para H,: P(d>0) = 0.5

la2
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Ejemplo 33. Refiriéndose al e- Rapidez de respuesta de la subespecie norteamericana cuando

jemplo del test de medianas, se se emite el canto
quiere saber si un individuo dado de la subespecie
de la subespecie de aves de Nor- Subespecie Subespecie Numero
teamérica, reacciona diferente a Norteamericana europea de aves
la difusion del canto de su propia (T.t. hiemalis) (T.t. troglodytes)
subespecie y de la otra subes- Répido Répido 2
pecie. Para cada individuo de la i i
subespecie norte americana, se Rapido Medio 3
difunde primero el canto de su Rapido Lento 3
propia subespecie, después la de Répido Ninguna 1
la otra subespecie y si se nota al- . .

. . Rapido Negativo 1
guna reaccion cuando se emiten
estos sonidos, los resultados son Medio Medio 2
semicuantitativos y se presentan Medio Lento 3
en la siguiente tabla: Medio Ninguna 4
Pregunta: ¢ El ave de Norteaméri- izl Negativa 2
ca reacciona mas cuando se emi- Lento Lento 1
te el canto del ave europea? Lesiie Ninguna 3
Eleccion del test: las dos mues- Lento Negativa !
tras son pareadas puesto que los Ninguna Ninguna 3
cantos de las aves son difundidos Ninguna Negativa 1
a los mismos individuos; por otra Ninguna Lento 1
parte, los datos son colectados

Lento Medio 1

sobre una escala de variaciéon
ordinal. Es por tanto necesario
aplicar un test no paramétrico
para muestras pareadas, el test
de signos es uno de los métodos
posibles.

Condiciones de aplicacién: Ninguna condicion de aplicacion es requerida, sin embargo se tiene que
aplicar un test para pequefias muestras puesto que el nimero de diferencias son nulas e inferior a
30.

Planteamiento de hipétesis

H,: La reaccion al canto es parecida en ambas subespecies

H,: la reaccion al canto de la subespecie norteamericana es mas rapida

H,: P(d>0)=0.5

H,: P(d>0)>0.5 (test unilateral)

Test estadistico: el test estadistico para pequefias muestras consiste en calcular el nimero Y, de
aves que tengan una reacciéon mas rapida (d > 0) cuando se reparte su propio canto.

Si H, es verdad, el numero Y de elementos con d > 0 obedece a una ley binomial de parametros
P=0.5y n=24. ElnUmero n es igual a 24 puesto que de los 32 pares de datos, 8 tienen una diferencia
negativa, que corresponde a reacciones idénticas de las dos difusiones del canto.

Reglas de decision: Para encontrar el valor critico Y , hay que satisfacer la expresion:

P(YZYa)=a
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Ejemplo 33. Continuacion
Al nivel de significatividad de 5%, la expresion se escribe:
P(Y>Y,,)=0.05
Segun la tabla correspondiente a la distribucion binomial (Tabla 1), para n =24 y p = 0.05;

Los valores de probabilidad se observan en la siguiente

) Valores de Valores
tabla: probabilidad Acumulados
de la tabla

Como el valor acumulado de la probabilidad paran=24y  de distribucion

x= 16 es 0.077 y este es mayor a 0.05, el valor critico es Azl EL
por tanto 17, puesto que P(Y = 17) = 0.033. P(24)=0.000 P(Y =24)=0.000

P(23)= 0.000 P(Y = 23)= 0.000
Por‘tanto siY,.es superior o iguala 17, la hlpoteS|s alter- P(21)= 0.000 P(Y 2 21)= 0.000
nativa es aceptada con un riesgo de error igual a 0.033.

P(20)= 0.001 P(Y = 20)= 0.001
Aplicacion del test: Se tienen que contar las aves norte- P(19)= 0.003 P(Y 2 19)=0.004
americanas que tengan una reacciéon mas viva a la di- P(18)= 0.008 P(Y218)=0.012
fu3|on.de sti propio canto que el canto del ave europea P(17)= 0.021 P(Y > 17)= 0.033
(d>0): Y, =22

P(16)= 0.044 P(Y = 26)= 0.077

Decision estadistica: La hipétesis alternativa es aceptada
puesto que Y, > Y 0.05.

Como P( Y>21) = 0.000, (22-1 = 21) la hipétesis alternativa sera aceptada al nivel a 0.05 ya que
0.033 es mayor que 0.000.

Interpretacion: la reaccion del ave al canto de la especie subamericana es mas rapida que el canto
de su propia especie.

5.4 MutesTrRAs DEPENDIENTES NO PARAMETRICAS (WILCOXON),
MuesTrRAs PAREADAS

Este test involucra el calculo de las diferencias de las muestras pareadas, entonces toma en cuanta el
‘rango” de las diferencias absolutas desde el valor mas bajo al mas alto y fija el signo de cada diferencia
de valores del “rango”. Entonces la suma de los valores del rango con el signo positivo llamada T+ vy la
suma de los valores del rango con el signo negativo, llamados T- son obtenidas y se someten a la prueba
de valores de la tabla de T. Se rechaza H, si T+ o T- es menor o igual al valor critico T_,, n, de la tabla

de T (tabla 8 anexa).

