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RESUMEN

La Universidad de El Salvador Facultad Multidisciplinaria de Occidente, ofrece varias
carreras para realizar estudios superiores; una de ellas es la de Licenciatura en Biologia,
con una carga académica desde el afio 2003 en la cual se les imparten 35 materias divididas
en diez ciclos y un trabajo de grado como requisito de graduacion; dentro de esas materias

se imparta la materia de estadistica generar y una materia optativa llamada bioestadistica.

Tomando en cuenta, que la estadistica es una ciencia de gran importancia para la
realizacién de investigaciones ya sea de campo o de trabajos de grado, ya que por medio
de ella se puede realizar la presentacion de los datos recolectados y hacer andlisis de ellos;
es por eso que se ha elaborado este manual para los estudiantes de la carrera de

Licenciatura en Biologia.

En este manual se pretende que los alumnos puedan encontrar los conceptos basicos y
esenciales de la estadistica descriptiva e inferencial; asi como ejemplos que les ayuden al
lector a poder realizar cada uno de los calculos con sus respectivas interpretaciones;
también presenta el contenido de nociones de probabilidad y disefio de experimentos,
contiene dos ejemplos de aplicaciones uno de inferencia estadistica y otro de disefio de

experimentos; para que el alumno o lector pueda comprender mejor de una forma practica.

La parte de anexos contiene: El uso del programa informatico SPSS en la parte de
Estadistica Descriptiva; tomando en cuenta los ejemplos que se han desarrollado de
manera manual para que el lector pueda comparar esos resultados con los del programa.
Al igual se le presentan las tablas a utilizar en las diferentes distribuciones o pruebas

realizadas en este contenido.
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CAPITULO 1: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1. PROBLEMATICA

La Universidad de El Salvador Facultad Multidisciplinaria de Occidente, esta
conformada por varios departamentos, uno de ellos es el departamento de Matematica, al
igual que el departamento de Biologia en el cual se encuentra la carrera de Licenciatura

en Biologia.

En el desarrollo de esta carrera se le presentan al estudiante muchas investigaciones de
campo, en las cuales los alumnos tienen que presentar un informe de todo el desarrollo de
sus investigaciones, desde la creacion de la idea hasta un analisis de los datos recolectados,
es cuando la estadistica hace su funcion ya que por medio de ella se puede organizar el
proceso de desarrollo de las investigaciones, luego puede realizar la creacion de un
instrumento de recoleccidn de datos , ya teniendo la informacion se pasa al anélisis de
estos datos y para finalizar se puede realizar estimar utilizando dicha informacion

obtenida.

Es por lo anterior que la estadistica se vuelve una herramienta muy importante, para el
andlisis de datos, es por eso que se tiene que realizar un estudio de toda la teoria de
estadistica para ponerla en préactica en las investigaciones que se realicen, para que los

datos observados pueda tener una presentacion y un analisis estadistico adecuado.

La mayoria de estudiantes de esta Licenciatura tiene dificultad, al utilizar la estadistica
a sus investigaciones, ya que solo se les imparten dos materias relacionadas con el &rea de
estadistica, una de ellas es Estadistica general que es una materia obligatoria de cursar y
Bioestadistica como materia electiva; en las cuales solo se les imparte lo esencial ya que
tienen un periodo de cuatro meses para abarcar todo el contenido, y es por lo cual los
alumnos llegan a tener dificultades al realizar los analisis ya sea en investigaciones de

campo que se les pidan en una materia o también en trabajos de grado al final de su carrera.
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1.2. JUSTIFICACION

La estadistica es una ciencia que analiza datos (por ejemplo, edad de una
poblacion, altura de un equipo de baloncesto, temperatura de los meses de verano, etc.) y
trata de extraer conclusiones sobre el comportamiento de estas variables. Es una de las
ciencias que permite conocer, o al menos entender, la realidad en la que nos
desenvolvemos. A través de la estadistica podemos obtener informacion de gran valor que
nos ayudara en la toma de decisiones en cualquier ambito de nuestra vida. La Biologia, se
preocupa de los procesos vitales de cada ser. Como su nacimiento, desarrollo, procreacion

y muerte.

En la Facultad Multidisciplinaria de Occidente de la Universidad de EI Salvador se
imparte la carrera de Licenciatura en Biologia, y en la carga académica desde el afio 2003;
se imparte la materia de Estadistica general como asignatura obligatoria y Bioestadistica
como asignatura optativa, sin embargo en biologia se disefian experimentos en los cuales
se utiliza la estadistica descriptiva y la estadistica inferencial para el tratamiento de
informacion de una muestra para generalizar al resto de la poblacion, ademas de analizar
la variabilidad para contrastar hipotesis.

En un semestre no se logra la comprension y el manejo de todos los conceptos
estadisticos necesarios para poder utilizarlos. En la actualidad no hay manuales
especificos para el area de Licenciatura en Biologia en la FMO-UES? con respecto al area
de estadistica

Se consulté al Licenciado Carlos Linares (jefe del departamento de Biologia afio 2017)
si existia en la carrera de Licenciatura en Biologia un libro donde se encuentren los
procedimientos estadisticos cuando se realiza una investigacion cientifica, y €l nos
asegurd que no se cuenta con un recurso, donde se recopile todo lo que concierne a la
estadistica, y que a los estudiantes les cuesta encontrar bibliografia donde explique como

obtener los parametros estadisticos e interpretar y analizar los resultados.

1-FMO-UES: Facultad Multidisciplinaria de Occidente de la Universidad de El Salvador
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Es por esto que resulta relevante la elaboracion de un manual de estadistica para los
estudiantes de la Licenciatura en Biologia, para que ellos puedan consultar y asi procesar
los datos y tener una mejor comprension para el analisis y la interpretacion de ellos.

También no se puede dejar de lado el aspecto tecnoldgico, ya que se quiere presentar
una forma maés rapida y concreta para poder realizar los calculos estadisticos. Los
programas mas usados son SAS, STATA, MINITAB, S-PLUS, INSTAT, INFOSTAT,
SPSS, R, PYTHON, STATGRAPHIC entre otros; en el manual se presentara en los
anexos los pasos para utilizar el programa estadistico SPSS vy las capturas de pantalla

donde se mostraran paso a paso los procesos y los resultados de los calculos realizados.
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1.3. OBJETIVOS
Objetivo general
Elaborar un manual de estadistica descriptiva e inferencial para estudiantes de la
Licenciatura en Biologia en la Facultad Multidisciplinaria de Occidente de la
Universidad de El Salvador.
Objetivos especificos
Definir los aspectos conceptuales de la Estadistica Descriptiva e Inferencial
Explicar el uso del software estadistico SPSS en la Estadistica Descriptiva, para
facilitar el procesamiento de los datos en las investigaciones que se realizan en la

carrera de Licenciatura en Biologia.

Establecer los conceptos basicos y formulas necesarias para que el estudiante pueda

presentar los datos de las investigaciones que realice, en graficas adecuadas.

Dar a conocer la forma en la que se puede interpretar los resultados obtenidos de

algunos procesos estadisticos realizados, para tomar decisiones adecuadas.
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1.4. MARCO TEORICO CONTEXTUAL

1.4.1.Manual

Un manual es una publicacion que incluye los aspectos fundamentales de una
materia. Asi, los manuales nos permiten comprender mejor el funcionamiento de
algo, o acceder de manera ordenada y concisa, al conocimiento de algin tema o
material. La palabra, como tal, proviene del latin manualis, que significa: que se
puede tomar con la mano o que se lleva con la mano. (Diccionario de la lengua

espanola, 2017)

1.4.2.Estadistica descriptiva
Los métodos de la Estadistica Descriptiva o Andlisis Exploratorio de Datos
ayudan a presentar los datos de modo tal que sobresalga su estructura.

Hay varias formas simples e interesantes de organizar los datos en gréaficos que
permiten detectar tanto las caracteristicas sobresalientes como las caracteristicas
inesperadas. El otro modo de describir los datos es resumirlos en uno o dos numeros
que pretenden caracterizar el conjunto con la menor distorsién o pérdida de
informacion posible.

Explorar los datos, debe ser la primera etapa de todo analisis de datos.

En primer lugar, porque las computadoras no son demasiado habiles (s6lo son
rapidas), hacen aquello para lo que estan programadas y acttan sobre los datos que
les ofrecemos. Datos erréneos o inesperados seran procesados de modo inapropiado
y ni usted, ni la computadora se daran cuenta a menos que realice previamente un

analisis exploratorio de los datos.

1.4.3.Probabilidad

La teoria de probabilidad actualmente se ha convertido en una herramienta
indispensable para aquellos estudios en los que se presenta la incertidumbre, la
creacion de esta teoria fue principalmente por los juegos al azar, ya que era una de

las maneras para conocer si el jugador podia ganar o perder.
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1.4.4.Estadistica inferencial

La Estadistica Inferencial hace referencia a un conjunto de métodos que
permiten inferir acerca de caracteristicas de un fendmeno sobre la base de
informacion parcial acerca del mismo.

Los métodos de la inferencia nos permiten proponer el valor de una cantidad
desconocida (estimacién) o decidir entre dos propuestas cual de ellas explica mejor
los datos observados (test de hipotesis).

El fin de cualquier estudio es aprender sobre las poblaciones. Pero es usualmente

necesario y mas practico, estudiar solo una muestra de cada una de las poblaciones.

La ventaja de los métodos estadisticos es que aplicados sobre datos obtenidos a
partir de muestras aleatorias permiten cuantificar el error que podemos cometer en
nuestra estimacion o calcular la probabilidad de cometer un error al tomar una

decision en un test de hipdtesis.

Finalmente, cuando existen datos para toda la poblacion (CENSO) no hay
necesidad de usar métodos de estadistica inferencial, ya que es posible calcular
exactamente los pardmetros de interés. En el censo poblacional, por ejemplo, se
registra el sexo de todas las personas censadas, que son practicamente toda la
poblacion, asi que es posible conocer exactamente la proporcion de habitantes de
los dos sexos.

1.4.5.Disefo de experimentos
Es una actividad crucial, Consiste en definir como se desarrollara la
investigacion para dar respuesta a las preguntas que motivaron la misma. La
recoleccion de los datos requiere en general de un gran esfuerzo, por lo que, dedicar
especial cuidado a la etapa de planificacion de la investigacion ahorra trabajo en las
siguientes etapas.
Un estudio bien disefiado resulta simple de analizar y las conclusiones suelen ser

obvias. Un experimento pobremente disefiado o con datos inapropiadamente

19



recolectados o registrados puede ser incapaz de dar respuesta a las preguntas que
motivaron la investigacion, mas alla de lo sofisticado que sea el analisis estadistico.

Aln en los casos en que se estudian datos ya registrados, en que estamos
restringidos a la informacién existente, los principios del buen disefio de
experimentos, pueden ser Utiles para ayudar a seleccionar un conjunto razonable de

datos que esté relacionado con el problema de interés.

1.4.6.Biologia

Estudia los seres vivos de manera integral, desde el nivel molecular hasta
como integrante de los ecosistemas, a fin de conocer su estructura, funcion,
diversidad, origen, evolucion, e interrelaciones.

Su marco conceptual se basa en la teoria de la evolucion y los conocimientos
fundamentales del origen, la evolucion y las funciones de los seres vivos. Asi mismo
se enfoca al estudio de los procesos hereditarios, la diversidad de los seres vivos, el
desarrollo de los organismos, y las relaciones entre éstos y su medio.

En la Licenciatura en Biologia se prepara al profesional conocido como biélogo,
el cual debe ser capaz de comprender y valorar la vida en todas sus manifestaciones
y niveles, adquiriendo la formacién y la capacidad Cientifica técnica que le permita

respetarla, conservarla y fomentarla.

1.5. LAESTADISTICA EN LAS CIENCIAS BIOLOGICAS

La principal ventaja del pensamiento estadistico interviniendo en la Biologia es
que no solo resuelve, sino que también comprende una compleja metodologia para dar
respuesta a las hipotesis, ademas de agilizar la cuestion de organizacion del sistema de
investigacion, desde el disefio general, el de muestreo, el control de la calidad de

informacion y la presentacion de los resultados.
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1.6. VENTAJAS DE LA ELABORACION DEL MANUAL

Las ventajas que se obtienen al utilizar este manual son:

> Facilitan al estudiante los conceptos basicos del area de estadistica, para que pueda
dar solucién a sus problemas de investigaciones bioldgicas o de entendimiento del

desarrollo de su materia de estadistica.

> El estudiante tendra unaguia de referencia para los procedimientos estadisticos

necesarios para el buen desarrollo de sus investigaciones.

» Motivar a los estudiantes a indagar mas acerca de las diversas técnicas de analisis

estadistico que les sean Utiles en el desarrollo de sus investigaciones.

> Losejemplos que se plantean en el contenido son aplicaciones del area de biologia,
para que el alumno pueda observar que la estadistica se utiliza en el &rea de
Biologia.

21



CAPITULO 2: FUNDAMENTOS DE LA ESTADISTICA DESCRIPTIVA

2.1. Introduccién a la estadistica descriptiva
Es la parte de la estadistica que se ocupa de recolectar, clasificar, organizar y
representacion de un conjunto de datos; para poder analizarlos y asi obtener

conocimiento del comportamiento de las variables en estudio.

2.1.1.Conceptos basicos
Poblacion: conjunto de individuos con propiedades comunes sobre los que se
realiza una investigacion de tipo estadistico.
Muestra: subconjunto de la poblacion.
Tamafno muestra: nimero de individuos que forman la muestra.
Muestreo: proceso de obtencidén de muestras representativas de la poblacion.
Variable: propiedad o cualidad que puede manifestarse bajo dos 0 mas formas
distintas en un individuo de una poblacion.
Modalidades, categorias o clases: distintas formas en que se manifiesta una
variable.
Dato: es el valor de una variable asociada a un elemento de la poblacion o
muestra.
Censo: es una investigacion estadistica que consiste en el recuento de la

totalidad de los elementos que componen la poblacién por investigar.

2.2. Clasificacion de variables
Las variables pueden adquirir diferentes valores o clasificarse en diferentes
categorias segun la naturaleza o tipo de estudio que se lleve a cabo. Entre éstas tenemos

las siguientes clasificaciones.
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2.2.1.Variables por su medicion

Variables cualitativas: Son aquellas que se expresan en forma verbal como
categorias, atributos o describen a un elemento de una poblacion. (Johnson & Kuby,
2008, p.9)

Ejemplo 1:

a) Sexo

b) Color

c) afiliacion politica

d) nacionalidad

e) motivacion, area académica o profesion de una persona.

Las variables cualitativas pueden ser.

Variables nominales: son categorias 0 nombres que no guardan ningun orden.
Ejemplo 2:

a) estado civil

b) sexo

¢) lugar de residencia

d) comida favorita

e) color de ojos, etc.

Variables ordinales: son categorias 0 nombres que representan un orden. Ejemplo
3:

a) nivel escolar (primaria, secundaria,..)

b) dias de la semana

¢) nivel de desnutricion (inferior, medio, superior)

d) intensidad de un color

e) grado de satisfaccion, etc.
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Variables cuantitativas: Son las que varian en términos de cantidad y se
registran o expresan en forma numérica, es decir cuantifican un elemento de la
poblacion. (Johnson & Kuby, 2008, p.10)

Ejemplo 4:
a) Edad
b) promedio académico
C) puntuaciones de examenes
d) frecuencia de delitos
e) temperatura, ingresos anuales o salarios por hora.
Las variables cuantitativas pueden ser.
Variables discretas: son aquellas que s6lo adquieren valores enteros.
Ejemplo 5:
a) numero de hijos
b) numero de bacterias
c) cantidad de plaguetas
d) cantidad de crias en una especie
e) ndmero habitantes en una casa, etc.
Variables continuas: son las que pueden asumir cualquier valor.
Ejemplo 6:
a) la edad
b) altura
C) peso
d) salario

e) velocidad de un avion, etc.
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2.2.2.Clasificacion segun escalas de medicion

Escala nominal: Una variable puede ser tratada como nominal cuando sus
valores representan categorias que no obedecen un orden, solo existe diferencia
entre ellas. Son aquellas donde se clasifican los objetos o individuos en categorias
cualitativas distintas y dentro de ella no es posible utilizar puntajes estrictamente
numeéricos. (Sampieri, 2010, p.214)

Ejemplo 7:

a) con la variable sexo( uno = mujer, dos = hombre)
b) religién (uno=catolico, dos= protestante, ...)

c) color de 0jos (uno= azules, dos= marron,...)

d) clasificacion de animales por especie

e) color de piel.

Escala ordinal: Una variable puede ser tratada como ordinal cuando sus
valores representan categorias que obedecen un orden de rango o puntaje de mayor
a menor. Son aquellas que clasifican a las personas, eventos u objetos con una
relacion a cierto atributo, pero sin indicar la distancia que hay entre las posiciones.
(Sampieri, 2010, p.215)

Ejemplo 8:

a) estado de salud (uno = no saludable, dos = poco saludable, tres = medio saludable
y cuatro = saludable).

b) tamafio de un objeto (uno= pequefio, dos= mediano, tres= grande).

¢) niveles de escolaridad (uno= prescolar, dos= educacion basica, tres= educacion
media, cuatro= educacion superior).

d) calidad de servicio (uno=.malo, dos= regular, tres= bueno, cuatro= excelente).

e) nivel de edificio (uno= primera planta, dos=segunda planta,...).
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Escala de intervalo: Esta escala, mantienen las propiedades de las escalas
ordinales y nominales, es decir, los nimeros designan categorias y permiten
ordenarlas; pero ademas permiten decir a qué distancia esta una de otra, por medio
de operaciones aritméticas para comparar o igualar entre intervalos. El cero es
arbitrario, no es real, ya que se asigna arbitrariamente a una categoria el valor de
cero y a partir de ésta se construye la escala; no indica la ausencia de atributo.
(Sampieri, 2010, p.216)

Ejemplo 9:

a) la temperatura Celsius donde cero es la temperatura a la que se congela el agua
b) la altura de las ciudades utilizando como referencia el nivel del mar

c) rendimiento académico medio en una escala de 0 a 20 donde cero

d) afios (2001, 2002,...),

e) ubicacion en la carretera respeto a un punto de referencia

f) sobrepeso de una persona respecto a un patrén de comparacion.

Escala de razon: Esta escala es similar a la escala de intervalo ya que posee
todas sus caracteristicas, solo que en esta el cero indica ausencia de atributo, el cero
es real y es absoluto (no es arbitrario). Cero absoluto implica que hay un punto en
la escala donde esta ausente o no existe la propiedad medida. (Sampieri, 2010,
p.216)

Ejemplo 8:

a) la escala de temperatura kelvin donde cero indica la ausencia de calor
b) distancia

C) peso

d) estatura

e) tiempo requerido para realizar una tarea.
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2.2.3.Variables por causa

Variables independientes: Es aquella caracteristica o propiedad que se
supone ser la causa del fendmeno estudiado. Es decir que son las caracteristicas
controladas por el investigador y que se supone tendran efecto sobre otra variable.
(Sampieri, 2014, p.131)

Variables dependientes: Es aquella propiedad o caracteristica que se trata de
cambiar mediante la manipulacion de la variable independiente. Los cambios
sufridos por los sujetos como consecuencia de la manipulacion de la variable
independiente por parte del experimentador. En este caso el nombre lo dice de

manera explicita, va a depender de algo que la hace variar (Sampieri, 2014, p.131)

Variables intervinientes: Son aquellas caracteristicas o propiedades que de
una manera u otra afectan el resultado que se espera y estan vinculadas con las

variables independientes y dependientes (Sampieri, 2014, p.112)
2.3. Recopilacion de datos

La recolectar los datos es elaborar un plan detallado de procedimientos que nos
conduzcan a reunir datos con un propdsito especifico. (Sampieri, 2010, p.198)

2.3.1.Recoleccion indirecta

La base para el trabajo estadistico es decir los datos, se pueden obtener de
manera indirecta, eso sucede cuando la informacién es proporcionada por
instituciones u organizaciones; es decir, al utilizar la informacion de los censos
nacionales, de algun tipo de organizacion o institucion. Existen fuentes las cuales

pueden ser:

» Fuentes:

e Fuentes primarias: cuando la persona o institucion ha recolectado los datos.

e Fuentes secundarias: cuando la persona o institucion no es la que ha efectuado la
investigacion.

e Fuentes oficiales: cuando los datos son dependencia gubernamental.
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eFuentes privadas: es cuando los datos son provistos por fuentes no

gubernamentales.

2.3.2.Recoleccidn directa

Los datos también se pueden obtener de manera directa. Es decir cuando los
datos se recolectan por medio de una investigacion de campo o un experimento, esto
se da por medio de llenando de fichas, cédulas de observacion, cuestionarios,

entrevistas, encuestas.
Pasos para la recoleccion directa.

Cuando los datos se obtienen de manera directa, es necesario apoyarse en el
muestreo, disefiar el instrumento de recopilacion (cuestionario, encuesta o
entrevista), coordinar la recopilacion de datos y su procesamiento, para finalmente

hacer el andlisis de informacion y realizar el informe.

Paso 1: Métodos de muestreo
Existen dos tipos de muestreo: el muestreo no probabilistico y el muestreo

probabilistico.

a. - Muestreo no Probabilistico

Es conocido también como muestreo no aleatorio o de juicio, en €l interviene
solamente la opinidn personal del investigador, para identificar asi los elementos de
la poblacion que deben incluirse en la muestra, evitando el analisis estadistico

requerido para realizar muestras de probabilidad.

a.l. - Muestreo por Juicio

El investigador toma la muestra seleccionando los elementos que a él le
parecen representativos o tipicos de la poblacion, por lo que depende del criterio del
investigador. (Johnson & Kuby, 2008, p.21)
Ejemplo 9:
En un estudio en donde un investigador quiere saber qué es necesario para graduarse

con los mas altos honores en la universidad, las Unicas personas que podran
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brindarle el mejor asesoramiento seran las personas que se graduaron con los mas

altos honores.

a.2. - Muestreo Casual o Fortuito

Se usa en los casos en donde no es posible seleccionar los elementos, y deben
sacarse conclusiones con los elementos que estén disponibles. (Fidias Arias, 2012,
p.85)
Ejemplo 10:
Se realiza una encuesta de opinién sobre un producto de higiene personal que se ha
lanzado al mercado recientemente. La empresa contrata a una serie de
entrevistadores que realizan las encuestas en la calle. Estos van entrevistando a los

que se van encontrando accidentalmente por la calle.

a.3. - Muestreo de Cuota

Se utilizan en estudios de opinién del mercado. Los enumeradores, reciben
instrucciones de obtener cuotas especificas, a partir de las cuales se constituye una
muestra relativamente proporcional a la poblacion. (Fidias Arias, 2012, 86p)

Ejemplo 11:

En un estudio en donde el investigador quiere comparar el rendimiento académico
de los diferentes niveles de clases del secundario, su relacién con el género y la
situacion socioecondmica, el investigador identifica primero los subgrupos.