(2)
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Ejemplo 34. En un estudio morfo- Venados Longitud Longitud Diferencia Rango Rango

meétrico se quiso probar si existian patas patas (d, -d,) d, d,
diferencias significativas entre las delanteras  traseras
longitudes de las extremidades (cm) d, (cm) d,
delanteras con respecto a las 1 142 138 4 45 45
traseras fen venados, .mldlendose 2 140 136 4 45 45
10 organismos y considerando un
5% de error. Se aplico un prueba 3 144 147 -3 3 -3
de Wilcoxon por rangos para defi- 4 144 139 5 7 7
nir si existian diferencias glgnlflca- 5 142 143 1 1 A
tivas entre ambas extremidades.
6 146 141 5 7 7
Los resultados se presentan en 7 149 143 6 9.5 9.5
la tabla: 8 150 145 5 7 7
9 142 136 6 9.5 9.5
10 148 146 2 2 2

Planteamiento de las hipétesis
H,: La longitud de las extremidades delanteras y traseras de los venados no presentan diferencia

H,: La longitud de las extremidades delanteras con respecto a las traseras de los venados es dife-
rente

Establecer el estadistico tedrico: Toos @pi0= 8
Establecer el estadistico muestral: T+ = 4.5+4 5+7+7+9.5+7+9.5+2 = 51
T-=3+1=4
Conclusién
Como T-es menora T,,, 210 S€ rechaza la H, y por tanto se admite que la longitud de las patas

traseras de la muestra de venados es diferente a la longitud de las patas delanteras.

Entonces una vez T+ o T-, una u otra pueden obtenerse con las siguientes ecuaciones:

n(n+1) n(n+1)

- — - y = - - -
T- > T+ T+ > T-
En el ejemplo anterior seria:
10(10+1) 10(10+1)
-=2—-51=4 T+=2—-4=51

Cuando se trabaja solamente con una cola de la distribucién, los valores criticos T+ o T- se deberan
realizar como sigue de acuerdo a las hipétesis:

H,: Las medidas de la poblacién 1 < a las medidas en la poblacion 2

H,: medidas de la poblacion 1 > a las medidas en la poblacion 2
Entonces H,es rechazada si T- < Tu{1),n' para la hipotesis opuesta:

H,: Las medidas de la poblacién 1 2 a las medidas en la poblacion 2

H,: medidas de la poblacion 1 < a las medidas en la poblacion 2

Entonces H,es rechazada si T+ < Tam o
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REGRESION
Y CORRELACION SIMPLE

Al analizar | ra | ienci n . -
analizar los datos para las ciencias, co Literatura sugerida:

frecuencia resulta que es conveniente saber

la relacion entre 2 variables. Por ejemplo, | Scherrer B. 1984. Boestatistique. Gaétan Morin

la relacion entre la presion de la sangre y SEIEUn SEE B0

la edad, o la estatura y el peso, o entre la
concentracion de un medicamento inyectado y la rapidez de los latidos del corazén. El consumo de un
nutriente y su ganancia en peso; la intensidad de un estimulo y el tiempo de reaccion o hasta el ingreso
total familiar y los gastos médicos. La naturaleza y la intensidad de las relaciones entre variables como
estas pueden examinarse por medio del analisis de regresion y correlacion.

La regresion es util para averiguar la forma probable de la relacién entre 2 variables y el objetivo es
predecir o estimar el valor de una variable correspondiente a un valor dado de otra variable. El anélisis
de correlacion se refiere a la medicion de la intensidad de la relacion entre las variables. Cuando se
calculan medidas de correlaciéon a partir de un conjunto de datos, el interés se centra en el grado de
correlacion entre las variables.

6.1. LA CORRELACION
El concepto fue utilizado por primera vez en 1888 por el Sir Francis Galton.

Esta nocion mide el grado de unién que hay entre varias variables, segun la naturaleza y el nimero
de variables implicadas se le asigna un nombre.

e La unién entre dos variables cuantitativas distribuidas normalmente, se denomina correlacion
lineal simple.

e La unién entre una variable dependiente y varias variables cuantitativas independientes, se
denomina correlaciéon multiple.

e La union entre dos conjuntos de variables cuantitativas, se denomina correlacion candnica.
e La relacion entre dos variables semicuantitativas, se denomina correlacion de rango.

e La relacion entre dos variables cualitativas, se denomina asociacion; y se trata ademas de
variables cualitativas binarias, se denomina coeficiente de correlaciéon de punto.
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6.1.1. La Correlacion entre Dos Variables Cuantitativas (Pearson)

La correlacion de Pearson es una medida de unién lineal existente entre dos variables cuantitativas
aleatorias.

Esta dada por la siguiente expresion: P, =

Donde: Yy eslacovarianza entre x e y

Z (x-u)y-u)
o,= R N

oyo, corresponden a las desviaciones estandar, estos términos se refieren a la poblacion estadis-
tica.