Por lo general, los subgrupos son las caracteristicas o variables del estudio. El
investigador divide a toda la poblacion en niveles de clase, cruzados con el género
y el nivel socioeconémico. Luego, toma nota de las proporciones de estos subgrupos
en toda la poblacién y a continuacion hace un muestreo de cada subgrupo

a.4. - Muestreo de Poblaciones Mdviles

Este tipo de muestreo utiliza métodos de captura, marca y recaptura. Se utiliza
mucho en el estudio de migracidn de poblaciones de animales y otras caracteristicas.
(Lastra, Ramos & Ramos, 1995, p.7).
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Ejemplo 12:
Se ha aplicado en forma probabilistica para obtener estimaciones del volumen de
los flujos migratorios de mexicanos en la frontera norte del pais
b. - Muestreo Probabilistico o Aleatorio

Es un tipo de muestreo en donde se elige una muestra, de modo que cada
integrante de una poblacion tenga una probabilidad conocida de ser incluida en la
muestra. Este muestreo se basa en datos previamente obtenidos, de los cuales se

sacan conclusiones, y se clasifica en cuatro tipos:

b.1. - Muestreo Aleatorio Simple

Es un tipo de muestreo en donde intervienen las leyes de la probabilidad, y por
tal motivo, cada elemento de la poblacion tiene la misma posibilidad de ser elegido
para formar parte de la muestra. (Johnson & Kuby, 2008, p.22)

En este muestreo existen dos modalidades:

b.1.1. - Muestreo Aleatorio Simple sin Reposicion

Consiste en que una vez seleccionado un elemento de la poblacién para formar
parte de la muestra y, hecho el estudio correspondiente, dicho elemento no puede
volver a formar parte de la poblacion de origen. (Johnson & Kuby, 2008, p. 22).
Ejemplo 13:
Seleccionar a 50 de los 858 Centros de Ensefianzas Medias que existian en la
Comunidad Autonoma Andaluza en el curso 1992/93 para llevar a cabo un estudio
sobre este nivel educativo, y los hemos numerado del 1 al 858, no tendria sentido
extraer una muestra en la que se repitiera algin Centro, puesto que en la practica por
cada repeticion tendriamos un Centro menos del ndmero que deseabamos
seleccionar. En esta situacion, cada Centro seleccionado deberia ser excluido de la

poblacion antes de seleccionar a otro
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b.1.2. - Muestreo Aleatorio Simple con Reposicion

Aqui, una vez que es seleccionado un elemento de la poblacion para formar
parte de la muestra y, ya anotadas sus caracteristicas, dicho elemento regresa a la
poblacion de origen. (Johnson & Kuby, 2008, p.22).
Ejemplo 14:
Si en la poblacion constituida por los 6 niveles de Educacién Primaria queremos
determinar la composicion de un equipo de 4 alumnos de Educacion Primaria,
tendriamos que seleccionar una muestra de 4 elementos a partir de dicha poblacion.
Asignando a cada uno de los niveles papeletas con los nameros 1 al 6, los
introduciriamos en una urna y extraeriamos cuatro papeletas. Pero si queremos
contemplar la posibilidad de que en el equipo existan alumnos del mismo nivel,
tendriamos que llevar a cabo un muestreo con reposicion. Asi, tras extraer el primer
numero volveremos a introducirlo en la urna, de forma que pueda ser objeto de
nuevas extracciones. Muestras como {3,4,1,6}, {1,3,5,1}, {5,1,3,1} 6 {2,6,2,2} en
las que se repite algun elemento o cambia el orden de los mismos, se encontrarian

entre las muestras ordenadas posibles.

b.2. - Muestreo Sistematico

En este tipo de muestreo, los elementos que van a formar parte de la muestra,
son seleccionados de manera ordenada, tomando en cuenta el tamafio de la
poblacion y el tamafio de la muestra. Se debe determinar un intervalo regular o una
razon. Se elige un punto de partida, representando éste el primer elemento de la
muestra, el cual es al azar y debe de estar comprendido o incluido en el valor de “k”.
A este punto de partida, se le suma el valor de “k” o intervalo regular, obteniendo
de esta manera el segundo elemento de la muestra, al cual se le suma nuevamente el
valor de “k” para encontrar el tercero y asi sucesivamente hasta completar el tamafio
de la muestra. (Johnson & Kuby2008, p.23)
Ejemplo 15:

El investigador tiene una poblacion total de 100 individuos y necesita 12 sujetos.
Primero elige su nimero de partida, 5.
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Luego, el investigador elige su intervalo, 8. Los miembros de su muestra seran los
individuos 5, 13, 21, 29, 37, 45, 53, 61, 69, 77, 85, 93.

b.3. - Muestreo Estratificado

El muestreo estratificado, se encarga de separar a la poblacion en diferentes
estratos o grupos, para después elegir una muestra aleatoria de cada uno, lo cual dara
como resultado una muestra global. (Johnson & Kuby, 2008, p.24)
Ejemplo 16:
En una fabrica que consta de 600 trabajadores queremos tomar una muestra de 20.
Sabemos que hay 200 trabajadores en la seccion A, 150 en la B, 150 en la C y 100
enlaD.

Para calcular que parte de cada grupo se necesita se utiliza la formula

. » muestra .
trabajadores por Seccion = ————— * total de cada seccion
poblacion

20
Seccion A = 200 = 6.6
eccion 500"

= * =
eccion

= * =
eccion

= * = 3.
eccion

La muestra a tomar por cada seccion es: de la seccion A=T7trabajadores, B= 5

trabajadores, C=5 trabajadores y D= 3 trabajadores.

b.4. - Muestreo por Conglomerado, de Racimo o de Agregados

El muestreo por conglomerado es un tipo de muestreo aleatorio, en el cual la
poblacion se divide en grupos o conglomerados de elementos, para luego
seleccionar una muestra aleatoria de esos grupos. Este tipo de muestreo su usa en
areas geograficas grandes, permitiendo asi reducir el costo de muestrear una

poblacion dispersa (Johnson & Kuby, 2008, p.25).
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Ejemplo 17:

Se planea hacer una encuesta entre universitarios de primer curso de un pais. Se
quieren entrevistar 5.000 universitarios. Ante la imposibilidad de acceder (de
acuerdo con los costos) a un muestreo estratificado, se piensa en una muestra de 200
grupos de 25 alumnos cada uno, luego se selecciona una muestra de cada grupo por

medio del muestreo estratificado.
Paso 2: Formula para conocer el tamafio de muestra

Al conocer el tipo de muestra que se quiere utilizar dependiendo del tipo de
investigacion que se lleve a cabo, entonces se realiza el paso 2; con el cual teniendo
el total de la poblacion conoceremos el tamario de la muestra que se necesitara para

representar a la poblacion.
Antes de calcular el tamafio de la muestra necesitamos determinar varias cosas:

Tamafo de la poblacion. Una poblacion es una coleccion bien definida de
objetos o individuos que tienen caracteristicas similares. Hablamos de dos tipos:
poblacion objetivo, que suele tiene diversas caracteristicas y también es conocida
como la poblacion tedrica. La poblacién accesible es la poblacién sobre la que los

investigadores aplicaran sus conclusiones.

Margen de error (intervalo de confianza). EI margen de error es una
estadistica que expresa la cantidad de error de muestreo aleatorio en los resultados
de una encuesta, es decir, la falla que se produce al extraer la muestra de la

poblacion. Generalmente, oscila entre 1% y 5%.

Nivel de confianza. Son intervalos aleatorios que se usan para acotar un valor
con un buen nivel de confianza. Un intervalo de confianza de 95% el coeficiente es
igual a 2, entonces el valor de zeta critico es 22 = 4; significa que los resultados de
una accion probablemente cubriran las expectativas el 95% de las veces. para un
nivel de confianza del 99% el coeficiente el igual a 3, y zeta critico es igual a 32 =
9.
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Los datos vasados en: (Arias, 2012)

Para poblacion desconocida:

72PQ
82

muestra =

Para poblacién conocida:
NZ2PQ
e2(N — 1) + Z2PQ

muestra =

Donde:

Z = nivel de confianza,

P = probabilidad de éxito, o proporcion esperada

Q = probabilidad de fracaso Q = (P —1)

e = precision (error maximo admisible en términos de proporcién)

N = total de la poblacion

Ejemplo 18: Se desea determinar el tamafio de la muestra para una poblacion de
1000 profesores, con un nivel de confianza del 95%, un error del 5%, un valor de p
=40y q=060.

Solucion: Se utilizara la férmula para poblacion conocida, ya que conocemos el

tamario de la poblacién la cual es de 1000 profesores.

NZ2PQ 1000 * (2)* = 40 = 60
muestra = e?(N — 1) + Z2PQ = (5)2 * (1000 — 1) + (2)2 = 40 * 60
9600000
34575

muestra = 277.657267  Se aproxima a 278
Por lo tanto el tamafio de muestra para este estudio serad de 278 profesores. (p.89)

Paso 3: Instrumentos y técnicas para la recoleccion de datos.
(Arias, 2012). Se entendera por técnica de investigacion, el procedimiento o forma

particular de obtener datos o informacion.
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La aplicacion de una técnica conduce a la obtencion de informacion, la cual debe
ser guardada en un medio material de manera que los datos puedan ser recuperados,
procesados, analizados e interpretados posteriormente. A dicho soporte se le
denomina instrumento. (p.63)

Un instrumento de recoleccion de datos es cualquier recurso, dispositivo o formato
(en papel o digital), que se utiliza para obtener, registrar o almacenar informacién.
Las técnicas de recoleccion son:

Fichas

Las fichas en la investigacion, nos pueden informar en donde se encuentra cada
una de las fuentes de informacién que utilizamos o los pasos seguidos en dicha

investigacion.
La entrevista

(Arias, 2012) La entrevista, mas que un simple interrogatorio, es una técnica
basada en un didlogo o conversacion “cara a cara”, entre el entrevistador y el
entrevistado acerca de un tema previamente determinado, de tal manera que el

entrevistador pueda obtener la informacién requerida.(p.73)

El instrumento utilizado es; cAmaras fotogréaficas, camaras de video y grabadoras de

audio

La encuesta

(Arias, 2012) Se define la encuesta como una técnica que pretende obtener
informacion que suministra un grupo o muestra de sujetos acerca de si mismos, o en
relacion con un tema en particular.
Las encuestas son empleadas frecuentemente en areas especificas como la
investigacion de mercado, estudios del consumidor, encuestas electorales y estudios
de opinidn en general.
El instrumento utilizado es: las grabadoras y cdAmaras de video, de uso muy comun

en las encuestas que realizan en la calle los medios de comunicacion. (p.72)
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El cuestionario

(Arias, 2012) Es la modalidad de encuesta que se realiza de forma escrita mediante
un instrumento o formato en papel contentivo de una serie de preguntas. Se le
denomina cuestionario autoadministrado porque debe ser llenado por el encuestado,

sin intervencion del encuestador. (p.74)
El instrumento utilizado puede ser: CD, papel, el internet, entre otros

Las preguntas de un cuestionario no se inventan a capricho. Estas deben tener
una correspondencia con los objetivos especificos de la investigacion. Ademas, son
producto de la operacionalizacion de las variables y de la definicién de los
indicadores. (Fidias Arias, 2012, p.75).

Operacionalizacion de variables

La operacionalizacion de variables consististe en determinar el método a través

del cual las variables serdn medidas o analizadas.

Una definicidn operacional puede sefialar el instrumento por medio del cual se

hara la medicién de la variable.
Pasos para operacionalizar las variables

e Conocer el objetivo.

e Variables que responden a ese objetivo.

¢ Tipo de variable: puede ser cualitativa o cuantitativa

e Definicion contextual: puede pensarse como la definicion que nos da un
diccionario de determinado concepto. A esta definicion también se le suele
denominar constitutiva.

e Indicador: esta constituida por una serie de procedimientos o indicaciones para
realizar la medicion de una variable definida.

e Dimensiones de una variable: son subvariables o variables con un nivel mas

cercano al indicador.
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e Escala de medicion: la cual puede ser nominal, ordinal, de intervalo o de razon.

e Se formula la pregunta utilizando la informacion anterior.
Ejemplo 19:

Operacionalizacion de variable

Variable: Edad

Tipo de variable: cuantitativa

Definicion contextual: Cantidad de afios, meses y dias cumplidos a partir de la

fecha de aplicacion del estudio

Indicador: Calculo a partir de la fecha de nacimiento en un documento de identidad
Dimensiones: ElI numero de afios cumplidos

Escala de medicion: De razon

Instrumento: Encuesta

Pregunta: ;Edad?

Luego las preguntas se ordenan de lo general a lo particular y de encabezado se
utiliza el logo delas institucion y los datos respectivos de ella. (Fidias Arias, 2012,
p.76).

2.4. Presentacion de una sola variable

Al realizar una recoleccion de datos ya sea de forma directa, por medio de un

instrumento o de forma indirecta, se puede realizar el analisis de cada una de las

variables de interés.

Las representaciones de los datos puede ser, a través de cuadros (distribucion de

frecuencia) y a través de graficos (diagrama de barras, diagrama de pastel, histograma,

entre otros) en este manual se explicaran los primeros tres que son los gréficos mas

utilizados.
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2.4.1.Distribucién de frecuencias

La Distribucion de Frecuencias (Simples o agrupadas en intervalos),
comunmente llamada tabla de frecuencias, se utiliza para hacer la presentacion de
datos provenientes de las observaciones realizadas en el estudio ya sean de variables
cualitativas o cuantitativas, estableciendo un orden mediante la division en clases y
registro de la cantidad de observaciones correspondientes a cada clase. (Johnson &
Kuby, 2008, p.56).

Distribucion de frecuencia para datos no agrupados
La siguiente tabla presenta las principales caracteristicas de una distribucion de

frecuencias simple o no agrupada.

Datos Frecuencias Absolutas Frecuencias Relativas
Simples Acumuladas Simples Acumuladas
N, =n
X, n, ot f,=n/n F,=N,/n
N, =n+n,
X, n, f,=n,/n F,=N,/n

. . ) : .
X, N, N =>n, fo=n./n F.=N./n
i=1
k k
Total Zni =N fi=1
i=1 i=1

La primera columna representa los distintos valores de esos datos y la segunda
la frecuencia simple, es decir, el nimero de veces que se ha observado el
correspondiente valor; la tercera columna representa la frecuencia acumulada
(ndmero de veces que se han observado valores menores o iguales que el que
corresponde a dicha fila). Las frecuencias relativas se obtienen a partir de las

frecuencias absolutas, dividiendo por el tamafio de la muestra.

Ejemplo 20: En la Universidad de San Carlos en Guatemala, los estudiantes de

Biologia realizaron una investigacion en un bosque de la region, con el objetivo de
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conocer cuéles son los tipos de orquideas y la cantidad de cada tipo de orquideas
que posee dicho bosque.

a) Realizar una distribucién de frecuencia, con los siguientes datos:

TIPO DE ORQUIDEA CANTIDAD
ARPOPHYLLUM 10

BRASSIA 20
CALANTHE 5

DICHAEA 30
EPIDENDRUM 5

ISOCHILUS 10

Solucién:

Tabla 1: Distribucion de frecuencia de tipos de orquideas en un bosque.

TIPODE Frecuencias Absolutas Frecuencias Relativas
ORQUIDEA Simples  Acumuladas Simples  Acumuladas
ARPOPHYLLUM 10 10 1/8 1/8
BRASSIA 20 30 1/4 3/8
CALANTHE 5 35 1/16 7116
DICHAEA 30 65 3/8 13/16
EPIDENDRUM 5 70 1/16 14/16
ISOCHILUS 10 80 1/8 1
Total 80 1
Fuente: creacién propia.

Donde:

n; = Frecuencia Absoluta Simple

N; = Frecuencia Absoluta Acumulada

fi; = Frecuencia Relativa simple

F; = Frecuencia Relativa Acumulada

Obtener las frecuencias absolutas de cada una de las categorias.
n, =10n, = 20 n; =5n, =30 ns =5ng =10
Frecuencia absoluta acumulada
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N1=Tl1N2=N1+nz N3= N2+n3N4= N3+Tl4N5= N4_+
Nsg N¢ = Ns+ ng

Calcular las frecuencias relativas y mostrar la distribucion de frecuencias

—Mm_10 _1 Nz _20 1 _n_ 5 _ 1 _ N _30_3 —
fl_N_so_s’f2 N~ 80 4’f3 N~ 80 16’f4 N~ 80 8’f5

Ns 5 ne _ 10

Tttty bt it

Notese que:

fi +f2 vfz +fa tfs +fe =1

Calcular frecuencia relativa acumulada

Fi=f1 Fo=F1+ foFs=Fy+ faFs=Fs+ faFs=Fs+ fs Fe=Fs+ f¢

Interpretacion de la tabla de distribucion de frecuencia:

Frecuencia Absoluta Simple (Fa):

La interpretacion de esta frecuencia es, decir cual observacion es la que mas se
repitio; hasta llegar la observacion que obtuvo menos frecuencia.
Ejemplo 20.1: Al realizar el recorrido en el bosque el tipo de orquidea que mas se
encontrd fue la Dichaea ya que de 80 orquideas que se encontraron, 30 fueron de
este tipo y el tipo de orquidea que fue menos encontrado fueron dos tipos; Calanthe
y Epidendrum ya que de cada uno se encontraron 5.

Frecuencia Absoluta Acumulada (Faa):

Esta frecuencia es la suma de las frecuencias absolutas de todos los valores
inferiores o iguales al valor considerado.
Ejemplo 20.2: 30 orquideas de las que se encontraron en el bosque son de tipo
Arpophyllum y Brassia.

Frecuencia Relativa Simple (Fr):

Esta frecuencia indica el porcentaje que representa cierto dato de la poblacion
total.
Ejemplo 20.3: el 37.5 por ciento de las orquideas encontradas en el bosque donde

se realiz0 el estudio son de tipo Dichaea, el 6.25 por ciento son de tipo Calanthe y
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el 6.25 por ciento son de tipo Epidendrum, estos dos tipos fueron las menos

encontradas.

Frecuencia Relativa Acumulada (Fra):

Es la suma de las frecuencias relativas simples la cual nos presenta un porcentaje
de los datos.
Ejemplo 20.4: el 37.5 por ciento de las orquideas encontradas en el bosque de

estudio son de tipo Arpophyllum y Brassia.

Distribucion de Frecuencia para Datos Agrupados
Cuando en la muestra existen muchos valores cuantitativos diferentes y mucha
variabilidad se recomienda, aun a costa de perder informacion, agrupar los datos en

clases, en lo que se denomina distribucion de frecuencias agrupada en intervalos.

Clase Marca Frecuencias Absolutas Frecuencias relativas
Clase Simples Acumuladas Simples Acumuladas
Lo
N, =n
<L X, n, N —naen f,=n/n F,=N,/n
X n 21 f,=n,/n F,=N.,/n
Ll 2 2 2 2 2 2
<L,
) )
X, n, Nk:Zni fo=n./n F =N./n
L <Ly .
k k
Total > on=n > f =1
= i-1

Fuente: (Gorgas, Gardiel & Zamorano, 2011, p.15)

A cada uno de los intervalos se les denomina clase y al punto medio marca de clase.
A efectos de calculo la marca de clase se elige como representante del intervalo. El
namero de clases en que se dividen los datos no debe ser excesivo. A modo
orientativo, el nimero de clases se puede obtener mediante la siguiente férmula

empirica, llamada de Sturges:
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NUmero de clases =[ 1 + 3.322 log(N)] (aproximacion)

Ejemplo 10: realizar una distribucion de frecuencia para datos agrupados del tiempo
de vida de una poblacion de moscas.

Datos: tiempo de vida de 100 moscas:
26,15,14,7,5,0,17,4,19,13,19,7,19,12,23,19,8,18,10,19,0,17,5,11,23,2,14,11,22,26,
5,19,14,28,2,9,8,1,23,25,17,19,16,24,7,28,22,10,24,4,11,2,15,22,19,14,0,21,14,22,
10,8,17,0,1,21,22,16,17,21,1,30,2,9,21,21,30,25,8,15,30,21,11,25,0,6,8,11,0,21,29,
23,27,28,27,11,15,9,20,28.

Solucion:

Paso 1: Numero de clases.
N=100, valor inferior = 0, valor superior = 30
Numero de clases [ 1 + 3.322 log(100)] = 7.644

Se tiene que aproximar, es decir 8 clases se forman

Paso 2: Amplitud del intervalo.

Rango= valor superior — valor inferior

Rango = 30-0 =30

Ya conociendo el rango y el nimero de clases, se puede conocer la amplitud de cada
intervalo.

Amplitud = rango / nimero de clases

Amplitud = 30/8 = 3.75 aproximaremos a 4
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Paso 3: Intervalos.
Estos intervalos representan los dias que vivieron 100 moscas

Clase
0<4
4<8
8<12
12< 16
16 <20
20<24
24 <28
28<32

Paso 4: Marca de clase (Pm)

La marca de clase es: (limite superior + limite inferior) / 2; es decir su promedio.

Clase Marca  de
clase

0<4 2

4<8 6

8<12 10

12<16 14

16 <20 18

20< 24 22

24 <28 26

28<32 30
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Paso 21: Distribucion de Frecuencia
La distribucion de frecuencia para datos agrupados se trabaja de la misma forma que
para datos simples (Tabla 1).

Tabla 2: Distribucién de frecuencia del tiempo de vida de 100 moscas.

Clase Marca de Frecuencias Absolutas Frecuencias Relativas
clase Simples Acumuladas Simples Acumuladas
0<4 2 14 14 0.14 0.14
4<8 6 8 22 0.08 0.22
8<12 10 17 39 0.17 0.38
12<16 14 11 50 0.11 0.50
16 <20 18 16 66 0.16 0.66
20<24 22 18 84 0.18 0.84
24 <28 26 9 93 0.09 0.93
28 <32 30 7 100 0.07 1
Total 100 1

Fuente: creacion propia.

Interpretacion de los datos de la tabla de distribucion de frecuencia.

Frecuencia Absoluta Simple (Fa):

Ejemplo 21.1: Al observar el tiempo de vida de las moscas se pude decir, que el
mayor grupo de moscas muere entre 20 y 24 dias ya que de 100 moscas murieron
18 y el tiempo en que menos mueren las moscas fue de 28 a 32 dias ya que se obtuvo
que 7 moscas murieron en ese tiempo ya que es el tiempo maximo en que pueden

vivir las moscas.

Frecuencia Absoluta Acumulada (Faa):

Ejemplo 21.2: 21 moscas tuvieron un periodo de vida entre 0 y 8 dias

Frecuencia Relativa Simple (Fr):
Ejemplo 21.3: El 18 por ciento de las moscas mueren entre 20 y 24 dias y el 7 por

ciento mueren entre 28 y 32 dias
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Frecuencia Relativa Acumulada (Fra):

Ejemplo 21.4: El 66 por ciento de las moscas mueren entre 0 y 20 dias.