Para una muestra aleatoria simple de talla “n,” el estimador de P, €s:
L Sw  Sx-H0-9)
v SS, (X=X E(y-y))"”

Donde S | es la covarianza estimada:

20009 sy - (50(y)
T n-1 =Sxy = nn-1)
X 2
Sz 2 B
Sf= W = varianza de x; \/Si = desviacion estandar de x

La correlacion lineal es la covarianza de dos variables centradas y reducidas.

Las correlaciones pueden ser integradas en una tabla de doble entrada:

X y
X r. =1 r
XX X,y
y Xy rx,x =1

Esta tabla presenta las siguientes propiedades (figura 37):

o Tiene solo 1 en la diagonal, ya que por definicion la varianza de una variable centrada y reduci-
da es 1; ademas de tener simetria respecto a la diagonal puesto que, ry ="y

e Variaentre -1y +1, si r=-106 +1 todos los puntos estan situados en una linea; si la nube de
puntos no muestra ninguna tendencia.

¢ Y la ultima propiedad, es referente al signo. Si es (+) indica que la variable dependiente aumen-

ta al mismo tiempo que la independiente. Si el signo es (-) significa que una variable aumenta
cuando la otra disminuye.
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ﬁ r=1. ﬁ y¢r=0,6:.:- ;-
.’ 3 . .....'...o. . .
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* Relacion positiva ° Fuerte relacion Relacion positiva
perfecta positiva de intensidad media
$ 4 i *
y r=0 y r=0,7 y r=-1
. . L] . . M
. * . " -
ML P B ] T e, . *e
. e ® 0 « o ¢ . L
. .':.o:'... .. * T » .: : t. L ...'o.
L . . .
.
< .. Ctrlet .
. . Fuerte relacion. * ° Relacién negativa  *
Relacién nula negativa perfecta

Figura 37. Coeficientes de correlacion relacionados a diferentes nubes de dispersion;
tomado de Scherrer (1984) (p. 585)

El coeficiente de correlacion de Pearson, mide la intensidad de la unién y la eficacia de ajuste de los
datos a un modelo lineal o linealizado; sin embargo, no indica necesariamente una dependencia
directa de las variables o una relaciéon causa-efecto.

Ejemplo 34. En un estudio de la capacidad reproductiva del insecto “A” del pino. Se busca determi-
nar la intensidad de la relacion entre la longitud del nido con el nimero de ovocitos.

El numero de ovocitos por nido (y) y la longitud del nido (x) son dos variables aleatorias cuantitativas.
Entonces su relacion se mide por r de Pearson.

s 551 oS -9
Y v §S, (T(x-X?X(y-y)A)"
(x-X)y-7) ny(xy - (2x)(2y)
2 = - Z — —
§?,=0.3039 ry= o =Sxy = GRS
5.51
S?2 =344.13 r= ———  =0.544
x N 0.3039 + \ 344.13

La relacion que une estas variables es débil. En otras palabras hay una fuerte dispersion de puntos.
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6.1.2. Calculo de Significatividad de r

Tomando como ejemplo el ejercicio anterior, se quiere probar si la correlacion entre la longitud del nido y
el numero de ovocitos es altamente significativa. Para probar la significatividad de r, se utiliza la prueba
de t con n-2 grados de libertad.

» Condiciones de aplicacion del test:

* Variables aleatorias cuantitativas,
* con distribucion normal.

* Para que t sea valido, x e y deben tener una distribucion binormal.

" Hy p=0 -2
H1.' p>0 Prueba: tr =
N1-12
0.544\69-2
r=0.544 =T ———— =524
\1-0.5442
n=69; a=0.01

Como n =69 y no hay un valor preciso en la tabla y para test unilateral, el valor critico se obtiene inter-
polando los valores de g/= 65 y gl=70, entonces:

torsyes= 2-381=¢, C, = Valor critico de a

toorn,70= 2-386=¢C, C,= Valor critico de b

Se tiene entonces que gl a< g/ b;

Ahora se estima la proporcion utilizando n-2 gl; asi se tiene: EQ

g-a 67-65 2_

P=o-a 7065 5 0%

Se calcula el valor critico: ¢, =c_+p(c,_-c,)=2.381+0.4*0.005=2.383

t =2.383

0.01(1),67
Decision estadistica:

t=5.24 >t = 2.383 se rechaza H,, al 99% de confiabilidad, lo que indica que el numero de ovoci-
tos aumenta de manera muy significativa con la talla del nido.
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6.1.3. La Regresion Lineal

La regresion lineal tiene un triple objetivo

¢ Permite resumir o sintetizar la relacion existente entre una variable aleatoria dependiente “y” y
una o varias variables aleatorias (modelo Il) o controladas (modelo 1) x llamadas variables expli-
cativas (independientes).

¢ Describe la forma de relacion que une a las variables. Puede ser una relacion lineal; puede ser
una asociacion de 2°, 3° 6 n grado, entonces se habla de una regresion polinomial, que pueden
ser funciones hiperbdlicas, logisticas u otras.