Utilizando el programa SPSS

Las distribuciones de frecuencia simples o con datos agrupados, se pueden realizar

con el software SPSS puede ver se en: (Anexo 1.1: Distribucidn de frecuencia)

2.4.2.Presentacion gréfica de datos
Para una mejor interpretacion de los datos de una tabla de frecuencia se
utilizan gréficos de acuerdo a la necesidad o al tipo de dato.

Diagrama de barras
Permite visualizar de forma sencilla la distribucion de una variable. Se dibuja
sobre cada categoria una barra (o rectangulo) cuya altura coincida con la frecuencia

absoluta o relativa de dicha clase. (Johnson & Kuby, 2008, p.41).

Ejemplo 22: retomando el ejemplo 20. Realizar un diagrama de barras, utilizando
la frecuencia absoluta simple.

Solucion:

Gréfico 1: Diagrama de barras para la tabla 1

tipo de orquidea

v X yo S
& & W
oF
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Interpretacion: Al realizar el recorrido en el bosque el tipo de orquidea que mas se
encontro fue la Dichaea ya que de 80 orquideas que se encontraron, 30 fueron de
este tipo y el tipo de orquidea que fue menos encontrado fueron dos tipos ; Calanthe

y Epidendrum ya que de cada uno se encontraron 5.

Grafico de sectores

En el caso de variables cualitativas el diagrama circular se utiliza con mucha
frecuencia. Consiste en representar sobre un circulo los diferentes atributos,
mediante un sector circular de angulo proporcional a la correspondiente frecuencia.
El &ngulo de cada sector circular se calcula multiplicando por 360° la frecuencia
relativa.
Si el nimero de categorias es excesivamente grande, la imagen proporcionada por
el grafico de sectores no es lo suficientemente clara y por lo tanto la situacién ideal
es cuando hay alrededor de cuatro categorias. En este caso se pueden apreciar con
claridad dichos subgrupos. (Johnson & Kuby, 2008, p.41).
Para calcular que porcentaje le toca a cada uno se realiza de la siguiente manera:
Cada porcién sera = 360 = n;/N.
Donde:
n; = Frecuencia Absoluta Simple
N = la sumatoria de la Frecuencia Absoluta Simple
Ejemplo 23: retomando el ejemplo 20. Realizar un diagrama de sectores.
Solucion:
Para conocer cada parte del diagrama se debe utilizar la siguiente formula:

Cada porcion serd = 360 * n;/N.

grados del gréafico de sectores:

s; = grados que tendra la posicion en el grafico

S, = 360% = 3603 = 45, reprecenta el 12.5%

n, 20
S, = 360N = 360% = 90, reprecenta el 25%
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n 5
S3 = 360ﬁ3 = 360% = 22.5,reprecenta el 6.25%

Ny 30
Sy = 360ﬁ = 360% = 135, reprecenta el 37.5%

n 5
S = 360W5 = 360% = 22.5,reprecenta el 6.25%

Ng 10
Se = 360ﬁ = 360% = 45, reprecenta el 12.5%

Grafico 2: Diagrama de sectores para la tabla 1

tipo de orquidea

B ARPOPHYLLUM m BRASSIA B CALANTHE
H DICHAEA B EPIDENDRUM  ® ISOCHILUS

Interpretacién: EI 37.5 aproximado a 38 por ciento de las orquideas encontradas en
el bosque de estudio son de tipo Dichaea y del tipo Brassia se encontrd 6% al igual
que del tipo Epidendrum.

Histograma
Un histograma de frecuencias es un grafico de barras verticales u horizontales.
Describe la distribucién de valores de tal forma que el area de cada barra es
proporcional al nimero de objetos en la categoria o clase representada por la barra,
es recomendable utilizarlo para datos agrupados. Asi, un histograma de datos
continuos sirve para el mismo fin que los graficos de barras presentadas
anteriormente. (Johnson & Kuby, 2008, p.59).
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Ejemplo 24: utilizando el ejemplo 21, realizar un histograma.
Solucion:
Gréfico 3: histograma para la tabla 2

vida de 100 moscas

Titulo del eje

0<4 4<8 8<12 12<16 16<20 20<24 24<28 28<32
Titulo del eje

Interpretacion: Este grafico muestra que las moscas mueren con mas frecuencia
entre 20 y 24 dias, y con menor frecuencia mueren 28 a 32 dias.

Utilizando el programa SPSS

Los graficos explicados tedricamente como lo son: el grafico de barras, el grafico
de sectores y el histograma se pueden realizar con el programa informético SPSS.

Ver (Anexo 1.2: Creacion de graficos)

2.5. Andlisis descriptivo de una sola variable
Cuando los datos ya estdn organizados, se puede proceder con el andlisis

descriptivo de cada una de las variables de la investigacién o el experimento.

2.5.1. Medidas de tendencia central
Las medidas de tendencia central o medidas de posicion proporcionan valores

tipicos o representativos de las variables en estudio.
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Media aritmética
Es el promedio de los datos en estudio. Y se calcula sumando cada uno de los
valores y dividiendo entre el total de los datos; la media muestra se representa con”
X “y la media poblacional con “u”. (Johnson & Kuby, 2008, p.73)

Calculo de la media:

Datos no agrupados:
Si los datos no estan ordenados en una tabla o se encuentran en tablas de frecuencia

simple, se utilizara la formula siguiente:

n
_ 2%
VR

h= n

Ejemplo 25: se tomaron la edad de 10 arboles en el cerro verde.
2,4,5,5,7,4,8,9,3, 1.

Encontrar la media de edades de estos 10 arboles.

Solucion:

— 2+4+5+5+7+4+8+9+3+1 48
%= ) = %8 _y8
10 10

Interpretacion: El promedio de estos 10 arboles del cerro verde es de 4.8 afios.

Datos agrupados:
Si los datos estan organizados en tabla de frecuencia de datos agrupados, se utilizara

la siguiente formula:

k
B x; T,
=X = —i:]'
# n

Donde los f; son la frecuencia absoluta simple.

Ejemplo 26: se retomara el ejemplo 21.Conocer el promedio de vida de las moscas.
Solucion:

Se utilizara la formula dada anteriormente, con los datos de la tabla 2 del ejemplo
21.
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K
Xi fi
1

x=iZ
n

= (2x14)+(6%8)+---+(26%9)+(30%7) = 1528 =15.28
100 100

Interpretacion: el promedio de vida de una mosca es de15.28 dias

=

Mediana
(Pefia, 2005)La mediana es el valor medio tal que, al ordenar los datos de menor
a mayor, el 50% de los datos es menor que ella y el otro 50% es mayor que ella.

(p.60)
Calculo de la mediana:

Datos no agrupados:
Cuando los datos son pares: la mediana sera el término medio de los valores

centrales. La férmula es la siguiente:

. e, . +1
Posicion de la mediana Md = nT

Cuando los datos son impares: en este caso la media coincide con el dato central. La

férmula es la siguiente:

. e, . +1
Posicion de la mediana Md = “T

Ejemplo 27: Se conoce que, en 6 zoologicos de los distintos paises de Centro
América, se tienen 100, 500, 200, 600, 250 y 150 especies en cada uno
respectivamente. ;Cual es la mediana de especies de estos zooldgicos?

Solucion:

Se ordenan los datos de menor a mayor:

100, 150, 200, 250, 500, 600

Posicién de la mediana Md = % = % =35

La mediana se encuentra entre la tercera y cuarta posicion, por lo que se suman

ambos valores y se dividen entre dos

200+250 _ 4

Md = 230 _ 995
2 2
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El valor de Md = 225 especies
Interpretacion: el 50% de los zooldgicos de Centro América tienen menos de 225

especies y el otro 50% tiene mas de 225 especies.

Datos agrupados:
Para el caso de distribuciones agrupadas en intervalos se utiliza una férmula
aproximada. Se comienza calculando el intervalo donde se encuentra la mediana,
para lo cual se calculan las frecuencias acumuladas, y se escoge el primer intervalo
cuya frecuencia acumulada sea igual o superior a n/2. (Gorgas, Gardiel &

Zamorano, 2011, p.27). A continuacion se aplica la formula:

n

——Fi1
Mediana = L; + (2 = )C

Dénde:

L; = Es el limite inferior de la clase donde se encuentra la mediana.
F;_1 = Es la frecuencia acumulada anterior a la clase mediana.

F; = Es la frecuencia absoluta del intervalo mediano.

C = Es la amplitud de los intervalos.

Ejemplo 28: Encontrar la mediana utilizando los datos del tiemplo de vida de 100
moscas (Tabla 2 del ejemplo 21).

Solucion:

Se calcularé la mediana aproximada.

Frecuencia acumulada mayor o igual a: n/2

100/2 =50

Se trabajara con estos datos:

La posicion de la tabla donde se encuentra la frecuencia acumulada igual o mayor a

50 esi = 4 en la frecuencia absoluta simple.

Fi.1 =39

Li= 12

C = 4(amplitud)
Fi=11
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n

2= Fia
Mediana = L; + (2 = )C

50 -39

Mediana = 12 + ( m

) «4=12+4=16

Interpretacion: EI 50% de las moscas muere en menos de 16 dias y el otro 50%

muere después de 16 dias

Moda
La moda es una medida de tendencia central que indica cual es la puntuacion,
categoria o modalidad que mas se repite. Se define como aquel valor de la variable
o del atributo que presenta la mayor frecuencia.

Si se tiene un atributo o una variable con maxima frecuencia, la distribucion es
unimodal. Si hay dos valores en la variable con la misma frecuencia maxima, la
distribucion es bimodal. Si hay mas de dos, la distribucion es multimodal. Cuando
ninguno de los valores que toma la variable se repite, no existe moda. (Johnson &
Kuby, 2008, p.76)

Calculo de la moda:

Datos no agrupados:
Teniendo una serie de datos, se ordenan y se calcula la frecuencia de cada uno de
ellos y luego se verifica cudl de los datos tiene mas frecuencia y ese dato sera la

moda del estudio.

Ejemplo 29: Haciendo uso de la tabla 1 del ejemplo 20. Encontrar la moda
Solucion:

Ya teniendo ordenados los datos en tabla se verifica cual tipo de orquidea tiene la
mayor frecuencia.

Interpretacion: el tipo de orquidea que mas se encontrd en el bosque en el cual se

esta estudiando es: Dichaea, ya que este tipo tiene la frecuencia mas alta.
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Datos agrupados:
Cuando los datos estan agrupados en intervalos para conocer la moda se requiere
utilizar una formula ya que, no es facil de conocer a simple vista. (Gorgas, Gardiel

& Zamorano, 2011, p.29). . La férmula es la siguiente:

Moda = L +( i o1 )C
oda i
(F;i = Fiy1) + (F; — Fi1)

Donde:

L; = limite inferior del intervalo que presenta mayor frecuencia.
F; = Frecuencia absoluta maxima.

Fi.1 = Frecuencia absoluta del intervalo posterior al modal.
F;_1 = Frecuencia absoluta del intervalo anterior al modal.

C = la amplitud del intervalo.

Ejemplo 30: Haciendo uso de la tabla 2 del ejemplo 21. Encontrar la moda para
datos agrupados.

Solucion:

Teniendo la tabla de datos agrupados, se verifica cual es el intervalo con mayor

frecuencia y con ese se trabajard; para aplicar la formula.

Moda = L +( Fi” Fia >C
oada = Lj
(Fi = Fiv1) + (F; — Fi-1)

La posicion de la tabla donde se encuentra la mayor frecuencia es i = 6 en la
frecuencia absoluta simple.

L;i=20

F;=18

Fis1=9

Fi_1=16

Cc=4

18-16
9+2

Moda = 20 + ( ) «4=20+0.727273=20.727273

Interpretacion: los dias en que mas moscas mueren es a los 20.727273 dias.
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2.5.2. Medidas de posicién
Estas medidas descriptivas permiten ubicar la posicién que ocupa un valor

dentro de un conjunto de datos.

Cuartiles
Son valores que dividen los datos ordenados en cuatro partes iguales. Existen tres
cuartiles, por lo tanto, dicha medida hace referencia a un porcentaje de casos por
debajo del cuartil y otro porcentaje por encima del cuartil, EI primer cuartil, es un
namero tal que a lo sumo 25% de datos son menores en valor que él y a lo suma
75% son mayores. El segundo cuartil es la mediana. El tercer cuartil, es un nimero
tal que a lo sumo 75% de los datos son menores en valor que él y a lo sumo 25%

son mayores (Johnson & Kuby, 2008, p.93).

Formula para calcular los cuartiles:

Para datos no agrupados:

Se ordenan los datos de menor a mayor, luego se localiza el cuartil deseado mediante
las siguientes formulas:

Posicion del primer cuartil: 1 = (n + 1) /4 representa el 25% de los datos.
Posicion del segundo cuartil: el mismo que la mediana. Representa el 50% de los
datos.

La posicion del tercer cuartil: 3 x (n + 1)/4 representa el 75% de los datos.

Ejemplo 31: se tomaron la edad de 10 arboles en el cerro verde 2, 4, 5,5, 7, 4, 8, 9,
3, 1. ¢(Encontrar los 3 cuartiles?

Solucion:

Primeramente, se ordenaran los datos de menor a mayor.

Tabla 3: Datos de la edad de 10 arboles en el cerro verde.

Dato |1 |2 3 4 4 5 5 7 8 9

Posicion |1 | 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Primer cuartil:

Q1 = 1*(n+1)/4 = 1*(10+1)/4 = 2.75 se tomara el entero préximo que es 3
Interpretacion: el 25% de los &rboles en el cerro verde tienen menos de 3 afios de
edad

Segundo cuartil:

Q2 = 2*(n+1)/4 = 2*(10+1)/4 = 5.5 por ser el niumero de datos par se saca el
promedio de los dos nimeros de la pocion 5y 6. (4 +5)/2=5.5

Interpretacion: el 50% de los arboles en el cerro verde tienen menos de 5.5 afios de
edad

Tercer cuartil:

Qs = 3*(n+1)/4 = 3*(10+1)/4 = 8.25 se tomara la parte entera porque es menor que
8.5 que seria 8

Interpretacion: el 75% de los arboles en el cerro verde tienen menos de 7 afios de
edad

Para datos agrupados:

Cuando los datos estdn agrupados en intervalos se utiliza la siguiente formula:

jxn

2 Fim -
B C Donde (j =1, 2, 3)

i

Qj.4 :Li+<

Donde:

Qj., = Cuartil deseado.

j = Cuartil deseado.

n =Suma de los datos.

F; =Frecuencia absoluta simple.

F;_; = Frecuencia absoluta acumulada anterior.

L; = Limite inferior del intervalo de la posicion del cuartil.

C = Amplitud del intervalo.

Para poder utilizar esta formula primero se conoce en donde esta ubicado el cuartil

deseado.

. .y, N . .y N=*2 .y N=*3
Posicion del Qu= -, posicion del Q; = T* , posicion del Qs = :
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Ya conociendo la posicidn se debe buscar la frecuencia absoluta acumulada mayor

o igual que el valor de la posicion y con esos datos se trabajara.

Ejemplo 32: Utilizando la tabla 2 del ejemplo 21. Encontrar el intervalo en que
mueren el 75% de las moscas.

Solucion:

Lo que se quiere saber el 75%, esto quiere decir encontrar el tercer cuartil para datos

agrupados; utilizaremos la formula antes mencionada
jxn

%)c Donde (j = 1, 2, 3)

i

Qj-4 =L, + (

Encontrar la posicion: (3*100)/4 = 75.

Luego se ubica la posicion encontrada, en la frecuencia simple acumulada (tabla 2
del ejemplo 9).

Los datos son los siguientes:

n=100

Fi.1= 66

Fi=18

Lia=20

C=4

3%100

Q3=20+<4 )*4:20+2=22

18
Interpretacion: el 75% de las moscas viven menos de 22 dias.
Deciles
Son valores que dividen los datos ordenados en diez partes iguales. Existen nueve
deciles, dicha medida deja un porcentaje de datos por debajo del decil y otro

porcentaje por encima. Entre dos deciles consecutivos cualesquiera se encuentran

un 10% o una décima partes de los elementos. (Spiegel & Stephens, 2009, p.66)

Formula para calcular los deciles:
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Para datos no agrupados:
Se ordenan los datos de menor a mayor, luego se localiza el decil deseado mediante
las siguientes formulas:
Posicion del decil: i * (n + 1)/10, donde
i= al decil deseado
n= al total de los datos
Ejemplo 33: utilizando la tabla 3 del ejemplo 31. ;Encontrar el tercer decil?
Solucion:
Ds= 3%(n+1)/10 = 3%(10)/10 =3
Interpretacion: el 30% de los &rboles en el cerro verde tienen menos de 3 afios de
edad
Para datos agrupados

Cuando los datos estan agrupados en intervalos se utiliza la siguiente formula:

j*xn
—Fi

7. 10
Dj1o=1Li—1 + < .

)C,(j=l,2,3,4,5,6,7,8,9)

Donde:

D;.1o= Decil deseado.

j= decil deseado.

n=suma de datos.

F;=frecuencia absoluta simple.

F;_4="Tfrecuencia absoluta acumulada anterior.

L; = limite inferior del intervalo de la posicién del decil.

C= amplitud del intervalo.

Para poder utilizar esta formula primero se conoce en donde esta ubicado el cuartil

deseado.

Ejemplo 34: utilizando la tabla 2 del ejemplo 21. Encontrar en que dia ya ha muerto
el 70% de las moscas.

Solucion:
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Lo que se quiere saber es: 70%, esto quiere decir encontrar el séptimo decil. Se

utilizara la siguiente formula.
j*n

Dj1o =L + <+F>c Dondek=10(j=1,2,3,4,5,6,7,8,9)

Encontrar la posicion: j * n/10= (7*100)/10 = 70.

Luego se ubica la posicion encontrada, en la frecuencia simple acumulada (tabla 2
del ejemplo 9).

Los datos son los siguientes:

n=100

Fi_; =66

F=18

L;i=20

c=4

7%100

D7=20+ “’T * 4= 20 + .889 = 20.889

Interpretacion: el 70% de las moscas viven menos de 20.889dias

Percentiles

Son aquellos valores que dividen los datos ordenados en cien partes iguales.
Existen noventa y nueve percentiles, dicha medida hace referencia a un porcentaje
de casos por debajo del percentil y otro porcentaje por encima. Entre dos percentiles
consecutivos cualesquiera se encuentran un 1% o una centésima parte de los datos.
(Johnson & Kuby, 2008, p.93).

Formula para calcular los percentiles:
Para datos no agrupados:
Se ordenan los datos de menor a mayor. Y luego se localiza el percentil deseado
mediante las siguientes formulas:
Posicion del percentil: i * (n + 1)/100, donde
i= percentil deseado

n= al total de los datos
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Ejemplo 35: Utilizando la tabla 3 del ejemplo 31. ¢;Encontrar el percentil 30?
Solucion:

P3o = 30*(n)/100 = 30*(10)/100 =3

Interpretacion: el 30% de los arboles en el cerro verde tienen menos de 3 afios de
edad

Para datos agrupados:
Cuando los datos estan agrupados en intervalos se utiliza la siguiente formula:

jxn

P00 = L; + (@)C , donde (j =1, 2, 3,...,99)

i

Donde:

P.100 = percentil a encontrar

Jj= percentil deseado
n=suma de datos
F=frecuencia absoluta simple
F=frecuencia absoluta acumulada anterior
L; = limite inferior del intervalo de la posicion del percentil
C= amplitud del intervalo
Para poder utilizar esta formula primero se conoce en donde esta ubicado el percentil
deseado.
Ejemplo 36: Utilizando la tabla 2 del ejemplo 21. Encontrar en que dia ya ha
muerto el 70% de las moscas.
Solucion:
Lo que se quiere saber es 70%, esto quiere decir encontrar el percentil 70, utilizando

la formula.
j*n

Piioo = L + (%)c Donde k =100 (j =1, 2, 3,...,99)

J

Encontrar la posicion: (70*100)/100 = 70.
Luego se ubica la posicion encontrada en la frecuencia simple acumulada (tabla 2
del ejemplo 9).
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Se tienen los siguientes datos:
n=100

Fi.1= 66

Fi=18

Li=20

C=4

70+100

P7O:20+%*4:20+:zo.889

Interpretacion: el 70% de las moscas viven menos de 20.889dias

2.5.3.Medidas de dispersion.
Las medidas de dispersion estudian la separacion existente entre los diversos

valores que toma la variable.

Varianza

La varianza mide la mayor o menor dispersion de los valores de la variable
respecto a la media aritmética. Una varianza “grande” es indicativa de mayor
dispersion y por lo tanto, menor representatividad tendra la media aritmética,
mientras que una varianza “pequefia” indica menor dispersion y por lo tanto mayor
representatividad tendra la media aritmética de los datos. Viene definida como la
media de las diferencias cuadraticas de las puntuaciones respecto a su media
aritmética. (Anderson & Sweeney & Williams, 2008, p.93)

La formula para encontrar la varianza poblacional es:

X
of = HZ(Xi —p?
i1

En muchas situaciones es preciso estimar la varianza de una poblacion a partir de

una muestra.

n
1 —
Spoa == > (i~ %P
i=1
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Para datos no agrupados:

La varianza poblacional

n
1
op = HZ(Xi —W2F
=1

La varianza muestral

n
1
s2 = Z(Xi _R2F,
i=1

n—1

Donde:

x; = Cada uno de los datos
x =La media muestral

u =La media poblacional

n = Total de datos

F; = la freciencia adsoluta simple de cada dato

Ejemplo 37: se tomaron la edad de 5 arboles en el cerro verde 2, 4, 5, 7, 8. Encontrar
la varianza.
Solucion:

Encontrar la media de los datos

— _ 2+4+45+7+8 _ 26

Luego se sustituye en la formula

n
1 _
S = —= ) (5= D
i=1

SZ_y =2+ ((2—52)+ -+ (8—52)%) ==+ (22.8) =456

Interpretacion: se puede decir que la media es poco representativa ya que el valor

esta grande.

Para datos agrupados:
Varianza poblacion:
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n
1 _
== - D°F,
i=1

Varianza muestral:

n
-1 = ﬁ;m ~9?F,

Donde n; es la frecuencia.

Ejemplo 38: Utilizando la tabla 2 del ejemplo 21. Encontrar la varianza
Solucion:

Se debe encontrar la media para datos agrupados. (VVéase el ejemplo 26).
x = 15.28

Luego se encontrara la varianza con la férmula:

n
Shoa= ) (4 -0,
i=1

2 _ LY . _ i
sn_1_100 (((2—-15.28)2%14) + ---+ ((30 — 15.28)%2 x 7))

sz =T1218 79 0420

100-1

Interpretacion: esto indica que la media no es representativa ya que el valor es muy
alto.
Desviacion tipica

La desviacién tipica, en un conjunto de datos, es una medida de dispersion, que
nos indica cuanto pueden alejarse los valores respecto a la media aritmética. Esta
definida como la raiz cuadrada de la varianza, denotada por S cuando es muestral y
por ¢ cuando es poblacional y se usa para una mejor comprension pues esta
expresada en las mismas unidades que la variable en estudio. (Anderson, sweeney
& Williams, 2008, 95p)
La formula para calcular la desviacion tipica muestral es:
S = +varianza = V§2

Formula para la desviacion tipica poblacional:
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o = Vvarianza = \/o?

Ejemplo 39: Retomando el ejemplo 38. Encontrar la desviacion tipica.
Solucion:

Conociendo que la varianza es:

$2=172.0420

Para conocer la desviacion solo se le aplica raiz cuadrada.

S = /§2=+/72.0420 =8.4878
Interpretacion: en promedio, la cantidad de dias para que muera cada una de las

moscas del estudio se separa de la media, 8.4878 (dias).

Coeficiente de variabilidad

El coeficiente de variacion es una medida relativa de variabilidad. En ocasiones
puede interesar comparar la dispersion de dos muestras y la desviacion tipica no ser
valida, si las dos muestras tienen unidades diferentes. Para obviar este inconveniente
se define el coeficiente de variacion; si este coeficiente es mayor que 1.5, conviene
investigar posibles fuentes de heterogeneidad (medidas con distinto instrumento:
personas con distinto sexo, distintos tiempos...). (Anderson, Sweeney & Williams,
2008, p.95).

La formula para calcular el coeficiente de variacion:
Coeficiente de variacion poblacional:
Desviacion Tipica o

= - — %1000
cv [Medial ] 100%

Coeficiente de variacion muestral:

v Desviacion Tipica S 100%
= = — %k
|Medial H ’

Grado de representatividad de la media aritmética, mediante el coeficiente de
variacion tanto poblacional como muestral:

Valor del CV Grado en que 1a” x o u “representa a la serie:
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De 0% a menos de 10% Altamente representativa
De 10% a menos de 20% Bastante representativa
De 20% a menos de 30% Tiene representatividad
De 30% a menos de 40% Representacion dudosa

De 40% o mas Media carente de representatividad

Ejemplo 40: retomando el ejemplo 39. Encontrar el coeficiente de variacion

v = Desviacion Tipica S
B |[Medial| x|
cv = 2227 —q 55548
115.28]

Interpretacion: A mayor valor del coeficiente de variacion mayor heterogeneidad de
los valores de la variable; y a menor C.V., mayor homogeneidad en los valores de
la variable. Es decir que los datos recolectados en la investigacion de tiempo de vida

de una mosca presentan mayor homogeneidad ya que el valor es pequefio.

2.5.4.Medidas de forma
Este tipo de medidas permite conocer la forma de la distribucion sin necesidad
de recurrir a su representacion grafica. Existen dos tipos de medidas de forma:

Asimetria y curtosis.

Coeficiente de asimetria

Una variable se dice que es simétrica si al “doblar” la distribucion respecto a un
eje (centro de simetria), las frecuencias coinciden. Caso contrario se dice que la
distribucidon es asimétrica positiva o negativa, dependiendo que la rama larga de la
distribucidn se encuentra en el sentido positivo o negativo del eje de las x. La medida
mas popular de asimetria es el coeficiente de asimetria de Fisher. (Spiegel &
Stephens, 2009, p.125)

La formula para encontrar el coeficiente de asimetria es:
1 «n _
ms ﬁ zi=1(xi - x)3Fi
CA= —= 3
1 on — 2
lﬁ 2o, (i — x)ZFiJ

S3
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Este coeficiente es invariante frente a cambios de origen y de escala; cuya
interpretacion es:

Si CA =0, la distribucion es simétrica.

Si CA > 0, la distribucion es asimétrica positiva

Si CA <0, la distribucion es asimétrica negativa

Ejemplo 41: Utilizando la tabla 2 del ejemplo 21. Encontrar el coeficiente de
asimetria.

Solucion:

Se encontrara el msy el S3, para luego encontrar el coeficiente de asimetria.

n

my ==Y (4 D
1 4 4
i=

my ==+ (2~ 1528)°  14) 4+ ((30 — 15.28)° + 7))
_ 2509209 _ oo
™=
3/
53 = lzn:(x _wem|
= 0. i —X)“F
L 1=1

3/2

S3 = 1;0 « (((2—15.28)% * 14) + -+ ((30 — 15.28)2 * 7))

S3 = = 602.3260

3
7132.16] /2
L 100

Luego se aplica la formula

1 on _
my_ 7§ 2 i =X

CA =
S 11 an s 3/2
lﬁ Zi=1(xi —X) FiJ
—25.092096
CA= ———— = -0.04166
602.3260

Interpretacion: la asimetria es negativa es decir tiende a la izquierda, lo que significa

que las moscas tardan varios dias en morir.
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Curtosis

El coeficiente de curtosis trata de estudiar la concentracién de frecuencias en la
zona central de la variable, de modo que variables con curtosis alta (leptocurticas)
tienen forma alargada y variables con curtosis baja tienen forma aplanada
(platictrticas). La comparacion se realiza respecto a una distribucién “moderada”

como es la distribucion normal (mesocurtica). (Spiegel & Stephens, 2009, p.125).
La formula viene dada de la siguiente manera.
1 —
oMy o > (i —®)'F;
Curtosis = — —3 = 1 > —
n —
[ﬁ Zizl(xi - X)ZFiJ

S4-
Que se interpreta del siguiente modo:

Si Curtosis = 0, la distribucion es mesocurtica o normal.
Si Curtosis> 0, la distribucion es leptocurtica o por encima de lo normal.

Si Curtosis < 0, la distribucion es platicUrtica o por debajo de la normal.

Al igual que el coeficiente de asimetria de Fisher, el coeficiente de curtosis es

invariante frente a cambios de origen y de escala.

Ejemplo 42: Utilizando la tabla 2 del ejemplo 21. Encontrar la curtosis.
Solucion:

Se encontrara el msy el S*, para luego encontrar el coeficiente de asimetria.

n
m, = lZ(x- — D),
n - 1 L

i=

my = oo+ (2~ 15.28)* +14) + -+ ((30 ~ 15.28)* + 7))
m, = 2200732 _ 9930.90732
100

1% i
5t = HZ(xi—i)zFi‘
L i=1

S* = %* (((2 - 15.28)% * 14) + -+ ((30 — 15.28) x 7)))

2
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7132.16
s¢ = |20

2
] —5086.770627
100

Luego se aplica la formula
1 on 4
E Zi=1(xi - X) F

) E3r - i)ZFiJZ

Curtosis = —2299732 _ 3 _ _1.047699
5086.770627

Interpretacion: la curtosis es negativa, por lo tanto, la distribucion es platicurtica o

. my
Curtosis = ? -3

por debajo de la normal. Ya que hay un intervalo en el que las moscas mueren con

mas frecuencia.

Utilizando el programa SPSS

El analisis descriptivo que estd compuesto por todas las medidas que se le pueden
realizar a una variable también se pueden realizar de una manera mas rapida en el

programa SPSS. Ver (Anexo 1.3: Analisis descriptivo)

2.6. Presentacion y analisis de dos variables
Teniendo una poblacion y un conjunto de “n” individuos, se desea medir dos

variables X eY.
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2.6.1. Tablas de contingencia
Muy a menudo los datos de estudio estadistico suelen tener variables
bidimensionales, donde los valores de X e Y pueden venir dados en intervalos, y

esto serian tablas de doble entrada o tablas de contingencia. (Pefia, 2001, p.90)

Tabla 4: Ejemplo de tabla de contingencia

XY Yi Vs cas Pog  nces Y& Total
X1 n11 n12 T n1] .o n1k ’5__
% n21 n22 . . . n2j . . . n2k n2_
X, Ny Ny Ny ... Ny n.

Total fp., n, ...n. ... N, n

La representacion grafica mas utilizada para la representacion de estos datos es la

nube de puntos o diagrama de dispersion.

Gréfico 4: Ejemplo de diagrama de dispersion.
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2.6.2. Distribuciones marginales y condicionales

Dada una variable estadistica bidimensional, las distribuciones marginales

permiten estudiar de un modo aislado cada una de las componentes.

Distribuciones marginales de X e Y.

X

n.
X, n.
% |Pa
% n.

Las distribuciones condicionadas permiten estudiar el comportamiento de una de las

variables cuando la otra permanece constante. Vienen dadas por:

7
n,,
Vi |
|
Y | n.,

Distribuciones condicionadas de X e Y.

XIY=Y,

. j

,

n,

Y/X: XI. nj i
Y, m
Y "y
Y .

69




2.6.3. Andlisis descriptivo de dos variables.
Se trabaja de la misma forma que para una variable solo que para datos agrupados

ya que para encontrarlo, se trabaja con las distribuciones marginales o condicionales
dependiendo de los que se desea conocer.

Medida Formula
k
Media X = ,2_1: X1,
h= n
3 = Fia
Mediana Mediana = L; + 2
Moda = L +( fiz B )C
oaa = Lj
Moda (Fy = Fisq) + (Fi — Fiz1)
Varianza 1 K
Poblacional op = HZ(Xi —W?*F
i=1
K
5 1
S§* = —— 1Z(Xi x)° F
Muestral =1
Desviacion tipica
Poblacional S = +/varianza = \/SZ
Muestral o = Varianza = /o2
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Ejemplo 43: Se realiza una investigacion con 30 bacterias que producen los
alimentos de distinto tipo, para conocer a que tiempo (X) y a que temperatura (Y)

se reproducen.

Tiempo para | Temperatura para reproducirse total
reproducirse 20°C 30°C 40°C

1 hora 1 5 2 8

2 horas 3 3 6 12
3 horas 3 2 5 10
Total 7 10 13 30

Se desea conocer:
la media, varianza y desviacion tipica marginales.
Hallar el nimero medio de tiempo en que se reproducen las bacterias condicionado
a una temperatura 20°C .
Solucion:
Para conocer la media, varianza y desviacion tipica primero se conocen las

distribuciones marginales.

Distribucion marginal con
respecto a la tiempo del

ejemplo anterior

Tiempo para total

reproducirse

1 hora 8
2 horas 12
3 horas 10

La media de X es:

7 = WB+@D+(E10) _ 62 _, oo

30 30
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Interpretacion: el promedio de tiempo que se tarda una bacteria en reproducirse es
de 2.067 horas.

La varianza
K
2 1 )2
S? = n_lz(xi—x) F;
i=1
S§? = 30 =1 * (1 —2.067)2 %8+ (2—2.067)2 %12+ (3—2.067)? %10
- 17.86667 — 0.61609
T 30-1

Interpretacion: la media es representativa ya que el valor de la varianza es muy

pequefio.

Desviacion tipica

S = Vvarianza

S =10.61609 =0.78491

Interpretacion: en promedio, la cantidad de horas para que se reproduzca una
bacteria se separa de la media, 0.78491 (horas).

para este caso encontraremos la distribucion conjunta.

Tiempo Temperatura

para para

reproducirse reproducirse
20°C

1 hora 1

2 horas 3

3 horas 3

Total 7

La media

Donde
Y= es la temperatura de 20°C.
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(1x1)+(2%3)+(3%3) _ 16

x/Y = - -

=2.2857

Interpretacion: 2.287 horas es el tiempo promedio de la reproduccién una bacteria a
20°C.

Utilizando el programa SPSS

Para realizar el analisis de dos variables o como se conoce tablas de doble
entrada, se puede hacer uso del programa informatico SPSS. Ver (Anexo 1.4.

Tablas de contingencia)
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CAPITULO 3: NOCIONES DE PROBABILIDAD

La teoria de probabilidad actualmente se ha convertido en una herramienta
indispensable para aquellos estudios en los que se presenta la incertidumbre, la creacién
de esta teoria fue principalmente por los juegos al azar, ya que era una de las maneras para

conocer si el jugador podia ganar o perder.

3.1. Técnicas de conteo
Las técnicas de conteo son una herramienta de las matematicas, que estudia los

distintos arreglos que se pueden hacer con los elementos de un conjunto de datos.

3.1.1.Permutaciones
Las permutaciones o también llamadas ordenaciones son aquellas formas de
agrupar los elementos de un conjunto teniendo en cuenta, que el orden en que se

colocan influye.

Permutaciones sin repeticion
Cuando todos los elementos que disponemos son: (Walpole, Myers & Myers,
2012, p.48)

n!

nfr = (n—r)!

Ejemplo 43: Sea un conjunto formado por las bacterias a, b, c. ¢de cuantas formas

diferentes se pueden observar?

Solucion:

p = n!

mTT (=)l
31

3P T (3-3)

{a,b,c} - (a,b,¢),(a,c,b),(b,ac) ,ca),(cab) (c,ba) -6

Interpretacion: se pueden observar las 3 bacterias de 6 formas diferentes.

Permutaciones con repeticion
Cuando se dispone de elementos repetidos (ese es el n° de veces que se repite el
elemento en cuestion). (Walpole, Myers & Myers, 2012, p.49)
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n!

W, M Nyl * ..ox !

Ejemplo 44: Sea un conjunto formado por las bacterias a, a, b, c, c, c. ¢de cuantas
formas diferentes se pueden observar?

Solucion:

n!

Nnql*..xny!

6!
P13 = o3 T

nPn1,Tl2,... ni

60

Interpretacion: se pueden observar las bacterias de 60 formas diferentes.

3.1.2.Combinaciones
Se llamara combinacion de “n” elementos, a los diferentes grupos que se
puedan formar en donde el orden no importa y no nos interesa el lugar que ocupan

los mismos dentro del arreglo.

Combinaciones sin repeticion

Se definen como las distintas agrupaciones formadas con “m” elementos
distintos, eligiéndolos entre los “n” elementos disponibles. (Walpole, Myers &
Myers, 2012, p.50)

n n!
nlm = (m) “ml(n—m)!

Ejemplo 45: se tienen 12 plantas por ser sembradas ¢de cuantas formas diferentes
se pueden seleccionar 3 plantas sin repetir?
Solucion:

Se utilizara la formula sin repeticion.

n n!
nCm =(m)zm! (n—m)!

12 12! 12%11%10%9! 12%11%10
1263:(3):3!(12—3)!: 3v2+1%90 ~ 3xzs1 220

Interpretacion: se pueden hacer 220 de 3 plantas
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Combinaciones con repeticion

Se definen como las distintas agrupaciones formadas con “m” elementos que
pueden repetirse, eligiéndolos de entre los “n” elementos disponibles. (Wilhelmi,
2004, P.54)
n+m—1) _(m+m-—-1)!

nCm :(  oml(n—-1)!

m

Ejemplo 46: se tienen 12 plantas por ser sembradas ¢de cuantas formas diferentes
se pueden seleccionar 3 con repetir?
Solucion:
Se utilizara la formula con repeticion.
_ <n+m—1) _(m+m-—-1)!
WCm =

m  ml(n-1)!
C_(12+3—1)_(12+3—1)!_14*13*12*11!_14*13*12
12=3 = 3 C31(12—=1)!  3x2x1x11!  3x2x1

= 364

Interpretacion: se pueden hacer 364 de 3 plantas

3.2. Espacio muestral
Dado un experimento aleatorio, llamaremos espacio muestral € al conjunto de
todos los resultados posibles distintos de dicho experimento aleatorio. Los elementos

de Q se denominan sucesos elementales. (Wilhelmi, 2004, p.122p)

3.2.1. Tipo de espacios muéstrales

espacio muestral finito: se da cuando Q esta formado por un ndmero finito de
elementos.

Espacio muestral infinito: se da cuando el experimento es repetido infinidad de

veces hasta obtener el objetivo.

Ejemplo 47: una pareja de esposos esta esperando que nazcan sus gemelos, pero no
conocen su sexo, ni el orden en que naceran. El espacio muestral asociado seria: Q

={(nifia, nifia), (nifia, nino), (nifio, niia), (nino, nino)}
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3.3. Propiedades de la probabilidad
Para todo suceso A, la probabilidad de A estara entre cero y uno.
0<P(A) <1

La probabilidad de un suceso seguro “E”, que ocurra siempre s uno.

P(E) =1
La probabilidad de un suceso imposible o del conjunto vacio es cero.
P@) =0

Si A®es el suceso complementario de A, entonces:

P(A® = 1-P(A)

Ley de la suma de probabilidad para dos sucesos cualquiera Ay B.
P(AUB) = P(A) + P(B) — P(ANB)

La suma de las probabilidades de los sucesos elementales es 1.

P(A1)) + P(42) +--+ P(4n) =1
3.4. Independencia y probabilidad condicional

Independencia:

Sean Ay B dos sucesos del espacio muestral. El suceso A se dice independiente del
suceso B si el conocimiento de la ocurrencia de B no modifica la probabilidad de
aparicion de A es decir, si: (Johnson & Kuby, 2008, p.243)

P(A/B) = P(A)oP(A) = P(A/B).

Propiedad: Si dos sucesos A, B son independientes, entonces se verifica:

A es independiente de B < P(AnB) = P(A). P (B)

De la definicion, se dice que “n” sucesos son independientes, si se cumple que:
P(AiNn..nA) = P(Ay).P (Ay) .. P (4,)

Ejemplo 48: Se consideran dos sucesos, A y B, asociados a un experimento aleatorio
con P(A) = 0.7 P(B) = 0.6 P(A® UBC) = 0.58. ;Son independientes A y B?
Solucion:
Para ver si son independientes, se comprueba que: P (A /2B) = P(A)* P (B)
P(ACUBC) =P[(A2B)°] =1-P (A 22B)
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Por lo tanto, P (A /21B) = 1-P (A® UB®) =1 + 0.58 = 0.42
Por otro lado, P(4) .P(B) = 0.7 * 0.6 = 0.42
Luego Ay B son independientes, pues P (A /1B) = P(A).P(B) = 0.42

Probabilidad condicional:
La probabilidad condicional de un evento A, dada la probabilidad de que ya ocurrié un
evento B, es igual a (Johnson & Kuby, 2008, p.223)

P(A/B) = %g)msiP(B) £ 0

“se lee la probabilidad de un evento A dada que ya ocurrid el evento B”

P(B/A) = %swm) £ 0

“se lee la probabilidad de un evento B dada que ya ocurri6 el evento A”

Ejemplo 49: Una mujer es portadora de la enfermedad de Dichenme. Si esta mujer
tiene un bebe.
¢si nace él bebe y es varon, que probabilidad hay que tenga la enfermedad?

Solucion:
Segun las leyes de Mendel, todos los posibles genotipos de un hijo de una madre
portadora (xX) y un padre normal (XY) son xX,xY,XX,XY y tienen la misma
probabilidad.
El espacio muestral es: 2 = {xX,xY, XX, XY}
El suceso A= {hijo enfermo} corresponde al genotipo xY, por tanto, segun la definicion
clasica de probabilidad
P4 = 1/4 = 0,25
El suceso B = {ser varon}

El espacio muestral es: 2 = {xY, XY}

P(B) = % =05

El suceso es decir, que sea varon y este enfermo A N B = {xY};

P(A nB) = 0,25;
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Se quiere conocer la probabilidad de que €l bebe posea la enfermedad partiendo de que
es varon.

P(A|B) = 0,25/0,5 = 0,5

Interpretacion: La probabilidad de que esta mujer tenga un bebe varon y que contraiga

la enfermedad de ella es de 0.5

3.5. Tipo de variables aleatorias
Una variable aleatoria de un espacio muestral Q. Es una regla que asigna un valor
numérico a cada resultado de €, en otras palabras, una funcion de Q en el conjunto R

de ndmeros reales.

3.5.1. Variables aleatorias discretas

Es cuando toma un numero de valores finitos, o infinitos numerables. Esta
variable corresponde a experimentos en los que se cuenta el nimero de veces que
ha ocurrido un suceso(Johnson & Kuby(2008); Estadistica Elemental; 10° edicion;
Meéxico, 271p)..

Se llamara funcion de probabilidad, f(x), a la funcion que indique la
probabilidad de cada posible valor.
fx) =Px=x)

Una forma equivalente de caracterizar la distribucion de una variable es mediante
la funcidn de distribucién, F(x) definida en cada punto "x," como la probabilidad
de que la variable aleatoria x tome un valor menor o igual que “x,” escribimos:
F(xp) = P(x < x¢)
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Principales distribuciones discretas de probabilidad

Distribucion de Bernoulli

Se denomina experimento de Bernoulli a todo experimento aleatorio en el que
solo son posibles dos resultados. (Pefia, 2001, p.166)
X= {0 probabilidad de éxito, 1 probabilidad de fracaso}

La funcion de probabilidad se escribe:
fx) =PX=x) =p*q"™*

Su media serd: u = E(x) = p

La varianza: Var (x) = pq

Ejemplo 50: En las costas de Peru se ha realizado un estudio sobre las algas para
conocer si Son venenosas o no.

¢Si se selecciona un alga, cuél es la probabilidad que el alga seleccionada sea
venenosa?

Solucion:

x=Que el alga sea venenosa

Espacio muestral= {venenosa, no venenosa}

_1

P=3
q=1-p)=(10-05)=05
x = 1 (Exito)

x = 0 (Fracaso)

Se utiliza la formula

P(X = x) =p*q* ™™

P(x =1) = (0.5)1(0.5)1"1 = 0.5

Interpretacion: la probabilidad de que el alga encontrada sea venenosa es de 0.5
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Distribucion Geométrica

Consideremos el mismo mecanismo de generacién de sucesos que en el modelo
binomial, pero en lugar de contar el nimero de defectos en una muestra de “n”,
consideramos. (Pefia, 2001, p.168)

X=al nimero de elementos hasta el primer defectuoso
La funcion de probabilidad se escribe:
fx=n)=PX=x)=pA-p)"';n=12

Su media serd: u = E(x) = %

La varianza: Var (x) = q/p>

Ejemplo 51: un granjero tiene una vaca la cual ha tenido 7 partos de una cria y esta
cargada nuevamente, si los estudios dicen que la probabilidad de que tenga dos crias
es de 2% y de que tenga solo una cria es de 98%. Que probabilidades tiene el

granjero que el octavo parto de su baca sea de dos crias.

Solucion:
X = 8partos
p = 0.02

q=(1-p)= 098

Sustituyendo en la formula:

P(x=n)=P(1 —p)*1

P(x =8) = 0.02(1 — 0.02)81=0.02*(0.98)'=0.01736

Interpretacion: la probabilidad de que la vaca del granjero tenga dos crias en su

octavo parto es de 0.01736
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Distribucion Hipergeométrica

Una variable tiene distribucién hipergeométrica si procede de un experimento
que cumpla las condiciones siguientes:
1) una muestra de tamafio “n”, sin remplazamiento, de un conjunto finito de “N”
objetos.
2) K de los N objetos se pueden clasificar como éxitosy N — K como fracasos.
X=numero de éxitos del que se quiere conocer la probabilidad. (Anderson, sweeney
& Williams, 2008, p.214)

La funcién de probabilidad se escribe:

(K) (1211 : )Ic() _ kCx * N—kCn—x

h(x,N,n k) = - (IX) .