» Predecir; los valores de y, en funcion de x.. Es decir, estimar con un minimo de error el valor
desconocido de “y” de un elemento a partir de los resultados obtenidos de las variables predictivas
X. .

Cuando la estimacion se realiza sobre varias variables descriptivas cuantitativas se trata de regresion
multiple. Si se agregan varias variables cualitativas, se trata de regresién muiltiple con variables
mudas.

Si s6lo hay dos variables cuantitativas se trata de regresion simple.

6.1.4 Regresion Lineal Simple
Es una funcién de primer grado que une las variables x e y: y=ax+b
Se aplica a los modelos | y Il, Corresponde a la recta que atraviesa de la mejor manera la nube de

puntos cuando se relacionan dos variables.

6.1.5 Calculo de la Recta de Regresion y Funcion de X:
Método de Minimos Cuadrados (MC)

Consiste en escoger una pendiente (a) y una ordenada al origen (b) de la recta que minimiza la suma
de los cuadrados de los errores (SCE).

Error = Separacion entre el valor observado y, y el valor predicho por la recta y, es el ei residuo
(figura 38).

El principio de los minimos cuadrados es minimizar los errores:

>

n
2 _
.Ze/' T

i=1 i

M

(yi-yi)z

En calculo diferencial se vio que el minimo de una funcién se encuentra igualando a cero su primera
derivada.

Como: y,=ax,+b entonces: i e’ = i (v-9)?= i (y,-(ax, +b))?

i=1 i=1 i=1
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X,- X

Figura 38. Grafica de los residuos de una recta de regresion de y en x;
tomado de Scherrer (1984) (pag, 626)

Se calculan las derivadas parciales en funcion de a 'y b y se seleccionan los parametros o valores que
satisfacen simultaneamente la anulacion de las dos derivadas parciales.

Las dos ecuaciones con 2 incognitas se llaman ecuaciones normales:

. - : Js _ -
Sea: S=) €’ a5 = 22(y,-b-ax)=0

os _ 2 _
H— -2le. (yi-b 'aX) =0

Del desarrollo se obtiene:

b:}_/_a_x,' a=§z_

Ejemplo 35. Se quiere obtener el modelo de regresion — _,¢

Xx=3.44 afos
lineal de la concentracion de DDt, DDE, DDD contra la - ~
edad de algunos peces: 2x=155 S,71.235
> x?= 601 §?=1.525
nExy - (30(y)
Xy~ n(n.1) ’ Modelo |
>y=20.09 Sy=0.276
>y*=12.33 _-y=0.446g/g*ano
45x83.32-155x20.09 _ .
Sxy— 45(44) =0.321 > xy=83.325 §2=0.076

S 0.321 S

v _ _ Lo w0321 _ .
:—sty =1235x0276 0.94; a_SZX =525 = 0.210pg/g * afio
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Ejemplo 35. Continuacion
b=y - ax =0.446 - 0.210 x 3.44 = -0.278p/g; y=0.210x + (-0.278) o bien

y=-0.278 + 0.210x

Ejemplo 36. Obtener el modelo de regresion lineal entre L ongitud del nido No. ovocitos

el numero de huevos por .Ia longitud del nido (Modelo I, %= 8.74 mm 7= 59.96 ovocitos

porque las dos son aleatorias):
§%,=0.3039 mm? S =344.13 ovocitos?
Sxf 5.51 r=0.539

S
x _ 5.51 .
a—Szx =0.3039 ~ 18.13 ovocitos/mm

b=y - ax =59.96 - 18.13 x 8.74= -98.5 ovocitos

y=18.13x -98.50

6.2 CoEefFICIENTE DE DETERMINACION R2

Mide la proporcién de la variacion de y explicada por la variacion de x Para la regresion lineal sim-
ple:
R?=r?
La variacion puede ser dividida como sigue:

Dispersion total de y = dispersion debido a los errores + dispersion debida a la regresion

z()’,'}7)2 z(y,")l);)z + Z(yi-y)z
CET = SCE + SCER

Entonces: La dispersion de y en relacion a la media, es igual a la dispersion respecto al valor predicho
(calculado) mas la dispersion del valor predicho respecto a la media. La figura 39 y 40 muestra la des-
composicion de la dispersion total de y en sus dos componentes. 1) dispersion debido a los errores, 2)
dispersion debido a la regresion, 3) dispercion total. 3=2+1.
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A 1: Desviacion debida a los errores
y 2: Desviacion debida a la regresion
3: Desviacion total
el
Vil---mmmmmm e mr e e e e e e
71 WP 4 AR

v

x
n
X

Figura 39. Dispersion total y sus componentes; tomado de Scherrer (1984) (p. 636)

y Dispersién total y Dispersion debida y Dispersion debida
(SCET) alos errores alaregresion
(SCEE) (SCER)

Eie

Figura 40. Descomposicion de la dispersion total en sus dos componentes: SCET=SCE+SCER;
tomado de Scherrer (1984) (p. 637)

SCER B . o B
r2= SCET - Dispersion explicada por regresion/dispersion total
2
r= X _=p
§282

Si todos los puntos estan alineados, e, son nulos (SCE=0);

SCET=SCER ; r*=1
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Ejemplo 37. Capacidad de reproduccion. retomando el ejemplo anterior se tiene:
r=0.539 ;r’=0.29

Asi, 29% de la variacion de ovocitos se explica por la variacion del nido como la relacion biunivoca,
pues se trata de un modelo Il, 29% de la variacion de la longitud del nido es explicada por la variacion
del numero de ovocitos.