Sumediaseraé: u = E(x) =n *%
i - N K1 =K
La varianza: Var (x) = = -n -~ (1 N)

Ejemplo 52: una empresa esta exportando flores. De un lote de 10 flores, 4 se
seleccionan al azar y son trasplantadas, si el lote contiene 3 flores defectuosas las
cuales si se trasplantan se marchitan, ;Cudl es la probabilidad que las 4 flores se
puedan trasplantar?

Solucion:

N = 10 flores en total

K = 7 flores que se pueden trasplantar

n = 4 flores seleccionadas

X = 4 la probabilidad que se puedan trasplantar

(69

h(x,N,n k) = X
()

82



7\ (10 =7 7\ (3
h(4,10,4,7) = (4) Efog 4 ) = (‘E)l(%’) = 3251*01 = 0.1667
4 4
Interpretacion: la probabilidad de que las 4 flores seleccionadas al azar puedan ser

trasplantadas es de 0.1667

Distribucion Binomial

Es una distribucion de probabilidad discreta que cuenta el nimero de éxitos en
una secuencia de "n" ensayos de Bernoulli independientes entre si, con una
probabilidad fija "p” de ocurrencia del éxito entre los ensayos. (Spiegel & Stephens,
2009, p.172)

X= numeros de elementos éxitos al observar “n”

La funcion de probabilidad es:
fx=x)=PX=x=(])pq"*

Su media sera: u = E(x) = np

La varianza es: Var(x) = npq

Ejemplo 53: Un hombre y una mujer, cada uno con un gen recesivo (Azul) y uno
dominante (Marrén) para el color de los ojos, seran padres de tres hijos. La
probabilidad de que un nifio nazca con ojos azules es de 0.25.

¢Cual es la probabilidad de que los 3 hijos, tengan ojos azules?

Solucién:
p =1/4

1
a=0-p)=(1-3) = 3/4
n =3

x = {probabilidad que los 3 hijos tengan ojos azules}

Sustituyendo en:

P(X =x) = (Z) p g™
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P(X =3) = (g) (1/4)3(3/4)%"% = 0.0156
Interpretacion: la probabilidad que los tres hijos tengan ojos de color es de 0.015

Distribucion Binomial Negativa
Es una ampliacion de las distribuciones geométricas, utilizada en procesos en los
cuales se ve necesaria la repeticién de ensayos hasta conseguir un nimero de casos

favorables (primer éxito). (Walpole, Mylers & Mylers, 2012, p.158)

La funcion de probabilidad es:

-1

fx=x=pPx=x="}

)prqx‘r r=20,12, ..

Sumediasera: u = E(x) =r *%

La varianza: Var(x) = r * —
P

Ejemplo 54: Se sabe que la probabilidad de que un nifio expuesto a una enfermedad
contagiosa la contraiga es de 0,4.

¢Calcula la probabilidad de que el décimo nifio estudiado sea el tercero en contraer
la enfermedad?

Solucion:

p=04

g=(1-p)=(1-04) =06

r = 3 (Tercero en contraer la enfermedad)

x = 10 (Nifos del estudio)

Pax=x =" 1)pa
P(X =10) = (130__ 11) (0.4)3(0.6)1°73 =0.0645

Interpretacion: La probabilidad de que el décimo nifio estudiado sea el tercero en

contraer la enfermedad es de 0.0645
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Distribucion Uniforme Discreta.

Tenemos esta distribucion cuando el resultado de una experiencia aleatoria puede
ser un conjunto finito de “n” posibles resultados, todos ellos igualmente probables.
(Walpole, 1999, p.114)

Funcion de probabilidad es:
fX =n)=PX=n)=1/n

n+1

Media: u = E(x) = —~

: n?-1
La varianza: Var(x) = —

Ejemplo 55: un sefior compro 3 tipos de semillas, semilla de girasol, tomate y chile.
Por error se le mesclaron las 3 semillas y el no conoce de jardineria.

¢Cudl es la funcién de probabilidad?

¢Cudl es la probabilidad de que la semilla que siembre sea de tomate?

¢Cual es la probabilidad que la semilla sea de cebolla?

Solucion:

a)

n = 3(Total de semillas)

PX=x) =1/n =1/3

Interpretacion: La probabilidad de tener semilla de girasol, tomate o chile es de 1/3.
Otros tipos de semilla tienen cero probabilidades.

b)

P(X = tomate) = 1/3

Interpretacion: la probabilidad de que la semilla sembrada sea de tomate es de 1/3
c)

P(X = cebolla) =0

Interpretacion: la probabilidad de que la semilla sembrada sea de cebolla es de cero

ya que el sefior no compro de ese tipo de semilla.
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Distribucion Poisson.

La distribucién de Poisson es una distribucion de probabilidad discreta que se
aplica a sucesos que pueden ocurrir en un intervalo de tiempo o0 espacio. En este tipo
de experimentos los éxitos buscados son expresados por unidad de area, tiempo,
piezas, etc. (Spiegel & Stephens, 2009, p.175)

La funcion de probabilidades es:
-A X

fx,A) =P(xA) = x=0,12,..

x!

Sumediasera: u = E(x) = A

La varianza: Var(x) = A

Ejemplo 56: En un deposito de agua se ha detectado una concentracion media de
0.25 bacterias nocivas por cada cm® de agua. Supuesto que las bacterias estan
aleatoriamente distribuidas, determinar:

¢Cual es la probabilidad de que en una extraccion al azar de un volumen de 10 cm?®

se encuentren al menos 3 bacterias nocivas?

Solucion:
A =0.25*10=2.5
x=al menos 3
—Alx
P(x, 1) =2
x!
—-2.5 ] 0
P(0,2.5) = —or = 0.082085
P(1,2.5) = 6_2:,2'51 = 0.205212
—-2.5 . 2
P(2,2.5) = T = 0.256516

P(almenos3) = 1-[F(x =2)+ F(x =1) +F(x =0)]
=1-0.543813=0.456187
Interpretacion: la probabilidad de encontrar al menos 3 bacterias en 10cm?® es de

0.4562
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3.5.2. Esperanza matematica, varianza y covarianza

Esperanza matematica

La esperanza matematica de una variable aleatoria “X” es el momento respecto
al origen de orden 1 y se conoce como media o valor esperado de “X”. (Walpole,
Mylers & Mylers, 2012, p.111)

La férmula es:

n

EGO = ) x.f ()

i=1
Propiedades de la esperanza matematica.
La esperanza de una constante “k” es la propia constante: E[k] = k
Si X estaacotadaa < X < b laesperanza se encuentra entre:
a < E[X] <b.
La esperanza E [a*X + b] = a*E [X]+ by en general, la esperanza de una
combinacion lineal es:
Elax g(X) +b*h(X)] = axE[g(X)]+ b*E[h(X)]
Si g(x;)) < h(x;) paratodaies
E[g(X)] < E[h(X)]
El valor absoluto de la esperanza de una funcién g(X), es menor o igual que la
esperanza del valor absoluto de la dicha funcién:

|E[g(X)]l < E[lg(X)I]
Si f(x) = f(—x) oseasilafuncion de densidad es simétrica, entonces:

E[f(x)] = 0.

Ejemplo 57: Cierto dia un vendedor de una empresa de aparatos médicos tiene dos
citas. Considera que en la primera cita tiene 70 por ciento de probabilidades de cerrar
una venta, por la cual podria obtener una comision de $1000. Por otro lado, cree que
en la segunda cita sélo tiene 40 por ciento de probabilidades de cerrar el trato, del
cual obtendria $1500 de comision. ¢ Cual es su comision esperada con base en dichas

probabilidades? Suponga que los resultados de las citas son independientes.
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Solucion:

En primer lugar sabemos que el vendedor, en las dos citas, puede obtener 4
comisiones totales: $0, $1000, $1500 y $2500. Necesitamos calcular sus
probabilidades asociadas. Mediante la independencia obtenemos

f£($0) = (1-0.7)(1 —0.4) = 0.18, f ($2500) = (0.7)(0.4) = 0.28,

£ ($1000) = (0.7)(1 —0.4) = 042,y f ($1500) = (1 -0.7)(0.4) = 0.12.

Por lo tanto, la comision esperada para el vendedor es
E(X) = ($0)(0.18) + ($1000)(0.42) + ($1500)(0.12) + ($2500)(0.28) =
$1300.

Varianza

La varianza de una variable aleatoria es una caracteristica numérica que
proporciona una idea de la dispersion de la variable aleatoria respecto de su
esperanza. Se dice que es un parametro de dispersion. (Walpole, Mylers & Mylers,
2012, p.119)

Var(x) = E[(x — u)?] = Z(Xi — ) f(x;)
i=1

Propiedades de la varianza

Formula alternativa muy util

Var(X) = E[X?] - (E[X])?

La varianza de una constante “k” es cero.

Var(k) = 0

La varianza de una constante por X, la constante sale al cuadrado.
Var(a*X) = a?*Var(X)

Var(aX + b) = a* Var(X)

Ejemplo 58: Suponga que la variable aleatoria X representa el nimero de
automoviles que se utilizan con propositos de negocios oficiales en un dia de trabajo

dado. La distribucion de probabilidad para la empresa A es
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X 1 2 3

£ 0.3 0.4 0.3
y para la empresa B es
X 0 1 2 3 4
£ 02 | 01| 03 0.3 0.1

Demuestre que la varianza de la distribucién de probabilidad para la empresa B es
mayor que la de la empresa A.

Solucidn: Para la empresa A encontramos que

p = EX) = (1)(0.3) +(2)(0.4) + (3)(0.3) = 2.0,

y entonces

3
o2 = Z(x ~2)2 = (1 —2)2(03) + (2—2)%(04) + (3 — 2)2(0.3) = 0.6.
x=1

Para la empresa B tenemos
u=EX)=(0)0.2)+(1)(0.1)+ (2)(0.3) +(3)(0.3)+ (4)(0.1)) = 2.0

y entonces

4
oh = ) (=)
x=0

= (0-2)2(0.2) + (1 —2)?(0.1) + (2 — 2)%(0.3) + (3 — 2)%(0.3)
+ (4 —2)2(0.1) = 1.6.
Interpretacion: Es evidente que la varianza del nimero de automoviles que se
utilizan con propdsitos de negocios oficiales es mayor para la empresa B que para
la empresa A. Una formula alternativa que se prefiere para calcular 62, que a

menudo simplifica los calculos, se establece en el siguiente teorema.

Covarianza

Sean X e Y dos variables aleatorias, se define la covarianza entre estas dos
variables como Ronald walpole(2012); probabilidad y estadistica para ingerieria y
ciencia;9° edicion;Pearson;Mexico; 119p):

89



Cov[X,Y] = E[(X — ux)(Y — uy)]

Propiedades de la covarianza

Expresion alternativa:

Cov(X,Y) = E[X.Y] — E[X].E[Y]

Si X e Y son variables aleatorias independientes, entonces:

Cov(X,Y)=0

Si X e Y son variables aleatorias con esperanzas E[X]y E[Y]y se definen las
funciones: U = a; *X + b, yV =a, *Y + b,, entonces:

Cov(U,V) =Cov(a; *X +by,a, *Y + by) = a; * a,Cov(X,Y)

3.5.3. Variables aleatorias continuas
Una variable es continua cuando puede tomar cualquier valor en un intervalo.
Por ejemplo el peso de una persona, el tiempo de duracion de un suceso, etc. No es

posible conocer el valor exacto ya que esta en un intervalo. (Johnson & Kuby(2008,
p.271p)

Distribuciones de probabilidad continua

Distribucion Uniforme Continua.

La distribucién o modelo uniforme puede considerarse como proveniente de un
proceso de extraccion aleatoria. Dada una variable aleatoria continua, X, definida en
el intervalo [a,b] de la recta real, diremos que x tiene una Distribucion Uniforme en
el intervalo [a,b] cuando su funcion de densidad para x — UJa, b] sea.( Walpole,
Mylers & Mylers, 2012, p.171)

Su funcidn se define como:

fx)=PX =x) = ﬁ Para x € [a, b].

La media: u = E(x) = azi

(b-a)?

Varianza: Var(x) = >
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Ejemplo 59: la temperatura aproximada en la que una bacteria de alimentos se
reproduzca se encuentra, entre 5y 37 grados Centigrados.

¢Cudl es la funcién de distribucion y la temperatura media esperada?

¢Cual es la probabilidad que de 20 a 30 grados centigrados se reproduzca una
bacteria de alimento?

Solucion:

8) P(x) = — = ——=0.03125

Es decir, si la temperatura esta entre 5y 6 grados la probabilidad que una bacteria
de alimentos se reproduzca es de 3.1%
a+b 3745

= =21

EW) ===

Interpretacion: La temperatura media estimada para la reproduccién de bacterias de
alimento es de 21 grados centigrados.

b) Pa < x < b) = F()(b—a) = () (30 — 20) = 0.3125

Interpretacion: La probabilidad que una bacteria de alimento se reproduzca entre 20
y 30 grados centigrados e de 0.3125

Distribucion Gaussiana o Normal

El modelo de distribucién de probabilidad para variables continua mas
importante es la distribucién normal, esta funcion depende de dos paramentos: la
media u y la desviacién tipica o. Esta distribucion se utiliza para conocer: las
medidas fisicas del cuerpo humano en una poblacion, errores de las observaciones

astronomicas, etc. (Spiegel & Stephens, 2009, p.173)

La funcién es la siguiente:
1 _ (x—p)?
e 202
oV 2T

Para calcular probabilidades en el caso general, se transforma la variable aleatoria

fX) =

normal x en variable normal estdndar z, mediante:
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Para conocer el area bajo la curva del valor z se utiliza la tabla de distribucién normal

tipificada que se encuentra en los anexos (anexo 2).

Ejemplo 60: La estatura de una persona depende de la genética de los padres en la

formacion del ADN, supdngase que en un colegio se les toma la estatura a los

jévenes de 3er afio de bachillerato; y resulto que la estatura media es de 167cm, con

una desviacion de 4cm. El director quiere conocer el porcentaje de jovenes que estan

entre 165cm y 169cm de estatura.

Solucion:

Media: 167

Desviacion: 4

x,=165

x, =169

P(x; <X <x,)=P(z; <z<z)

x; —u _165—-167
o 4

X, —p 169 —167
o 4

P(165 <X <167) =P(-05<z<0.5)

—0.5

Zl=

Zz == 05

Se realiza el grafico para conocer el area a encontrar en la tabla que se encuentra en

anexos:
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-0.5 0 05
P(-0.5<z<0.5)=P(z<0.5)+Pz=>-05)
Los valores de z se buscan en la tabla de distribucion normal tipificada.
P(—0.5<z<0.5)=0.1915 + 0.19.15=0.383
Interpretacion: el 38.3% de los jovenes estudiantes de 3er afio de bachillerato tiene

estaturas entre 165y 169.
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CAPITULO 4: INFERENCIA ESTADISTICA

4.1. Estadistica Inferencial

De acuerdo con el diccionario de la Real Academia Espafiola, inferir significa
“Sacar una consecuencia o deducir algo de otra cosa”. Existen algunos eventos, que,
para ser analizados, necesitan elementos estadisticos que van mas alla de la Estadistica
Descriptiva, es decir, que no basta con recolectar, describir y resumir los datos, para
presentarlos en graficas, tablas o valores numéricos. Es por eso que surge la Estadistica
Inferencial, la cual se encarga de hacer deducciones de una poblacion por medio de una

muestra tomada a partir de ésta.

4.1.1. Definicion de Estadistica Inferencial

La Estadistica Inferencial nos permite comprender las técnicas, con las que
con base Gnicamente en una muestra sometida a observacion, se toman decisiones
sobre una poblacion o proceso estadistico.

Esta se dedica a la generacion de los modelos, inferencias y estimaciones
asociados a los fendmenos en cuestion, teniendo en cuenta lo aleatorio e
incertidumbre en las observaciones. Esta Estadistica trabaja con muestra, que no son
maés que subconjuntos formados de algunos individuos de la poblacion; y a partir
del estudio de la muestra se pretende inferir aspectos relevantes de toda la poblacion.
(Johnson & Kuby, 2008, p.398)

4.1.2.Distribuciones muestrales

Quizas a veces nos preguntamos: ¢Por qué se requiere muestrear? En muchos
casos no es factible estudiar a la poblacion entera, bien por el costo muy alto, o se
necesita de mucho tiempo para contactar a toda la poblacion, entre otras, son algunas

de las razones por lo que es indispensable muestrear.

Para hacer dicho estudio, se necesitan tomar muestras, que no son mas que una
parte de la poblacion. Por medio del muestreo, surge el uso de los métodos

estadisticos inferenciales.
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Una vez seleccionada la muestra, se pueden construir variables aleatorias
alternativas, desprendiéndose de éstas, propiedades estadisticas de gran intereés.

Las dos formas mas comunes de estas variables corresponden a las
distribuciones muéstrales de la media y las distribuciones muéstrales de la
proporcidn. Cabe destacar, que cuando se usan valores muéstrales o estadisticos para
estimar parametros o valores poblacionales, se puede correr el riesgo de que ocurran

dos tipos de errores: el error muestral y el error no muestral (sesgo muestral).

Para (Webster, Allen, 1996, 296p), las distribuciones muéstrales se refieren a la
“lista de todos los valores posibles de un estadistico y la probabilidad asociada a
cada valor.” La distribucion muestral, se refiere a la distribucion de los valores que
tomara el estimador al escoger diferentes muestras de la poblacion. Esta distribucion
se basa fundamentalmente en dos medidas: la media, que indica el valor promedio
del estimador; y la desviacion tipica o error tipico de estimacion, que se refiere a la
desviacion promedio que se puede esperar entre el estimador y el valor del
parametro.

Existen tres tipos de distribuciones muéstrales, de las cuales se definiran
brevemente: la distribucion muestral de la media, la distribucion muestral de la

proporcién y la distribucion muestral de la varianza.

Distribucion Muestral de la Media: puede definirse como aquella distribucién que
consta de todas las medias muestrales posibles de un tamafio de muestra dado. En
donde cada muestra de tamafio “n”, extraida de una poblaciéon proporciona una
media, la cual es considerada como una variable aleatoria para estudiar su
distribucion. Si se denota a la media uz y la desviaciéon estandar oy de una
distribucion de medias y con media u y desviacion estandar o de una poblacion,
entonces. (Spiegel & Stephens, 2009, p.204)

g Np—N
Hx =K1 YO0z =75 |Npo1

Si la poblacién es infinita,
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Hx = U YOox = \/iﬁ

Si el valor de N es grande (N > 30), la distribucion muestral de las medias es
aproximada a la normal media 5 Yy la desviacion estandar o3 , independientemente
de la poblacién (siempre y cuando la media y la varianza poblacional sea finita)y si
la poblacién esta distribuida normalmente, la distribucion muestralde las medias

también es normal aun cuando el valor de N sea pequefio(es decir, N<30).

Distribucion Muestral de la Proporcién: es una distribucién que se da, cuando
muchas veces se plantea estimar una proporcién o porcentaje, en donde la variable
aleatoria toma Unicamente dos valores diferentes, que no son mas, que el éxito o el
fracaso, en otras palabras, sigue una distribucién binomial. De esta manera se
obtiene una distribucién muestral de las proporciones cura media up y cuya

desviacidn estandar op estan dadas por. (Spiegel & Stephens, 2009, p.205)

_ _ [|pa |p(1-p)
= yo, = [ [

Si el valor de N es grande (N > 30), esta distribucion es aproximadamente normal.

Distribucion muestral de la varianza: (Spiegel, 1999) Si se extrae una muestra
aleatoria de tamafio n de una poblacion normal con media p y varianza o 2, y se
calcula la varianza muestral, se obtiene un valor del estadistico S2 . Tenemos una
variable aleatoria chi cuadrada con n grados de libertad dividida en dos
componentes. Observe que en la distribucion chi cuadrada es un caso especial. El
segundo término del lado derecho es Z?2, que es una variable aleatoria chi cuadrada
con 1 grado de libertad, y resulta que (n - 1)S ?/a? es una variable aleatoria chi
cuadrada con n - 1 grados de libertad. Formalizamos esto : si S? es la varianza de
una muestra aleatoria de tamafio n que se toma de una poblacién normal que tiene
la varianza o2, entonces el estadistico

n —
,_ m-DS? & —0)?
XS T LT e
i=1

Tiene una distribucion chi cuadrado con n-1 grados de libertad. (p.244)
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4.1.3.Procedimientos de Muestreo

Antes de hablar en si de los métodos de muestreo, es necesario mencionar los
riesgos asociados al procedimiento de muestreo. Estos son: el error muestral y el
sesgo muestral. (Spiegel, 1999, p.262).

Errores y Sesgos

a) Error Muestral
(Chao, 1993, p.137). Opina que “es la diferencia entre el valor de una estadistica
obtenido mediante los datos muestrales y el valor correspondiente al parametro de

la poblacion debido a variaciones fortuitas en la seleccion de las unidades”.

b) Sesgo Muestral

Para (Mason, Lind y Marchal, 2001, p263). “es cuando los resultados de la
muestra no probabilistica pueden no ser representativos de la poblacion”. Cuando
se usan valores muestrales o estadisticos para estimar parametros o valores
poblacionales, se puede correr el riesgo de que ocurran dos tipos de errores; en
donde las muestras no son representativas a la poblacién, debido a que los datos no
son cien por ciento reales. Entendiéndose por muestras no representativas, aquellas
que dan lugar a una estimacion erronea del pardmetro y a un error muestral.

Estos tipos de errores son: el error muestral, que se conoce como azar de la
extraccion, el cual se refiere a la variacion natural que se da con las muestras
tomadas de la misma poblacion y por ende se encarga de determinar que esas
muestras no contengan elementos que no sean caracteristicos de la poblacion; vy el
error no muestral, que es a lo que se refiere el sesgo muestral, aunque para algunos
autores este es un tipo de error muestral; no es mas que una tendencia inherente a
un método de muestreo, que da estimaciones de un parametro, las cuales pueden ser
menores 0 mayores en promedio que el parametro real (sesgo positivo y sesgo
negativo), debido a factores que dependen de la recoleccidn, analisis, interpretacion
y revision de los datos; permitiendo asi, llegar a conclusiones que son

sistematicamente diferentes de la verdad o incorrectas acerca de los objetivos de una
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investigacion.

4.1.4.Intervalo de Confianza

Con la normalizacién de estudios estadisticos por medio de las distribuciones
muéstrales, se pueden determinar parametros de una poblacion a través de sus
valores estadisticos. Esto se conoce como estimacion, la cual se clasifica en:
estimacion puntual y estimacion por intervalo. La estimacion puntual, es aquella
donde se estima un parametro poblacional por medio de un solo estadistico o valor
del estimador.