Los valores utilizados son:
x= 8.74 mm; y= 59.96 ovocitos
s =0.3039 mm?; S2 = 344.13 ovocitos?

S,=5.51;r=0.539

b=y + ax =59.96 - 18.13 * 8.74= 98.50 ovocitos;

La ecuacion se escribe: y=18.13*x-98.50

6.3 SIGNIFICATIVIDAD DE LA REGRESION DE Y EN X
Esta consiste en verificar o probar si R? o a son significativamente diferentes de cero.

Se basa en el principio de andlisis de varianza o el de la distribucidon de muestreo de la pendiente. Para
ambos casos se tiene que:

H, a=0;0 H, p*=0;
H,: a y p? son diferentes de cero

Para verificar si a=0, se supone que: Y es una variable aleatoria y X un factor controlado (modelo ). Y
esta unido a X, por la expresion:

Y=aX +B+¢, coni=123,...,n

El error ¢, para la poblacion es denominado e, para la muestra, es una variable aleatoria cuya esperan-
za matematica es cero y cuya varianza es o,

E(e)=0; Var (¢, )=0,

Y, tiene dos componentes: uno cierto dado por aX + 8 otro aleatorio &,

En resumen las varianzas de Y, y de ¢, son constantes para cualquier valor de X.
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6.3.1 Prueba de Significatividad de la Pendiente a

a
Prueba portde t =— Student: ;t calculado
p ac \/F’_(a) ac
2
Entonces: Se SCE

var(a)= (n-1) Si = (n-2)(N-1) Si

a

tac
[s,
(n-1) &2,

Ejemplo 38. Retomando los valores del ejemplo anterior de reproduccion, ademas de la tabla ori-
ginal.

Prueba de hipodtesis:
Pregunta: ;La regresion de y en x es significativa?

Condiciones: Dos condiciones: la normalidad y la equivarianza de las distribuciones de la variable y
o de los errores e, que corresponden a los diferentes valores de x. Un estudio los residuos permitira
comprobarlo.

Hipotesis: H:a=0; H,: a# 0 prueba bilateral.

Prueba estadistica: t = a

ac 82

e

(n-1) S,

Reglas de decision. Para a= 0.05 y g/= n-2 (69-2=67) grados de libertad. Es de notar que n-2 se debe
a que hay 2 parametros a estimar (a y b). El valor critico de t En consecuencia, H, es rechazada

X a/2,0.05"
sl Itacl >ta/Z, 0.05°

S (y-y? SCE 16602

Céleulo: §°, = — 5 = .5 = “g7 -2478
2 =0.3039
18.13 18.13
= =524

o \/ 247.83 67
0.3039"68

Decision estadistica. t, =5.24 >t

2,0.05° Entonces H, se rechaza al nivel de a=0.05.

Conclusién biolégica. El nimero de ovocitos por nido esta unido positivamente a la longitud del
nido.
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6.3.2 Analisis de Varianza: Prueba de Significatividad de r?

Este enfoque consiste en separar la varianza total de y en sus dos componentes: la varianza explicada
por la regresién y en consecuencia por la variable x, y la varianza debida a una multitud de factores no
estudiadas en el modelo de regresion, que se denomina varianza residual o debida a los errores.

Analisis de varianza para verificar la significatividad de a y r?

Fuente Suma de cuadrados Grados Varianza
de variacion de las desviaciones SCE de libertad
SCET=3(y,-y)? n-1 Szy
Total .
SCET =3y - (ZZ )
SCER=3% (.- y)?
H =2 _¥)2
Explicada 3 SCER=a? ¥ (x. -x) 1 S? =SCER
por la regresion yR
SCER=r’y(y,-y)?
SCER=r**SCET
SCE
Residual o debida SCER=}(y,- y)? n-2 Szi= D)
a los errores -
SCE= SCET - SCER
Hipotesis:
© 2=
H,: p?=0;
H,: p? son diferentes de cero
Prueba estadistica:
2
Foo 2" _SCER _PPSCER _ . _rP(n-2) _, __&
Y SCE SCE 1-r var(a)

e

(n-2) n-2

r(n-2)
Es de notar que esta expresion es igual al cuadrado de t= \/ 1-r ;

de esta forma este analisis se puede llevar a cabo por un andlisis de varianza (prueba de F), o por una
prueba de t. Generalmente se prefiere el de F que es “unilateral”.
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Ejemplo 39. Sobre la capacidad reproductiva numero de ovocitos en funcién de la talla del nido.

Hipdtesis:
H,: p?=0;
H:p? #0
Prueba: _ S _ SCER
Fe= "o ="SCE
(n-2)

Reglas de decision. Contrariamente al test de significatividad de la pendiente, el analisis de varianza
es siempre unilateral: cuando la pendiente es positiva, se verifica si a o r son mas grandes que cero;
si es negativa, se verifica si son mas pequefios que cero. Para g/,=1, y gl,=n-2=67y a=0.05, se
tiene: ). .= 3.9624.00=4.00. Si Fc 2 F, , .., se rechaza H,.
Calculo:

82
® _SCER 67925

Sz~ SCE ~ 24738
(n-2)

Fe= =270.4

Analisis de varianza para verificar la significatividad

Fuente Suma de cuadrados Grados Varianza
de variacion de las desviaciones SCE de libertad

SCET=3(y,- y)*
Total (xy)? n-1=68 Szy=344.13
SCET =3y? -

n

SCER=% (yi-y)?

Explicada SCER=a (X, -X)? ) - -
por la regresion 1 §? =SCER=6792.5

SCER=r?3(y,-y)?

SCER=r?*SCET

SCE
Residual o debida SCER=3(y,- 9)? n-2=67 §?= o 247.8
a los errores -

SCE= SCET - SCER= 16608

Decision estadistica: Se rechaza H,

Conclusion: El numero de ovocitos por nido, esta significativamente relacionado con la talla del
nido.
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6.3.3 Intervalo de Confianza de la Pendiente

de una

Esté dado por: Prfa - t

Donde :

Recta de Regresion de y en x
v Wvarta) <@ <att ,  varia) [ = 1-a

s?
var(a)=m

pendiente.

Ejemplo 40. Del ejemplo de capacidad reproductora, buscar el intervalo de confianza de la

B o 2(v,-¥)  SCE 16602
var(a)= n-1) & T Thi2 T hi2 &7 =247.79
2= 0.3039

247.79

VaI’(a)=eW.3039 =11.97

e 2.0, S=V11.97=3.46; a=18.13

Pr[18.13-2*346<a<18.13+2*3.46]=a- 1

Pr[11.21< a <25.05]= 0.95

6.3.4 Intervalo de Confianza de la Ordenada al Origen

Esta dado por:

Donde: var(b) =

Prlb-t,. ,\var(b)<B<b+t, ~var(b)]=1-a
s,
ny (x;- x)?
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Ejemplo 41. Retomando el ejemplo de la capacidad reproductora.
Y x°=5302.75
B $2) X% 247.8*5302.75
> (x,- X)? = 74.0375 var(b)= (X - 69720813 - 914982
x=8.75 Sze Valores observados de talla nido (mm) y de nimero
_ de ovocitos
S,= V914.982= 30.249 No. Talla No. No. Talla No.
de nido ovocitos de nido ovocitos
nodos mm nidos mm
2(,-9P SCEE 16602 moX Y nooX Y
S Thiz T n.2- 67 24779 1 85 60 36 9 78
2 8 27 37 8.5 66
3 9.2 72 38 9 7
Pr{-98.5 - (2*30.249)<f<-98.5+(2*30.249)]= 1 -a 4 .7 41 39 9.2 67
5 8.5 66 40 8.8 85
6 8 46 41 7.8 48
Pri-158.998< B < - 38.002]= 0.95 v 42 87 49
8 9 99 43 9 39
9 9.3 85 44 9.3 76
10 8.4 48 45 8.5 82
1 9.5 86 46 9.8 48
12 8.2 47 47 9.4 73
13 9.5 93 48 8.9 68
14 8.9 45 49 7.9 29
15 8.5 55 50 8.2 28
16 9.1 79 &l 8.8 47
17 8.5 61 52 46
18 8.5 7 58] 9 655]
19 8.5 77 54 8.5 47
20 8.9 43 55] 8.9 85
21 8.5 56 56 8.7 72
22 7.4 25 57 8.8 67
23 10 556 58 8.8 60
24 9.5 89 59 8.6 53
25 7.8 37 60 8.4 60
26 8.8 51 61 9.4 32
27 9.5 889 62 8.8 69
28 8.8 42 63 9r5 98
29 9 33 64 58
30 9.4 65 65 8 43
31 7.8 42 66 8.5 64
32 8.6 57 67 8.6 70
33 7.8 48 68 9.1 33
34 9.1 85 69 8.8 57
35 9.7 77
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6.3.5 Prueba de Hipoétesis (significatividad) de b

Ejemplo 42. Sobre la capacidad reproductiva.

Szezxzi
Prueba a efectuarit, = ——— ; donde: var(b)=——=——
b \var(b) ) ny (x, - X)?
Hipdtesis. H,: b=0; H,= b # 0 prueba bilateral

Reglas de decision. Para un nivel de 0=0.05, t, =2.0; entonces H, sera rechazada si:

/2,v=n-2

|tbc| 2 ta/2,v=n-2
Calculo
Y x°=5302.75
o | S2)X, 247.8*5302.75
Y (x,-X)?=74.0375 var(b)—nz(xf_)_()z— 6920813 - 214982
X=8.75 S%=247.79 S,= V914.982= 30.249
b -98.5

=-3.256; entonces, |-3.256| > ¢

0.05/2,67

f =———=F 2.0,
be 'var(b) 30.249

por lo que se rechaza H,. Esto se comprueba ademas por los intervalos de confianza calculados
anteriormente, en los cuales el valor de b=0 esta excluido de dichos intervalos.