La estimacion por intervalo o intervalo de confianza, es aquella que viene dada
por un rango de valores dentro del cual se espera encontrar el valor del parametro
que se estime. En otras palabras, el intervalo de confianza, se refiere a todos los
valores obtenidos a partir de los datos de una muestra, en el que hay una determinada
probabilidad de que se encuentre el parametro estudiado con cierta certeza.

Dicho intervalo viene dado por un Limite Inferior (Li) y un Limite Superior (Ls).
Pero antes, de empezar a hablar, tanto del intervalo de confianza de la media como
el de la proporcion, es necesario definir que es un nivel de confianza, asi como el

coeficiente de confianza, y el teorema central del limite.

Nivel de confianza: es la maxima probabilidad de encontrar el valor del pardmetro
que se estima dentro del intervalo establecido, es decir, es el coeficiente de confianza
expresado en porcentaje.

Coeficiente de confianza: es la probabilidad que existe, de que el intervalo de

confianza contenga el parametro poblacional.

Teorema del limite central: permite el uso de probabilidad normal para crear los

intervalos de confianza de la media poblacional y realizar pruebas de hipoétesis.
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4.1.5.Prueba de Hipdtesis
Una hipo6tesis es una afirmacién o suposicion respecto al valor de un
parametro poblacional.

Cuando las poblaciones de interés son tan grandes que no es factible estudiar
todos sus elementos, una solucion es tomar una muestra de la poblacion de intereés;
y de esta manera se puede probar una aseveracion para determinar si la evidencia
soporta o no la afirmacion.

Para (Mason, Lind & Marchal, 2001, p.353). Una prueba de hipdtesis “Es un
procedimiento estadistico que se basa en evidencias muestrales y se emplea para
determinar si la declaracion planteada acerca del parametro poblacional es racional”.

La prueba de hipdtesis, viene a ser un supuesto que se plantea el investigador
antes de iniciar una determinada investigacion. Supuesto que al final de la
investigacion puede ser cierto y aprobarse, asi como también puede ser falso y
rechazarse. La finalidad de la prueba de hipotesis, no es cuestionar el valor calculado
del estadistico muestral, sino que se encarga de hacer juicio con respecto a la
diferencia entre el estadistico muestral y un valor planteado del parametro.

4.1.6.Procedimiento para Probar una Hipdtesis
Para probar una hipotesis, se sigue un procedimiento sistematico que consta

de una serie de pasos, los cuales le van a permitir al investigador tomar una decision.

Paso 1: Plantear la hipdtesis nula (Ho) y la hipotesis alternativa (Ha)

Toda investigacion estadistica requiere de la existencia de hipdtesis o
afirmaciones acerca de la poblacién que se estudia. El primer paso, es establecer la
hipotesis a ser probada. Esta es llamada hipotesis nula (Ho), es una afirmacion que
no se rechaza, a no ser que los datos de la muestra proporcionen evidencia
convincente de que es falsa; indica que no existe diferencia significativa entre los
resultados obtenidos esperados en la investigacion determinada. Si no se rechaza la
hipdtesis nula, se dice que la evidencia no es suficiente para rechazarla, pero

tampoco se puede afirmar que es verdadera.
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La hipotesis alternativa (Ha), es una afirmacion que se toma si se rechaza la
hipotesis nula. Indica que existe diferencia significativa entre los resultados
obtenidos y los resultados esperados en una determinada investigacion. Se toma la
hipétesis alternativa si la evidencia proporcionada por la muestra es suficiente para

afirmar que la hipotesis nula es falsa. (Pefia, 2001, p.380)

Paso 2: Seleccionar el nivel de significancia
Se determina el criterio de contraste, especificando el nivel de significancia, el

tipo de distribucion y los valores criticos, como se muestra en la siguiente figura:

ZonLa de
Aceptacion

El nivel de significancia o de confianza, es la probabilidad de rechazar una
hip6tesis nula verdadera. Si la hipdtesis planteada es verdadera, entonces, el nivel
de confianza indicara la probabilidad de no aceptarla por estar en el area de
aceptacion. El error asociado (1-a), indica la probabilidad de aceptar la hipotesis
planteada cuando es verdadera en la poblacion.

El tipo de distribucion va a depender de la naturaleza de la hipotesis y del tamafio
de la muestra. Si la hipétesis es relativa a las medias poblacionales y las muestras
son grandes (n> 30) se usa la distribucion normal. En caso contrario, de tratarse de
una muestra pequefia (n < 30) se utiliza la distribucion “t” de Student.

Toda decision tomada por medio de una prueba de hipoétesis, puede conllevar a
un error. Existen cuatro posibilidades cuando se va a tomar una decision respecto a

una hipotesis:
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Verdad acerca de la poblacion

Decision H, Es verdadera H, Es falsa

basada en la

muestra

No rechazar Decision Error tipo Il no

H, correcta(probabilidad rechazar H, cuando es
=1 —a) falsa (probabilidad=

B)

Rechazar H, Error tipo | rechazar Decision correcta
H, cuando es (probabilidad= 1 — )
verdadera
(probabilidad= «)

El error tipo I, que se denota con la letra griega a, se da en el caso de que la hipdtesis
nula sea rechazada siendo esta verdadera. Mientras que el error tipo 1, denotado con
la letra griega B, existe cuando se no se rechaza la hipotesis nula siendo esta falsa.
Los valores criticos, separan a la region de no rechazo de la de rechazo. Son aquellos
valores de la variable de la distribucion que limitan el area critica, que no es méas

que la parte de la curva que corresponde al nivel de significancia.

La prueba de hipdtesis estd conformada por dos regiones. Una region de rechazo,

conocida como region critica; y una region de no rechazo, conocida como regién de
aceptacion.
Si el estadistico de prueba cae dentro de la region de aceptacion, no se puede
rechazar la hipétesis nula. Sin embargo, la region de rechazo es considerada como
el conjunto de valores de la prueba de hipotesis que no tienen posibilidad de
presentarse si la hip6tesis nula es verdadera. Por otra parte, es indispensable saber
que existen dos tipos de prueba: la prueba de una cola y la prueba de dos colas.

La prueba unilateral, de una cola o de un extremo; es aquella en donde la hipotesis

planteada indica una sola direccion, formulada con mayor o igual que (>) o menor

0 igual que ().
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Las siguientes figuras muestran, los diferentes tipos de prueba unilateral:

Prueba unilateral izquierda

/TN
[ ]\
(1-a) ﬁ'k

AN e

CL

Prueba unilateral derecha

La prueba bilateral, de dos colas o de dos extremos; es aquella en donde la
hipotesis planteada no indica direccién. Ho, se formula con la igualdad (=) y, Hacon
diferencia (#).

Paso 3. Calcular el valor estadistico de prueba

El estadistico de prueba, se refiere a un valor determinado por medio de la
informacion de la muestra, el cual se debe comparar con el criterio de contraste,
permitiendo asi rechazar o aceptar la hipétesis. Este estadistico, va a variar con la
cantidad de muestras que se tomen. Si las muestras a utilizar es mayores a treinta,

se utiliza el estadistico “z”, de ser el caso contrario, es utilizado el estadistico “t”.
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Paso 4. Formular la regla de decision

Es cuando se establecen las condiciones en las que se rechaza o se acepta la
hipotesis nula. En donde, la region de rechazo, define la ubicacion de todos los
valores que son tan grandes o demasiado pequefios, que la probabilidad que se

presenten bajo la suposicion de que una hipdétesis nula es verdadera.

Paso 5. Tomar decision

El Gltimo paso es tomar una decision, para ver si se rechaza o se acepta la
hipétesis nula. Si el estadistico de prueba queda dentro de la zona critica, la hipétesis
nula se tendra que rechazar y se aceptara la hipotesis alternativa. Si dicho valor se

encuentra fuera de la zona critica, entonces, la hipotesis nula no debera rechazarse.

4.2. Analisis de varianzay pruebas no paramétricas

El andlisis de varianza, es utilizado para comparar si los valores de un grupo de

datos numéricos, son significativamente distintos a los valores de otro 0 mas conjunto

de datos. El procedimiento para comparar estos valores, esta basado en la varianza

global observada en los grupos de datos numéricos a comparar.

4.2.1. Andlisis de Varianza (Anova)

Para (Levin & Rubin, 1996, p.631). El analisis de varianza, es una “técnica
estadistica utilizada para probar la equidad de tres 0 mas medias de muestra y, de
este modo, hacer inferencias sobre si las muestras provienen de poblaciones que

tienen la misma media”.

El andlisis de varianza, es una herramienta que se aplica para probar
simultaneamente si las medias de varias poblaciones son iguales. Dicho analisis

tiene una serie de pasos a seguir:

1. Se debe determinar una estimacion de la varianza de la poblacion, a partir de
la varianza entre las medias muéstrales.
2. Se determina una segunda estimacion de la varianza de la poblacion desde la
varianza dentro de las muestras.
Se comparan las dos estimaciones, a través del cociente y; si un valor es
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aproximadamente igual, se acepta la hipotesis nula.

4.2.2.Pruebas no Paramétricas

En la practica no con todas las poblaciones se puede asumir que sigan una
distribucion de probabilidad normal, se generan situaciones en donde no es posible
formular una hipotesis segura sobre el valor de un parametro o la forma de la
distribucion poblacional, para las que las pruebas paramétricas de “z” y “t” no son
adecuadas; surgen las pruebas no paramétricas, las cuales no dependen de un solo
tipo de distribucion o de unos valores especificos de los parametros.

Segun (Webster, 1996, p.836), las pruebas no paramétricas, “son procedimientos
estadisticos que se pueden utilizar para contrastar hipdtesis cuando no es posible
fijar ninguin supuesto sobre parametros o distribuciones poblacionales”.

Existen diferentes tipos de pruebas no paramétricas, que se pueden utilizar para
una necesidad determinada, como lo son: la prueba de los signos, la prueba de
rachas, la prueba de Mann-Whitney, la correlacion de rangos de Spearman, la prueba
de Kruskal y la prueba de ji- cuadrado, dividiéndose ésta en: prueba de bondad de

ajuste y prueba de independencia o tablas de contingencias.

Prueba de los signos

Es usada para hacer pruebas de hipdtesis acerca de la mediana. La prueba
estadistica se basa en el estadistico de (Wilcoxon 1945), el cual se calcula de la
siguiente manera: Se resta de cada dato el valor de la mediana que se considera en
la hipétesis nula. Se calcula los rangos de las diferencias sin tomar en cuenta el signo
de las mismas (o0 sea en valor absoluto). En el caso de haber empate se asigna un
rango promedio a todas las diferencias empatadas, es decir; se les asigna el rango:
(menor rango del grupo del empate + mayor rango del grupo del empate)/2.

El estadistico W de Wilcoxon sera la suma de los rangos correspondientes a las
diferencias positivas.
Prueba de rachas

El contraste de rachas permite verificar la hipotesis nula de que la muestra es
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aleatoria, es decir, si las sucesivas observaciones son independientes. Este contraste
se basa en el nimero de rachas que presenta una muestra. Una racha se define como
una secuencia de valores muestrales con una caracteristica comdn precedida y
seguida por valores que no presentan esa caracteristica.

Asi, se considera una racha la secuencia de “k” valores consecutivos superiores
o0 iguales a la media muestral (o a la mediana o a la moda, o a cualquier otro valor
de corte) siempre que estén precedidos y seguidos por valores inferiores a la media
muestral (o a la mediana o a la moda, o a cualquier otro valor de corte).

El numero total de rachas en una muestra proporciona un indicio de si hay o no
aleatoriedad en la muestra. Un numero reducido de rachas (el caso extremo es 2) es
indicio de que las observaciones no se han extraido de forma aleatoria, los elementos
de la primera racha proceden de una poblacion con una determinada caracteristica
(valores mayores o menores al punto de corte) mientras que los de la segunda
proceden de otra poblacion. De forma idéntica un nimero excesivo de rachas puede

ser también indicio de no aleatoriedad de la muestra.

Prueba de Mann-Whitney

Se usa cuando se quiere comparar dos poblaciones usando muestras
independientes, es decir; es una prueba alterna a la prueba de “t” para comparar dos
medias usando muestras independientes.

La hipotesis nula es que las medianas de las dos poblaciones son iguales y la
hipdtesis alterna puede ser que la mediana de la poblacién 1 sea mayor (menor o
distinta) de la mediana de la poblacion 2.

Cuando tanto "n," como "n," sean mayores que 10, se puede demostrar que si
no hay empates, entonces W se distribuye aproximadamente como una normal con:
Media=n;(ns + np, +1)/2
Varianza =nyn,(1 + np, + 1)/12.

Correlacion de rangos de Spearman

La correlacion de Spearman mide el grado de asociacion entre dos variables
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cuantitativas que siguen una tendencia siempre creciente o siempre decreciente. Es
méas general que el Coeficiente de correlacion de Pearson, la correlacion de
Spearman, en cambio se puede calcular para relaciones exponenciales o logaritmicas

entre las variables.

Prueba de Kruskal
La prueba de Kruskal-Wallis, es una alternativa a la prueba “F” del analisis de
varianza para disefios de clasificacion simple. En este caso se comparan varios

grupos, pero usando la mediana de cada uno de ellos, en lugar de las medias.

Prueba de ji- cuadrado

Esta prueba puede utilizarse incluso con datos medibles en una escala nominal.
La hipdtesis nula de la prueba Chi-cuadrado postula una distribucion de
probabilidad totalmente especificada como el modelo matematico de la poblacion
que ha generado la muestra.

Para realizar este contraste se disponen los datos en unatabla de frecuencias. Para
cada valor o intervalo de valores se indica la frecuencia absoluta observada o
empirica (0;). A continuacion, y suponiendo que la hipotesis nula es cierta, se
calculan para cada valor o intervalo de valores la frecuencia absoluta que cabria
esperar o frecuencia esperada (E; = n - p; , donde “n” es el tamafio de la muestra y
p; la probabilidad del i-ésimo valor o intervalo de valores segun la hipotesis nula).
El estadistico de prueba se basa en las diferencias entre la "0;" y "E;" y se define
como:

X2 =5k (0; — Ep)?
E;

Este estadistico tiene una distribucion ji cuadrado con k-1 grados de libertad si
“n” es suficientemente grande, es decir, si todas las frecuencias esperadas son
mayores que 5. En la préctica se tolera un méximo del 20% de frecuencias inferiores
abs.

Si existe concordancia perfecta entre las frecuencias observadas y las esperadas el
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estadistico tomaré un valor igual a O; por el contrario, si existe una gran discrepancia
entre estas frecuencias el estadistico tomara un valor grande y, en consecuencia, se
rechazara la hipétesis nula. Asi pues, la region critica estara situada en el extremo

superior de la distribucién Chi-cuadrado con k-1 grados de libertad.

4.3. Andlisis de Regresion y Correlacion

El analisis de Regresion y Correlacion, son muy usados en la Investigacion
Cientifica, una herramienta muy util cuando se trata de relacionar dos o mas variables,
relacionadas entre si. La Correlacién implica el grado de dependencia de una variable

respecto a otra y la Regresion es otra técnica que ayuda en la investigacion.

El analisis de Regresion y Correlacion simple muestra la relacion entre dos
variables, la variable independiente y la variable dependiente. Al usar s6lo una variable
independiente estamos ignorando la relacion que pudiera tener la variable dependiente
con otras variables independientes. Al estudio de la influencia de dos o més variables
independientes (x) sobre la variable dependiente (y) se le llama analisis de Regresion

y Correlacion mdaltiple.

Las técnicas de Regresion, permiten hacer predicciones sobre los valores de cierta
variable “y” (dependiente), a partir de los de otra “x” (independiente), entre las que

intuimos que existe una relacion. (Montgomery, Peck & Vining, 2006, p.13)

4.3.1. Anédlisis de Regresion

La Regresion, es un procedimiento por medio del cual se trata de determinar
si existe relacion de dependencia o no entre dos 0 mas variables. En un Analisis de
Regresidn simple existe una variable dependiente (y) que puede ser el nimero de
especies, la abundancia o la presencia-ausencia de una sola especie y una variable
explicativa o independiente (x). El propdsito es obtener una funcion sencilla de la
variable explicativa (x), que sea capaz de describir lo mas ajustadamente posible la
variacion de la variable dependiente (y). Como los valores observados de la variable
dependiente difieren generalmente de los que predice la funcidn, ésta posee un error.

La funcion mas eficaz es aquella que describe la variable dependiente con el
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menor error posible o, dicho en otras palabras, con la menor diferencia entre los
valores observados y predichos. La diferencia entre los valores observados y
predichos (el error de la funcién) se denomina variacion residual o residuos.

Para estimar los pardmetros de la funcion se utiliza el ajuste por minimos
cuadrados. Es decir, se trata de encontrar la funcion en la cual la suma de los
cuadrados de las diferencias entre los valores observados y esperados sea menor.
Sin embargo, con este tipo de estrategia es necesario que los residuos o errores estén
distribuidos normalmente y que varien de modo similar a lo largo de todo el rango
de valores de la variable dependiente.

Estas suposiciones pueden comprobarse examinando la distribucion de los
residuos y su relaciéon con la variable dependiente. (Spiegel & Stephens, 2009,
p.345)

Cuando la variable dependiente es cuantitativa (por ejemplo, el nimero de
especies) y la relacidn entre ambas variables sigue una linea recta, la funcion es del

tipo:

y; = a + bx;, donde:

“a” es el intercepto o valor del punto de corte de la linea de regresion con el eje de
la variable dependiente (una medida del nimero de especies existente cuando la
variable ambiental tiene su minimo valor), “b” es la pendiente o coeficiente de
regresion (la tasa de incremento del numero de especies con cada unidad de la

variable ambiental considerada).

Si la relacion no es lineal pueden transformarse los valores de una o ambas
variables para intentar transformarla en lineal. Si no es posible convertir la relacion
en lineal, puede comprobarse el grado de ajuste de una funcién polinomial mas

compleja. La funcion polinomial més sencilla es la cuadratica:

Y = a + bx + bx?
Que describe una parabola, pero puede usarse una funcion cubica u otra de un

orden aun mayor capaz de conseguir un ajuste casi perfecto a los datos. Cuando la
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variable dependiente se expresa en datos cualitativos (presencia-ausencia de una

especie) es aconsejable utilizar las regresiones logisticas:

Y= [exp(a + bx)]/[1 + exp (a + bx)]).

De lo anteriormente dicho, se deduce, que el analisis de regresion simple, estudia
el comportamiento de una variable dependiente (y) en funcion de una variable
independiente (x) de manera tal que se pueda precisar la relacion entre dichas
variables, con el proposito de hacer pronosticos o predicciones. La relacion entre
dos variables se puede determinar mediante un grafico o diagrama de dispersion, un
modelo de linea recta a través del método de los minimos cuadrados y mediante un

contraste de hipotesis.

Diagrama de Dispersion

Cuando los valores de la variable son llevados a un eje de coordenadas
cartesianas, se puede apreciar un conjunto de puntos que muestran a simple vista la
relacion entre las variables, el cual recibe el nombre de diagrama de dispersion; es
decir, no es mas que graficar los pares de puntos de la variable, lo cual le permite al
investigador, aproximar que tipo de relacién hay entre las variables. En otras
palabras, el diagrama de dispersion, es un trazo en un sistema de coordenadas
rectangulares o cartesianas de manera tal que se grafican los puntos apareados de
las variables estudiadas.

Este grafico permite precisar si existe relacion o no entre las variables, y si la
misma es positiva o negativa (ascendente o descendente).
Ecuacion de Regresion: es una ecuacion que define la relacion lineal entre dos
variables.
yi = a + bx;
Donde:
y; : Es el valor pronosticado de la variable “y” para un valor seleccionado de “x”.

a : Es la ordenada de la interseccion con el eje “y”, o sea el valor estimado de “y”

cuando x=0. Es decir, corresponde al valor estimado de “y”, donde la recta de
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(1))

regresion cruza el eje “y”, cuando “x” es igual a cero.
b : Es la pendiente de la recta, 0 sea, el cambio promedio en “y*” por unidad de
cambio (incremento o decremento) en la variable independiente “x”.

x; . Es cualquier valor seleccionado de la variable independiente.

Las formulas para b y a son:
Pendiente de la linea de regresion:
nXyx; — 2y2x;
nZx? — (Zx;)?

“, n,

Interseccion con el eje “x”:
Zyi — ble
n

a=

Donde:
x;: Es un valor de la variable independiente.
v; . Es un valor de la variable dependiente.

n : Es el nUmero de elementos en la muestra.

Principio de Minimos Cuadrados

Es la técnica utilizada para lograr la ecuacion de regresion, minimizando la suma
de los cuadrados de las distancias verticales entre los valores verdaderos de "y" y
los valores pronosticados "Y". Esta técnica nos permite seleccionar la linea recta
gque mejor se ajusta a los datos de manera tal que la suma de los cuadrados de la
diferencia de cada valor observado y cada valor esperado (tendencia) sea la misma.
(Montgomery, Peck & Vining, 2006, p.13)

Trazo de la Linea de Regresion
El trazo de la linea recta, es una linea ajustada a un grupo de puntos para estimar
la relacion entre dos variables, como se puede observar en las figuras que se

presentan a continuacion: (Spiegel & Stephens, 2009, p.346)

110



Lineal directa Lineal inversa Curvilinea directa

Curvilineainversa Lineal inversa con ningunarelacién
mas dispersion

Error Estandar de Estimacion
Es la medida de confiabilidad de la ecuacion de estimacion, que indica la

variabilidad de los puntos observados alrededor de la linea de regresion, es decir

hasta qué punto los valores observados difieren de sus valores predichos sobre la
linea de regresion.

En otras palabras, el error estdndar de estimacion, es la medida de la dispersién de

los valores observados, con respecto a la linea de regresion. (Spiegel & Stephens,
2009, p.347)
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4.3.2. Anélisis de Regresion Multiple
Se puede definir como el proceso, a través de cual, se utilizan varias variables
para predecir otra. Para este analisis, la ecuacién tiene varias variables

independientes:

y*= a + byx; + byx,+ ...+ bpxy

Donde:

“X1,X 5,..., X, "> Son las variables independientes.

“a” : Es el punto donde la linea de regresion cruza el eje de las “y”.
“bi,by,...,by" : Son los  coeficientes de  regresion(Douglas
c.montgomery(2006);introduccion ~ al  andlisis de  regrecion lineal;3°

edicion;mexico;61p).

4.3.3. Anédlisis de Correlacion

La Correlacion, es un conjunto de técnicas estadisticas utilizadas para medir
la fuerza que existe entre la relacion de dos variables.
Para (Levin & Rubin, 1996, p.680), “el analisis de correlacion es una herramienta
estadistica que podemos usar para describir el grado hasta el cual una variable esta
linealmente relacionada con otra”.

El andlisis de Correlacion lineal o simple, permite medir y precisar la intensidad
con que una variable se relaciona, es decir, su propésito primordial es encontrar que
tan fuerte es la relacion entre dos variables. Usualmente, el anélisis de Correlacion
es usado junto con el analisis de Regresion para medir los cambios que explica la
linea de regresidn con respecto a la variable dependiente “y”.