6.3.6 Intervalo de Confianza para Estimaciones de Y,y ¥,

Como a partir de X, se puede deducir con la ayuda del modelo de regresion, el valor estimado V,.que le
corresponde (Vi), el objetivo de esta seccion es de calcular a través del modelo de regresion el intervalo
de confianza del valor estimado Y, que corresponde a un valor x; ; sucede también que se tenga que
calcular el intervalo de confianza para la media de estimaciones V, , para el valor x, . De esta manera
el intervalo de confianza de la prediccion de Y, esta dado por:

Prly, -, Nvar(y) <p, <y +t,, Nvar(y)l= 1-a

1 (x+%)
Donde: var(y,) = S?, [F T Yo% 2]

Asi la figura 41, muestra los intervalos de confianza de Y para el ejemplo sobre la talla del nido y el
numero de ovocitos. Se puede constatar que esta varianza es minima cuando x, = X. Por otra parte,
se hace cada vez mas grande en la medida en que x; se aleja de la media Xx; por lo tanto, los limites de
confianza se alejan de la recta de regresion cuando x; se aleja de x.
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Capacidad reproductiva

150
[72]
2
§100 N0=18.1241TN-98.731 -
o - H
Py R"=0.29
T
o
o 50
S
b1
=2

0
5 6 7 8 9 10 1

Talla de nido (mm)

Figura 41. Representacion de los limites de confianza de \?i.

Finalmente el Intervalo de confianza de la prediccion Vl esta dado por:

Py, t,,, Nvar(V) <u, <7+t var(¥)]= 1

i a/2,n-2

En este caso, la media V, es estimada a partir de m elementos que tienen el mismo valor x,.

1 (x, + X)?
Donde: var(y) = S, [ LY -)?)2]
6.4. COEFICIENTE DE Literatura sugerida:

CORRELACION DE SPEAR- http://es.wikipedia.org/wiki/Coeficiente_de_
MAN correlaci%C3%B3n_de_Spearman

Esta prueba estadistica permite medir la co- | http://www.fortunecity.com/campus/lawns/380/es-
rrelacion o asociacion de dos variables y es | tadistica/coeficientecsrs.htm

aplicable cuando las mediciones se realizan

en una escala ordinal, aprovechando la cla-

sificacion por rangos. El Coeficiente de correlacion de Spearman p (rho), es una prueba no paramétrica
que mide la asociacion entre dos variables discretas. Para calcular p, los datos son ordenados y reem-
plazados por su respectivo orden.

El estadistico p viene dado por la expresion:

) 6Y D?
P=T"NNe9)
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donde D es la diferencia entre los correspondientes valores de x - y. N es el nimero de parejas.

Se tiene que considerar la existencia de datos idénticos a la hora de ordenarlos, aunque si estos son
pocos, se puede ignorar tal circunstancia.

Para muestras mayores de 20 observaciones, podemos utilizar la siguiente aproximacion a la distribu-
cion de t de Student.

PO C—
“(1-p)/(n-2)

El coeficiente de correlacion de Spearman se rige por las reglas de la correlacion simple de Pearson,
y las mediciones de este indice corresponden de + 1 a - 1, pasando por el cero, donde este ultimo signi-
fica no correlacion entre las variables estudiadas, mientras que los dos primeros denotan la correlacion
maxima.

La ecuacion utilizada en este procedimiento, cuando en el ordenamiento de los rangos de las observa-
ciones no hay datos empatados o ligados, es la siguiente:

Donde:

r, = coeficiente de correlacion de Spearman.
d? = diferencias existentes entre los rangos de las dos variables, elevadas al cuadrado.

N = tamano de la muestra expresada en parejas de rangos de las variables.

Pasos.

1. Clasificar en rangos cada medicién de las observaciones.

2. Obtener las diferencias de las parejas de rangos de las variables estudiadas y elevadas al
cuadrado.

3. Efectuar la sumatoria de todas las diferencias al cuadrado.
4. Aplicar la ecuacion.

5. Calcular los grados de libertad (gl). gl = nUmero de parejas - 1. Solo se utilizara cuando la
muestra sea mayor a 10.

6. Comparar el valor r calculado con respecto a los valores criticos de la tabla de valores criticos
de coeficiente de correlacion por rangos de Sperman en funcién de probabilidad (Tabla 8 anexa).

7. Decidir si se acepta o rechaza la hipotesis.
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Ejemplo 43. Un investigador esté interesado en conocer si el desarrollo mental de un nifio esta aso-
ciado a la educacion formal de su madre. De esta manera, obtiene la calificacion de desarrollo mental
en la escala de Gesell de ocho nifios elegidos aleatoriamente y se informa del grado de escolaridad
de las madres.