Pero, la Correlacion, también se puede utilizar para medir el grado de asociacion
entre dos variables; y para realizar dicho analisis, es necesario contar con varias
medidas estadisticas como lo son: el Diagrama de Dispersion, el Coeficiente de

Correlacion, el Coeficiente de Determinacion y el Coeficiente de no Determinacion.
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Diagrama de Dispersion
El Diagrama de Dispersion, no es mas que una gréfica, en donde se describe en
un plano cartesiano con una serie de puntos, la relacion entre dos variables de

interés. Donde, la variable dependiente se grafica sobre el eje vertical “y”, y la

variable independiente sobre el eje horizontal “x”.

Coeficiente de Correlacion

El Coeficiente de Correlacion, Ilamado también momento de Pearson, fue creado
por Karl Pearson, aproximadamente en el afio 1.900, el cual, es denotado con la letra
“r.

Dicho coeficiente, mide la intensidad de la relacion entre dos variables y, tiene
un campo de variabilidad o puede asumir valores entre -1 y +1, indicando éstos los
puntos criticos de “1”.

Si r=1, la Correlacion es perfecta positiva, implicando ésta una relacion
directamente proporcional, lo que quiere decir, que mientras una variable crece, la

otra aumenta en la misma proporcion. (Spiegel & Stephens, 2009, p.348)

Formula del Coeficiente de Correlacion:
nxy;x; — 2y 2x;

(@) = x?) (2y2) - Gy

Donde:

T =

n = NUmero de pares de observaciones

Y x = Suma de la variable independiente (x)
Y y = Suma de la variable dependiente (y)
Y x2= Suma de los cuadrados de x

(3 x)? = Cuadrado de la suma de x

Y y? = Suma de los cuadrados de y

(X y)? = Cuadrado de la suma de y
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Coeficiente de Determinacion

Permite establecer si el modelo estudiado es confiable o no. Por medio del
resultado de “r”, es posible calcular el Coeficiente de Determinacion, el cual mide
la proporcion en que la variable dependiente explica los cambios ocurridos por la

variable independiente. (Montgomery, Peck & Vining, 2006, p.37).

Su férmula es la siguiente:
CD = r? % 100
El Coeficiente de Determinacion puede solamente ser positivo y puede asumir

valores entre 0 y 1 incluidos.

4.3.4. Andlisis de Correlacion Multiple

Al igual que el Analisis de Correlacién Lineal o Simple, éste utiliza las mismas
medidas estadisticas pero en este caso multiples, para describir la relacion entre las
variables (el Diagrama de Dispersion, el Coeficiente de Correlacion, el Coeficiente
de Determinacién y el Coeficiente de no Determinacion).

Coeficiente de Correlacion Multiple

Se puede definir como una medida de la fuerza de la asociacion entre la variable
dependiente y dos 0 més variables independientes.

Este Coeficiente esta representado con la letra “R”, y solo puede tener valores
comprendidos entre 0 y +1.

Si el Coeficiente estd cercano a +1, quiere decir que hay una fuerte correlacion
entre la variable dependiente y las variables independientes. En caso de estar
cercano a 0, indica que existe una débil correlacion. (Spiegel & Stephens, 2009,
p.384)

Coeficiente de Determinacion Multiple
Se simboliza con " R?"y, representa la proporcion de la variacion total en la
(1))

variable dependiente “y”, que es explicada por las variables independientes.

(Gujarati, 2010, p.196)
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CAPITULO 5: DISENO DE EXPERIMENTOS

5.1. Fundamentos de disefios experimentales

El disefio de un experimento es la secuencia completa de los pasos que se deben
tomar de antemano, para planear y asegurar la obtencién de toda la informacion
relevante y adecuada al problema bajo investigacion, la cual sera analizada
estadisticamente para obtener conclusiones validas y objetivas con respecto a los

objetivos planteados. (Montgomery, 2004, p.1)

5.1.1. Definicion de un disefio experimental

Un Disefio Experimental es una prueba o serie de pruebas en las cuales existen
cambios deliberados en las variables de entrada de un proceso o sistema, de tal
manera que sea posible observar e identificar las causas de los cambios que se
producen en la respuesta de salida.

5.1.2.Propdsitos de un disefio experimental
El propdsito de cualquier Disefio Experimental es proporcionar una cantidad
méaxima de informacidn pertinente al problema que se esta investigando Y ajustar el
disefio que sea lo mas simple y efectivo; para ahorrar dinero, tiempo, personal y
material experimental que se va a utilizar. Es de acotar, que la mayoria de los disefios
estadisticos simples, no solo son faciles de analizar, sino también son eficientes en
el sentido econdmico y en el estadistico.
De lo anterior, se deduce que el disefio de un experimento es un proceso que

explica tanto la metodologia estadistica como el analisis econémico.

5.1.3. Tipos de tratamientos

Es muy importante que cuando se elijan los tratamientos, éstos deben dar
respuesta a una hipotesis de investigacion. La hipotesis de investigacion establece
un conjunto de circunstancias y sus consecuencias. Los tratamientos deben ser una
creacion de las circunstancias para el experimento. Asi, es necesario identificar los

tratamientos con el papel que cada uno tiene en la evaluacion de la hipdtesis de
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investigacion. Por lo tanto, el investigador debe asegurarse que los tratamientos

elegidos concuerden con la hipétesis de investigacion.

5.1.4.Tipos de error experimental
Todos los experimentos estan sujetos a posibles errores; los cuales se pueden

disminuir, pero no controlar totalmente y pueden ser de los siguientes tipos:

Errores de experimentacion.
Errores de observacion
Errores de medicion.
Variacion natural en las unidades experimentales
La interaccion de los tratamientos con las unidades experimentales.

Factores extrafios que pueden influir en las caracteristicas de la investigacion.

La metodologia estadistica y un planeamiento adecuado del experimento
permitirad reducir el error experimental, y esto hara posible que sean detectables las
diferencias significativas entre los tratamientos que han sido usados. Si el
investigador no hace el planeamiento del experimento en forma correcta, el error
experimental del experimento va a ser grande y no se podra detectar las diferencias
significativas en el experimento. Por lo tanto, el investigador concluird de manera
equivocada que todos los tratamientos tienen el mismo efecto y que ningun

tratamiento es ni mejor ni peor que los otros tratamientos.

5.1.5. Principios basicos

Los tres principios basicos del Disefio de un Experimento son: (Montgomery, 2004)

1. Replicacién (Obtencion de Réplicas).

Este principio se refiere al nimero de veces que se aplica un tratamiento a las
unidades experimentales. EI nimero de réplicas dependerd que tan costoso sea
econémicamente el introducir una nueva réplica en el experimento; pero se
recomienda que sea un ndmero lo mas razonablemente posible; para poder asi

obtener inferencias estadisticas satisfactorias con respecto al efecto de los
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tratamientos que se estan estudiando. Entonces, el nimero de réplicas esta

determinado por las restricciones que se pueden asignar al problema.

Aleatorizacién: Consiste en el método por el cual las unidades experimentales
reciben las aplicaciones de los tratamientos en forma aleatoria; es decir, que tanto la
asignacion del material experimental como el orden en que se realizan las pruebas
individuales o ensayos se determinan aleatoriamente.

Al realizar la aleatorizacion adecuadamente en el experimento, se ayuda a
"cancelar" los efectos de factores extrafios que pudieran estar presentes; ademas
simula el efecto de independencia y permite proceder como si las observaciones
fueran independientes y con distribucion normal; es decir, asegura el cumplimiento
del supuesto de independencia del anélisis de varianza. EI método de aleatorizacion

depende del Disefio de Experimento que sera usado.

Control Local: Consiste en el uso de técnicas de blogueo, balanceo y agrupamiento
de las unidades experimentales para asegurar que el disefio usado sea eficiente; ya
que los objetivos de la mayoria de los experimentos son las comparaciones claras y

exactas entre los tratamientos a través de un conjunto apropiado de condiciones.

Técnica de bloqueo: Las unidades experimentales se distribuyen en grupos de
unidades similares, con base en un factor o factores que se espera o se sabe que
tienen alguna relacién con la variable respuesta o con la medicion que se supone

responde de manera diferente a los diversos tratamientos.

Técnica de balanceo: Es el blogueo y la asignacion de los tratamientos a las
unidades experimentales de modo que resulte una configuracion balanceada. La
comparacion precisa entre los tratamientos requiere la seleccion de unidades

experimentales uniformes para reducir el error experimental.

Técnica de agrupamiento: Es la colocaciéon de un conjunto de unidades
experimentales homogéneas en grupos, de modo que los diferentes grupos puedan
sujetarse a distintos tratamientos. Estos grupos pueden constar de diferente nimero
de unidades experimentales.
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En los tres principios analizados anteriormente el objetivo principal es disminuir

en gran medida la Variabilidad Natural o error experimental.(p.11)

5.1.6.Forma de aleatorizar un experimento
Se puede utilizar el siguiente método: (Montgomery, 2004)

Asignar nimeros a las unidades experimentales.
Elaboran tarjetas de papel con los mismos numeros de las unidades experimentales
y colocarse en un recipiente.
Sacar al azar una por una las tarjetas del recipiente.

Los primeros “n” numeros son las unidades experimentales asignadas al primer
tratamiento.
Los segundos “n” numeros corresponden a las unidades experimentales que se
asignan al segundo tratamiento. Y asi sucesivamente, hasta sacar todas las tarjetas
de “n” en“n”. (p.12)

5.1.7.Directrices o procedimiento para el disefio experimental

Se considera necesario que todos los estudiantes que realizan un enfoque
estadistico en el cual se disefia y analiza un experimento tengan de antemano una
idea clara de lo qué es exactamente lo que se va a estudiar; es decir, como se van a

recopilar los datos, y como se van a analizar. (Montgomery, 2004)

Primero: Reconocimiento y Planeamiento del problema:

Es necesario desarrollar todas las ideas sobre los objetivos del experimento. Una
clara comprensién y planteamiento del problema con frecuencia contribuye
sustancialmente a un mayor entendimiento del fenémeno y a la solucién final del
problema.

Segundo: Eleccion de Factores y Niveles.

Se deben seleccionar los factores que van a ser investigados en el experimento,

los intervalos de variacion y los niveles especificos a los cuales se hara el

experimento.
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Ademas, debe considerarse la forma en que se controlaran estos factores para

mantenerlos en los valores deseados y como se les medira.

Tercero: Seleccion de la Variable Respuesta.

El experimentador debe seleccionar la variable respuesta o variable dependiente
de tal forma que esté seguro que la respuesta, que se va a medir, realmente
proporcione informacion Util a cerca del problema en estudio.

Las respuestas en un problema pueden ser multiples y ademas con mayor frecuencia,
el promedio o la desviacion estandar (o ambas) de la caracteristica medida seran la

variable respuesta.

Cuarto: Eleccion del Disefio Experimental.

Para definir o determinar el disefio experimental a utilizar se debe considerar el
tamafio muestral (nimero de repeticiones), seleccionar un orden adecuado para los
ensayos experimentales y determinar si hay implicaciones de blogue u otras
restricciones de aleatorizacion.

Ademas, tener presente los objetivos experimentales.

Quinto: Ejecucion del Experimento.
En esta fase se lleva a cabo la recoleccion de los datos. Se debe observar
cuidadosamente el proceso para asegurar que todo se realice conforme lo planteado;

ya que los errores en el procedimiento suelen anular la validez del experimento.

Sexto: Andlisis de los Datos.

Se deben utilizar métodos estadisticos para analizar los datos, para que los
resultados y conclusiones sean objetivos mas que apreciativos. Si todo se ha
realizado correctamente los métodos estadisticos que se necesitan no son
complicados. El andlisis de residuos y la verificacion de la idoneidad del modelo

son también técnicas de andlisis de gran utilidad.

Séptimo: Conclusiones y Recomendaciones.
Consiste en la interpretacion de las inferencias estadisticas. Y para llevar a cabo
la presentacion de los resultados son muy utiles los métodos gréaficos, en especial
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cuando se presentan a otras personas. Es bien importante también realizar corridas
de seguimiento o pruebas de confirmacion para validar las conclusiones del

experimento. (p.15)

5.1.8. Utilizacion de los métodos estadisticos en la experimentacion

El uso de los métodos estadisticos puede incrementar la eficiencia de los
experimentos y, ayudar a justificar las conclusiones que se obtienen.
La utilizacion de las técnicas estadisticas en la experimentacion requiere que el

investigador considere los siguientes puntos: (Montgomery, 2004)

Uso del conocimiento no estadistico del problema.

Muchas veces se puede utilizar una gran cantidad de teoria para explicar las
relaciones que hay entre los factores y la variable respuesta. Este tipo de
conocimiento no estadistico se debe tomar en cuenta para elegir los factores y las
respuestas, también al decidir el namero de réplicas que se quieren realizar, al

analizar los datos, etc.

Mantener el Disefio y el Analisis tan simple como sea posible.

Casi siempre, lo més adecuado son los métodos de disefio y analisis estadistico
méas simples. Por lo tanto, es recomendable el uso de técnicas estadisticas poco
complejas y muy refinadas.

Si se realiza el disefio cuidadosamente y correctamente, el analisis se espera que
sea relativamente sencillo.
Reconocer la diferencia entre la significacion practica y estadistica.

No hay seguridad de que una diferencia sea suficientemente grande, desde el

punto de vista practico, por el sélo hecho de que dos condiciones experimentales

producen respuestas medias, estadisticamente diferentes.

Usualmente los experimentos son iterativos.
Por lo general, al principio de un experimento no se esta en capacidad de definir

estos aspectos, pero es posible conocerlos a medida que el experimento avanza. Esto
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favorece al empleo del enfoque iterativo o secuencial; pero por regla general, la
mayoria de los experimentos son iterativos. (p.19)

5.2. Diseflos Unifactoriales

5.2.1. Descripcion.

En el analisis de los resultados de los experimentos se pueden observar
diferentes aplicaciones de los Disefios Experimentales. Hay experimentos muy
atiles en los cuales existe un sélo factor de interés; el cual se analiza por medio de
la comparacion de dos condiciones que intervienen en el Experimento (a menudo
Ilamadas tratamientos o niveles del factor); a este tipo de experimentos se le

denomina Experimentos de Comparacion Simple.

El andlisis de los datos de este tipo de Experimentos resulta ser sencillo, ya que
se utilizan técnicas de la Inferencia Estadistica, Ilamada Prueba de Hipotesis (o
pruebas de significancia) que son las que ayudan al experimentador a comparar estas
condiciones. Si en el tipo de Disefio Experimental planteado anteriormente se
requiere méas de dos niveles del factor que se analiza, éstos son considerados como
"Disefios Unifactoriales". Teniendo en cuenta que para el andlisis de éstos se utiliza
el Andlisis de Varianza, ya que se requiere probar la igualdad de varias medias, la

cual se explicara posteriormente.

En los experimentos de los Disefios unifactoriales, el nimero de observaciones
recolectadas en cada tratamiento pueden ser iguales o diferentes. Cuando el nimero
de observaciones sea diferente se dice que el Disefio esta Desequilibrado o

Desbalanceado; en caso contrario el Disefio esta Equilibrado o Balanceado.

121



5.2.2.Representacion simbolica de los datos.

Bajo el supuesto que se tiene "a" niveles o “@” tratamientos de un unico factor,
la respuesta que se observa en cada uno de los "a" tratamientos es una variable
aleatoria. La representacion tipica de los datos para un experimento Unifactorial, se

presenta a continuacion. (Walpole, 1999, p.509)

Tabla 5: Ejemplo de tratamientos.

Tratamiento Observaciones Totales (yi.) FPromedios (Vi)

(Mivel)

1 Y11 Y12............¥in ¥1. Y1,

2 Y21 Y22 ¥zn yz2. Ya.

3 yaiyaz._......_ Yan ¥a. Ya.

A Va1 Ya2 ._........Yan Vi, Y a.
Y Y.

5.2.3.Modelo estadistico

Sea "y" la variable que se va a medir en las distintas unidades experimentales
y “yii” el valor de la j-ésima observacion del tratamiento "i". Se pueden describir las
observaciones de la tabla anterior por medio del siguiente Modelo Estadistico
Lineal. (Walpole, 1999, p.510)

i:112!""'a
Vij = 1+ L+ gy j=12,..,n

Donde:

yij- Es la observacion ij-ésima

u : Es un parametro comun para todos los tratamientos, llamado media general.

[; : Es un parametro asociado con el tratamiento i-ésimo denominado efecto del
tratamiento i-ésimo.

&; - Es la componente del error aleatorio (variabilidad natural).
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i: Varia de 1 hasta el nimero de Tratamientos (a).

j : Varia de 1 hasta el nimero de réplicas de cada tratamiento (n).

El objetivo serd4 probar hipdtesis adecuadas con respecto a los efectos del
tratamiento y hacer estimaciones de ellos. Para llevar a cabo esta prueba de
hipébtesis, se debe suponer que los errores del modelo son variables aleatorias
independientes con distribucion normal, con media cero y varianza ¢2. Se supone
que "a2" es constante para todos los niveles del factor. El Modelo Estadistico recibe
el nombre de "Analisis de Varianza de Clasificacion Unidireccional”, debido a que

se investiga un solo factor.

5.2.4.Sumas y medias de cuadrados

El término "Analisis de Varianza" consiste en la descomposicion de la
variabilidad total de los datos, en sus partes que la forman. (Walpole, 1999, p.511)
Sea:
SSr : Suma Total de Cuadrados Corregida.
SSrratamientos. SUMa de cuadrados debida a los tratamientos (entre tratamientos).

SSg : Suma de Cuadrados debida al Error (dentro de los tratamientos).

S8t = SSrratamientos + SSE

Donde:

SSr - Tiene N-1 grados de libertad porque existe un total de N = an observaciones,
y un s6lo pardmetro a estimar que es L.

SSrratamientos - Yiene a - 1 grados de libertad porque existen “a” niveles del factor
(y “a” medias de tratamientos) y s6lo un parametro a estimar que es u.

SSg: Tiene N - a grados de libertad porque existe “n” réplicas dentro de cada
tratamiento, las cuales proporcional n-1 grados de libertad para estimar el error

experimental. Como hay “a” tratamientos, se tiene a(n-1) =an-a = N-a

a

vyt y?

n N

SSTratamientos =
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n

2
A
sse=) ) Vi~

a
i=1 j=1
a

SSE =
i=1j

n
ij — ¥i)?

=1

Las Medias de Cuadrados no son méas que la suma de cuadrados divididos por sus

respectivos grados de libertad. Matematicamente las medias de cuadrados se definen

de la siguiente manera:

MS, = SS.
a-1
SS
S = E
a(n-1)

Puede demostrarse que el cuadrado medio del error MSg estima la varianza del error
experimental. Ademas MSk estima la varianza solo si todas las medias de los niveles
del factor son iguales, pero si son diferentes, MSk serd& mucho mayor que la varianza

o2. Para probar lo anterior se usa la prueba F de varianzas.

MS,
MS,

Fo

Si,Fy > Fga—1,a(n—a) S€ puede concluir que las medias de los niveles del factor son

diferentes. Si se hace el analisis en computadora, también se puede concluir
observando el valor de P. A continuacion se muestra la tabla de Analisis de Varianza
(ANOVA)
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Tabla 6: Analisis de Varianza (ANOVA).

Fuentede Sumade Gradosde Cuadrade

Variacion cuadrados libertad medioc Fo .
Entre SSF a—1 NSF Fo = MS ¢/ MS;

Niveles

Del factor

Error 55 aln—1) M5,
(Dentro de

Miveles de

Factores)

Total 55. an -1

5.2.5. Andlisis Residual

El anélisis de varianza (ANOVA) asume que las observaciones son normales
e independientemente distribuidas con la misma varianza en cada nivel del factor.
Esto puede verificarse por inspeccion de los residuos. En este caso el residuo es

e;j = Yij — ¥i, osealadiferenciaentre una observaciony la media correspondiente

al nivel del factor.

La suposicién de normalidad se checa al graficar los residuos en papel de
probabilidad normal. Para checar el supuesto de igual varianza en cada nivel del
factor, graficar los residuos contra los niveles del factor y comparar la dispersion de
los residuos. Es util graficar los residuos para verificar con y;, (valor ajustado), la

variabilidad de los residuos debe ser aleatoria.

5.2.6. Comparacion de parejas de medias de tratamiento.

En un experimento el investigador puede estar interesado en comparar todas
las parejas de “a” medias de tratamiento y que la hipoteisis nula que se desea probar
es Ho:p; = w;y las alternativasHy: u; # p; para toda i # j, esta comparacion se

Ileva a cabo a través de las siguientes pruebas. (Montgomery, 2004, p.96)
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Prueba de intervalos multiples de Duncan

Con este método se prueba las verdaderas diferencias que existen entre los pares
de medias. Este método es muy eficiente para detectar diferencias entre medias

siendo estas diferencias en realidad existen. (Walpole, 1999, p.527)
Pasos para realizarla:

Paso 1: se colocan los promedios de tratamiento en orden ascendente y se determina

el error estandar de cada promedio de

_ ’MSE
SJ_/i - n

Paso 2: se calculan los intervalos de significancia ( anexo 6)

w=®1
Donde
p =12,..,a,

a = nivel de significancia

f = numero de grados de libertad del error

Paso 3: calcular los intervalos de significancia

Rp =Ta = (prf) *Sj/i

Paso 4: realizar las comparaciones de medias y las diferencias de medias

Se realiza la diferencia del valor mas alto menos el valor pequefio y luego el
segundo mas pequefio y asi sucesivamente hasta realizar todas las comparaciones.
Se concluye que el par de medias en estudio es significativamente diferente si la

diferencia observada es mayor que el intervalo significativo correspondiente.
Prueba de tukey

Este método esta basado en el de intervalos. EI procedimiento consiste en el uso
de q,(a, f) para encontrar el valor critico de todas las comparaciones por pares,

importar cuantas medias estén en el grupo. (Walpole, 1999, p.526)
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Por lo tanto, se declaran dos medias significativamente diferentes si:

Il ¥; — ¥; I > T,, donde T, = qq(a, f) * Sy, con Sy, = ’%

Se calcula el valor citico g, (a, f), de igual manera que en la prueba de Duncan solo
que en este caso se utiliza la tabla (anexo 5)
Donde:
a = nivel de significancia
f = numero de grados de libertad del error
a = el numero de tratamientos
El proceso es parecido a la prueba de Duncan, la diferencia es que en esta prueba

solo se compara con T, para verificar si existe diferencia significativa.