Eleccién de la prueba estadistica

Se desea medir asociacion o correlacion. Las calificaciones de la educacion formal de las madres
estan dadas en una medicion cualitativa, pero tienen una escala ordinal, por lo cual es posible orde-
narlas en rangos.

Planteamiento de la hipétesis Desarrollo mental de algunos nifios

y escolaridad de las madres.
* Hipotesis alternativa (H,). El desarrollo mental

” . . Escolaridad Calificacién
de los hijos es una variable dependiente de la de la madre (X) del desarrollo mental
educacion formal de la madre; por lo tanto, existe de los nifios (Y)
una correlacion significativa. Primero de secundaria 90

N L Pri de primari 87
* Hipotesis nula (H,). La asociacion entre las va- rimero de primaria
riables de educacién formal de la madre y el de-  Profesionista 89
sarrollo mental de los hijos no es significativa, i Sexto de primaria 80
hay correlacién. tercero de primaria 85
Nivel de significacion. Para todo valor de proba- Analfabeta 84
bilidad igual o menor que 0.05, se acepta H,y se  Preparatoria 91
rechaza H,.
Zona de rechazo. Para todo valor de probabilidad Educacién de algunas madres y calificacién
mayor que 0.05, se acepta H, y se rechaza H,. de desarrollo mental de los hijos.
Rango de Rango d d?
Aplicacion de la prueba estadistica. Las obser- la eduacién  del desarrollo
vaciones de cada variable se deben ordenar en materna mental del
rangos, asi como obtener las diferencias entre nino
los rangos, efectuar la sumatoria y elevar ésta al 5 7 -2 4
cuadrado. 2 5 3 9
8 6 2 4
Calculo de r, de Spearman.
4 2 2 4
1-6d> 1-6x26 1-156 6 4 D) 4
r= = = =0.69
s N3-N 8 -8 504 3 3 0 0
1 1 0 0
Calculo de los grados de libertad (gl). 7 8 -1 1
N=8 Y =26

g/ =numero de parejas-1=8-1=7

El valor r_ calculado se compara con los valores criticos de r, del coeficiente de correlacion por rangos
de Spearman.

El valor critico de r, con 7 grados de libertad, para una probabilidad de 0.05 del nivel de significati-
vidad es 0.714, o sea, mayor que el calculado. Por lo tanto, éste tiene una probabilidad mayor que
0.05.

Decision. Como el valor de probabilidad de r, de 0.69 es mayor que 0.05, se acepta H,y se rechaza
H

1
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Ejemplo 43. Continuacion

Interpretacion. El coeficiente de correlacion de Spearman de 0.69 es menor que los valores criticos
de la tabla, pues a éstos corresponde la probabilidad de obtener esa magnitud, al nivel de confianza
de 0.05y0.01, para 0.714 y 0.893. Esto significa que para aceptar H,, se requiere tener un valor igual
o mas lato que 0.714. Por lo tanto se acepta H, y se rechaza H,, aun cuando, como se observa en la
figura 42, existe una asociacion relativa entre la educacion formal de la madre y el desarrollo mental

de sus hijos; sin embargo, ésta no es significativa.

g4 .
W
E L]
£ B -
2
°
7 .
o
=
@ .
O
o
s 24 .
o=

.
D T T T T
2 4 G g

Rangos de educacion materna

Correlacion de ranaos

Figura 42. Asociacidn relativa entre la educacién formal de la madre
y el desarrollo mental de sus hijos tomado de:

http://www.fortunecity.com/campus/lawns/380/estadistica/coeficientecsrs.htm
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Para tener una mayor aproximacion matematica de los interesados por los temas tratados en esta obra,
se sugiere consultar cualquiera de los libros y paginas web indicadas en la literatura sugerida a conti-
nuacion:

Lieteratura consultada:

Bonnier G y Tedin O. 1996. Bioestadistica. Ed. Acribia. 223 p

Daniel W. W. 1982. Bioestadistica. Limusa. 485 p.

King, B. M., Minium E. M., 2003, Statistical reasoning, 52-53.

Reyes Castafieda P. 1990. Estadistica aplicada. Ed. Trillas. 216 p
Scherrer B. 1984. Boestatistique. Gaetan Morin editeur. 850 p

Sokal R. y F. J. Rholf. 2000. Biometry. Tercera edicion. Ed. Freeman. 887 p

Zar J. H. 1999, Bioestatistical analisis. 4 edicién. Pretince Hay. 663 p.

Sitios web:

http://euler.ciens.ucv.ve/pregrado/estadistica/archivos/guias-teo/guial.pdfffsearch="estad%C3
%ADstica%20descriptiva’

http://facultad.sagrado.edu/ConceptosBasicos.pdf#search=%22tabla%20de%20probabilidad %
20conjunta%22

http://es.wikipedia.org/wiki/Funci%B3n_de_densidad
http://personal5.iddeo.es/ztt/Tem/t21_distribucion_normal.htm
http://www.bioestadistica.uma.es/libro/node38.htm

http://www.itcomitan.edu.mx/tutoriales/estadistica/contenido/unidad_4.html
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