Prueba de dunnet

En muchos problemas cientificos y de ingenieria no nos interesa hacer
inferencias acerca de todas las comparaciones posibles entre las medias de los
tratamientos del tipo p; - p;. En vez de ello es frecuente que el experimento dicte
la necesidad de comparar simultaneamente cada tratamiento con un control. Un
procedimiento de prueba desarrollado por C. W. Dunnett determina diferencias
significativas entre cada media de tratamiento y el control, con un solo nivel

conjunto de significancia a. (Walpole, 1999, p.528)

Pasos 1: calcular los valores

Yi-yj
252
n

Donde:

di:

i=12,..,a

$2: Representa la varianza muestral se obtiene a partir del cuadrado medio del

error en el analisis de varianza
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Paso 2: criterio para considerar si tienen diferencia significativa

I di lI=dga/a(k, f)

Doénde:
a = nivel de significancia
f = numero de grados de libertad del error

a = el numero de tratamientos

5.3. Blogueo y factores extrafios

En muchos casos es necesario disefiar el experimento de tal forma que la
variabilidad que surge de variables extrafias pueda ser controlada. El procedimiento
general para el disefio de bloques totalmente aleatorizado consiste en seleccionar “b”
bloques y correr una réplica completa de experimentos en cada uno de los bloques.
Habré “a” observaciones (una por cada nivel del factor) en cada bloque, y el orden de
realizacién de los experimentos sera aleatorio dentro de cada bloque. Las

observaciones pueden ser representadas por el modelo. (Walpole, 1999, p.535)

i=12...,a
Yy =kt TtBitey (i1 b

Donde:

1 = Media general

7; = Efecto del nivel i-ésimo del factor. La suma de sus desviaciones respecto a la
media general es cero.

p; = Efecto del bloque j-ésimo. La suma de sus desviaciones respecto a la media
general es cero.

&= NID(0, o) Es el término de error.

Se trata de probar la Hipdtesis de igualdad de efectos del factor, o sea:
HO:Tl :TZ = e :Ta:()

H,:1; # 0, para al menos una ";"
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La suma de cuadrados total de donde se pueden desglosar las sumas de cuadrados
de los factores, bloques y error es:

SRS EEOMEBRIVATES RO IR TR S0

Con los siguientes grados de libertad correspondientes:
ab—1=@-1D+b-D+(@-1DB-1)
La Hipdtesis nula de que no hay diferencia entre los niveles del factor se prueba con la

prueba Fy = MSfactor / MSgrror.

5.4. Disefio de cuadro latino

En este disefio, la distribucion aleatoria de los tratamientos se restringe mas
ampliamente mediante la agrupacion de los mismos, tanto en columnas como en hileras
(bloques). Asi resulta posible eliminar la variabilidad del error experimental asociada
con ambos efectos. Cada tratamiento ocurre el mismo nimero de veces (usualmente
una vez) en cada hilera y columnay proporcionara una comparacion mas precisa de los
efectos del tratamiento.

Un cuadro Latino requiere al menos tantas repeticiones como tratamientos existan;
por tanto, no resulta practico para experimento con un gran numero de tratamientos,
con una sola unidad experimental por tratamiento en cada columna e hilera.

Este disefio se ha usado con ventaja en muchos campos de investigacion donde hay

dos fuentes principales de variacién en la realizacién de un experimento.
Los cuadros latinos mas comunes van de 5x5 a 8x8; cuadros mayores de 12x12 se usan
muy rara vez. En los cuadros latinos, como en los bloques al azar, a medida que
aumenta el tamafio del bloque, el error experimental por unidad probablemente
aumente. Los cuadros latinos pequefios proporcionan pocos grados de libertad para
estimar el error experimental y asi debe lograrse una disminucidn sustancial en el error
para compensar el corto nimero de grados de libertad.

La aleatorizacion en el cuadro latino consiste en elegir un cuadro latino al azar entre

todos los cuadros latinos posibles. Fisher y Yates dan el conjunto completo de cuadros
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latinos desde 4x4 hasta 6x6 y muestran cuadros hasta de tamafio 12x12. Cochran &
Cox dan cuadros latinos demuestra desde 3x3 hasta 12x12. (Montgomery, 2004, p.144)

La reprecentacion de losdatos para este tipo de disefio es la siguiente:

columnas
renglones
1 2 Vi
1 A—y111 B=y122 .................. Y1
V. k Y1 2 y.

Este cuadro puede ser de “p x p”.
Donde:

Y i . Total por columnas

y ;.. Total de tratamientos

y;. - Toral por renglon

y_: Total general

5.4.1. Modelo Estadistico del cuadrado latino
El modelo estadistico lineal que resulta de un disefio de cuadrado latino es el

siguiente:
i=12,...,p
yijk=”+ai+ Ti+ﬁj+£ijk j:1,2,...,p
k=12, ..,p
Donde:

vijk= Es la observacion ijk-esima.
1 = Media general.
a;= Es el i-ésimo efecto del renglon.

T; = Es el j-esimo efecto del tratamiento.
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p; = Es el k-ésimo. Efecto de columna.

€jx= Es el termino usual NID(o, c?) Es el término de error.

5.4.2. Sumas y Medias de Cuadrados

SSTratamientos -

2 2
E Yk Y.
SScotumnas = ? - W

k=1
SSE=SST - SSRenglones - SSTratamiento - SSColumna

SSTratamiento

p—1

MS Tratamiento —

SSRenglones

MSRenglones -

p—1
SScot
MScorumnas = %
SSk
MSr =
F-20@-1
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5.4.3. Analisis Estadistico
La hipGtesis que se prueba siempre tiene que ser en relacion al a los
tratamientos (letras latinas).
Las hipdtesis a probar seran:
Horpy = pp = =pg =0
Hy:u; # 0, para al menos un par "(i, j)"

La hipotesis nula "H," es frecuentemente la de interés central, por lo tanto se
prueba de la siguiente manera:

_ MSTratamiento
Fy = —— 222

MSg

De modo tal que la hip6tesis nula se rechaza si:
SIFy > Fo,p-1),00-2)0-1)
Donde F, se obtiene atraves de la varianza 'y Fy p—1),p-2)p-1) S€ Obtiene atraves

de la tabla F.

Tabla 7 : Analisis de varianza (ANOVA).
Fuente de Suma de Gradosde Cuadrado

Variacion cuadrados libertad medio Fo.

- MS .
Tratamientos SSrraramientos P — 1 MSrramientos Fo = —ratamiento

MSg
Renglones  SSgengiones P — 1 MSgengiones

Columnas SScowmnas P =1 MScowmnas

Error SSg pP-2)p-1 MSg

Total SSr p?-1
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5.5. Disefio de experimentos factoriales y fraccionales

Muchos experimentos para mejoramiento involucran varias variables, existen

diversos disefios para esas situaciones. A continuacion, se trataran algunos.

5.5.1. Experimentos factoriales

Se utilizan cuando hay varios factores de interés en un experimento. En los
experimentos factoriales se deben utilizar en cada réplica, todas las combinaciones
de los factores que se estan investigando. Si se tienen dos factores A'y B con niveles
a y b respectivamente, cada réplica contendra todas las posibles combinaciones ab.

(Montgomery, 2004, p.170)

El efecto de un factor se define como el cambio en la respuesta como resultado

de un cambio en el nivel del factor. A esto se denomina efecto principal ya que se

refiere a los factores primarios del estudio.

Para el caso de experimentos con dos factores la suma de cuadrados ahora se va
a formar de la suma de cuadrados del factor A, la suma de cuadrados del factor B,

la suma de cuadrados de la interaccion AB y la suma de cuadrados del error, como

sigue:

SST = SSA + SSB + SSAB + SSE

La tabla de Anélisis de varianza (ANOVA) queda como sigue:

Tabla 8 : Analisis de varianza (ANOVA).

Fuente de Suma de Grados de  Cuadrado
Variacion cuadrados __libertad medio Fo.
Factor A SS, a—1 MS, Fo
Factor B SSp b—-1 MSpg Fo
Interaccién SSug (a—1)(b—1) MSyg Fo
AB

Error SSg ab(n—1) MSg
Total SSr abn -1
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5.6. El disefio factorial 2%

Un disefio muy comun es el que considera varios factores (K) en dos niveles (“alto”

y “bajo”), el disefio mas simple es el disefio 2%. (Montgomery, 2004, p.218)

5.6.1.El disefio 22
Este el disefio mas simple, usa dos factores Ay B, cada uno en dos niveles. Requiere
la realizacion de 4 experimentos que pueden replicarse "n” veces, tomando las

sumas de los resultados de las réplicas se tiene:

B ab
(1) A=-, B=-
@ A=+ B=- B
(b)A=-B=+
(@) A=+ B=+ - (1)
-A +a

Los efectos de interés en el disefio son los efectos principales de Ay By los efectos
de la interaccion AB, se denominan contrastes calculados como sigue:
_a+ab b+ 1

A —(a+ab-b-(L
2n 2n 2n( " @) \
B:b+ab—a+(1):i(b+ab—a—(1))
2n 2n 2n >
pp=PrW_a+b 1 gy _a_p)
2n 2n 2n

J
Las cantidades entre paréntesis se denominan contrastes, aqui los coeficientes

siempre son +1 o —1. También se pueden determinar usando una tabla de signos

como sigue:
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Corrida I A B AB

1 (1) + - ; + ANOVA

2 a + + - - Fo = SS; /SSg

3 b + - + - gl.SSt = 4n — 1
4 ab + + + + gl.SSSg = 4(n—1)

Para obtener la suma de cuadrados de A, B, y AB se usa:

g5 _ (contraste)?
N> (coeficient es.de.contrastes )

Por tanto, la suma de cuadrados para A, B 'y AB es:

ssA= L (a+ab—b—(1)? )
4n
1
ssB=_ (b+ab-a-()’ >
SSAB = i(ab +() +-a-b)?
~4n J

5.6.2.Una sola réplica del disefio 2K

Conforme el nimero de factores en un disefio factorial se incrementa, también
se incrementa el nimero de efectos que pueden ser estimados. Por ejemplo, un
disefio experimental 24 tiene 4 efectos principales, 6 interacciones de dos factores,
4 interacciones de tres factores y 1 interaccién de cuatro factores.

En muchas situaciones se aplica el principio de escasez de efectos donde el
sistema es dominado por los efectos principales y las interacciones de bajo orden,
por tanto, las interacciones de tercer o mayor, son normalmente insignificantes. Por
lo anterior, cuando el nimero de factores es moderadamente grande (k > 4), es
practica comun correr sélo una réplica del disefio y juntar o combinar las

interacciones de alto orden como una estimacion del error.
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5.6.3.Adicion de puntos centrales al disefio 2K
Una preocupacion al usar estos modelos, es que se asume que los efectos de
los factores son casi lineales, sin embargo, si la curvatura es mucha, debe
complementarse el modelo con términos de segundo orden. (Montgomery, 2004,
p.271)
Para el caso de k = 2, un modelo que incluye efectos de segundo orden es el

siguiente:
2 2
Y=L+ BiXi + Lo X, + PioXX, + BuXy + PpX, +&

La ecuacion anterior se denomina modelo de superficie de respuesta de
segundo orden, y los coeficientes f,,, 5,, miden los efectos cuadraticos puros.

Para ajustar el modelo se requieren tres niveles en todos los factores, siendo
importante determinar si los términos cuadraticos puros son requeridos.

Existe un método de agregar un punto central al disefio factorial 2X para
determinar si son necesarios los términos cuadraticos. Ademas, si este punto es
replicado, se puede obtener una estimacion independiente del error experimental.

Los puntos centrales consisten de "n." réplicas de experimentos realizados en

X, =0,(1=12,..,k) Al agregar puntos centrales, no se tiene impacto en la

estimacion de los efectos de los factores. Se asume que los k factores son
cuantitativos, de otra forma el punto central no existiria.
Para el caso de un disefio de 2 factores en 2 niveles y "n." observaciones en los

puntos centrales (0,0), si y,. es el promedio de los cuatro experimentos en los cuatro

puntos factoriales y y. el promedio de los "n " experimentos con los puntos
centrales. Si su diferencia es pequefia, entonces los puntos se encuentran cerca del
plano que pasa por los puntos factoriales y no hay curvatura. Si la diferencia es
grande, entonces se tiene una curvatura. La suma de cuadrados de la curvatura

cuadratica pura con un grado de libertad es la siguiente:
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_ nFnc(yF _yc)2

cuadréaticpuro —
Ne +Ng

SS

Donde en general "n" es el nimero de puntos factoriales del disefio. Esta

cantidad puede ser comparada a la media cuadratica del error para probar la

curvatura.
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CAPITULO 6: APLICACIONES DEL CAPITULO 4Y CAPITULOS

Ejemplo 1:” Efecto antidepresivo y toxicidad del veneno de sapo sabanero (Rhinella

marina) en ratones de laboratorio”

Directrices para el disefio del experimento

Para ejemplificar las directrices de un disefio experimental, se considerara la tesis
“Efecto antidepresivo y toxicidad del veneno de sapo sabanero “Rhinella marina
(R.marina)” en ratones de laboratorio”.

Se considera necesario que el investigador tenga de antemano una idea clara de lo qué es
exactamente lo que se va a estudiar; es decir, como se van a recopilar los datos, y como
se van a analizar.

El resumen del estudio presentado es el siguiente: “Algunos estudios determinan que
por lo menos cinco de cada diez personas sufren episodios depresivos por distintas
razones. Sin embargo, la mayoria de medicamentos utilizados en el tratamiento de
depresion causan efectos secundarios, entre estos estan el aumento o pérdida de peso,
disfunciones sexuales, nduseas, vomitos, diarreas, retencion urinaria, confusion, sedacion,
debilidad, fatiga, delirio, convulsiones tonicoclonicas, hipomania, entre otros.

Es por ello la importancia de buscar medicamentos de origen natural para evitar
complicaciones en los tratamientos contra la depresion. En la presente investigacion se
busc6 determinar el efecto antidepresivo del veneno de sapo sabanero que contiene la
Bufotenina, sustancia quimica que por su parecido molecular a la serotonina tenga la
posibilidad que presente los mismos efectos neurofarmaldgicos. Las pruebas se realizaron
en ratones de laboratorio de la cepa NIH (National Institute of Health), procedentes del
laboratorio de Experimentacion Animal del Centro de Investigacion y Desarrollo en Salud
(CENSALUD) de la Universidad de El Salvador (UES).

La toxicidad del veneno de sapo sabanero o sapo comin (Rhinella marina) se reporta
a una dosis letal media (DL50) de 400 mg/kg en ratones. Para evaluar el posible efecto
antidepresivo del veneno se utilizo el modelo de Estrés Leve Cronico (ELC), para inducir

a los animales de experimentacion a un estado depresivo. Se utilizé Citalopram como
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farmaco antidepresivo de control a una concentracion de 20 mg/kg. Mientras que la
concentracion utilizada del veneno como antidepresivo fue de 50, 100 y 200 mg/kg.

Las evaluaciones para validar el modelo de Estrés Leve Crénico, asi como para evaluar
el efecto antidepresivo de la sustancia de estudio se realizaron con el “Test de Consumo
de Sacarosa (TCS)” a una concentracion de 1.5% y con el “Test de Nado Forzado (TNF)”.
Los resultados de la prueba arrojan que el modelo de Estrés Leve Cronico utilizado es
efectivo para la induccion a depresion, sin embargo, para la actividad biolégica del veneno

de “Rhinella marina (R. marina)”, se descarta su posible accion antidepresiva.”

Primero: Reconocimiento y Planeamiento del problema.

Los autores medicas consideran la falta de atencion que se le brindan a las
enfermedades mentales en El Salvador, especialmente la depresion, que al no ser tratados
a tiempo se tratan de corregir el comportamiento a través de farmacos que producen
efectos secundarios en los pacientes, asi es como surge la idea de este experimento, para
analizar si es viable el tratamiento de bufotenina como un antidepresivo natural, y medir
su nivel de toxicidad y sus efectos, para completar su investigacion, se rigen bajo el
objetivo general “evaluar el efecto antidepresivo y el efecto toxico del veneno de sapo
sabanero (Rhinella marina) en ratones de laboratorio” y para poder lograrlo siguen los
siguientes objetivos especificos:

Identificar los signos de la toxicidad del veneno de sapo sabanero (Rhinella marina)
tras su administracion en ratones de laboratorio.

Estandarizar el método de estrés leve cronico tras la aplicacion de tres estresores
(hacinamiento, inmovilizacion, e inclinacién de la caja a 45°) a utilizar en ratones de
laboratorio.

Comparar el efecto antidepresivo del Citalopram (farmaco antidepresivo) con el efecto
del veneno de sapo sabanero en ratones de laboratorio.

Determinar la posible actividad antidepresiva del veneno de sapo sabanero Rhinella

marina, por medio de la prueba de consumo de sacarosa.
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Demostrar el efecto del veneno de sapo sabanero como antidepresivo en ratones de

laboratorio, por medio de la prueba del Test de Nado Forzado

Segundo: Eleccion de Factores y Niveles.
El factor que se analizara es el de Estrés leve crénico (ELC), para ello se utilizaron tres
estresores de depresion:
El primero: fue teniendo a los roedores en hacinamiento.
El segundo fue la inmovilizacién de los roedores por una hora.
El tercer estresor consisti6 en mantener las jaulas inclinadas a 45° durante una hora

posterior al estresor de inmovilizacion.

Esto se realizo para 6 grupos de 5 ratones, los cuales se sometieron a prueba 2 veces al
dia, de 7:00-8:00am y de 2:00-3:00pm; por un periodo de 5 semanas.
El grupo 1 es tratado con agua destilada sin sometimiento a estrés, el grupo 2, tratado con
agua destilada y sometido a estrés, el grupo 3 fue sometido a estrés con Citrapolam, 4, 5

y 6 fueron sometidos a estrés mas las diferentes dosis de veneno de R. marina.

Estos factores se controlaron a través del test de nado forzado, y a través del test del
consumo de sacarosa. El test de nado forzado consiste en colocar a un ratén en un
recipiente cilindrico lleno de agua durante 15 minutos y observar su conducta, luego se
registra el tiempo de latencia (tiempo de nado del animal desde que se coloca en la
superficie, hasta que queda inmovil) entre menos tiempo dure el nado de los animales,

mas deprimido se considera el animal.

El test de consumo de sacarosa consiste en ponerle al roedor 2 botellas para que beba,
una llena de agua, y la otra de solucion sacarosa, intercambiando de puesto las botellas, y
luego se pesan para conocer las preferencias del roedor, la preferencia de agua, en lugar
de la solucion sacarosa, indica caracteristicas depresivas.

Estos test se les aplicaron semanalmente a los roedores para evaluar la actividad del

posible efecto antidepresivo.
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Tercero: Seleccion de la Variable Respuesta.
Las respuestas que serviran para el analisis de los resultados son el peso de las botellas

(con agua, con solucidn sacarosa), y el peso de los roedores.

Cuarto: Eleccion del Disefio Experimental.

Se utiliza un disefio de experimentos por factores.

Quinto: Ejecucion del Experimento.

Se seleccionaron 30 ratones de ambos sexos, con un peso corporal entre 20 y 25 g, con
aproximadamente 5 semanas de nacidos, y se dividieron en 6 grupos de 5, el grupo 1 es
tratado con agua destilada sin sometimiento a estrés, el grupo 2, tratado con agua destilada
y sometido a estres, el grupo 3 fue sometido a estrés con Citrapolam (antidepresivo), 4, 5
y 6 fueron sometidos a estrés mas las diferentes dosis de veneno de R. marina.

Se tomaron los datos iniciales de consumo de sacarosa para cada uno de los animales
de experimentacion, y la duracion del nado forzado, y se tomaron de nuevo al finalizar el
experimento, asi como el peso de los roedores al finalizar las 5 semanas. Después de la

primera semana se les aplico los 3 estresores de depresion, hasta finalizar las 5 semanas.
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Sexto: Analisis de las observaciones obtenidas.
Gréfico 5: peso de las botellas con agua y solucién sacarosa por cada semana.
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Descripcion del grafico: Consumo semanal de sacarosa de los grupos G1 H20= grupo blanco sin estrés
(mas agua); G2 E+H20= grupo control negativo (estrés mas agua); G3 E+Cit= grupo control positivo (estrés
mas Citalopram); G4 E+V50= grupo tratamiento estrés mas dosis baja (50 mg/kg) de veneno; G5 E+100=
grupo tratamiento estrés mas dosis media (100 mg/kg) de veneno; G6 E+200= grupo tratamiento estrés mas
dosis alta (200 mg/kg) de veneno, en la evaluacion de actividad bioldgica del veneno de R. marina en ratones
hembra.

Se pudo observar que el grupo de control que no fue sometido a factores de estrés leve
crénico, consumieron la mayor cantidad de solucion sacarosa (se puede encontrar menor
peso en las botellas), se puede decir que los animales de este grupo se encontraron sin
indicios de conducta depresiva, puesto que a mayor consumo de sacarosa, menores
caracteristicas depresivas, en cambio, en los demas grupos después de unas semanas
comenzaron a perder el interés por la solucion azucarada, con lo que se lograron

individuos con caracteristicas depresivas.
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Tabla 9: Promedio y relacion entre pesos corporales (g) de ratones hembraal inicio y final

de la prueba.
Grupo Peso Peso Aumento p valor
Inicial Final %
G1 H20 18.5 25.26 36.54 0.000040*
G2 E+H20 19.28 21.04 9.13 0.027888*
G3 E+Cit 19.3 16.72 -13.37 0.566518
G4 E+V50 20 21.5 7.50 0.058347
G5 E+V100 19.28 20.5 6.33 0.230691
G6 E+V200 19.6 21.78 11.12 0.055156

Los valores se expresan, 'peso inicial y péso final en aumento porcentual y *p valor (p <0.05)

En el comportamiento de los pesos corporales de los ratones, se pudo observar que en
los grupos donde los sometieron al factores estresantes (2-6) los animales no lograron
alcanzar su peso 6ptimo, en el grupo 1 se puede observar que logro aumentar de peso
normalmente, y los grupos en los cuales se aplicé el veneno no muestran diferencia
significativa con respecto al grupo 2 en el cual solo se aplicd agua mas factores estresantes,
el grupo 3 en el que se aplicé el citalopram es el que muestra una pérdida de peso en los

ratones.

Tabla 10: Tiempos promedios (seg.) de los grupos de ratones hembra sometidos a

evaluacion de efecto antidepresivo del veneno de R. marina.

Grupos Media £ D.S
G1 H20 31 + 2222
G2 E+H20 66.75 + 5.28
G3 E+Cit 95.75 + 3462
G4 E+V50 122 + 28.28
G5 E+V100 112 + 23.82
G6 E+V200 125 + 1.22

Los valores se expresan como la media * la desviacion estandar
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Grafico 6: Tiempo de inmovilizacion ratones hembra (segundos) al finalizar las pruebas

de estrés y Test de Nado Forzado.
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Descripcion del grafico: por grupo: G1 H20= grupo control blanco (agua sin estrés); G2 E+ H20= grupo
control negativo (estrés mas agua); G3 E+Cit= grupo control tratamiento (Citalopram mas estrés); G4
E+V50= grupo tratamiento (estrés mas 50mg/kg de veneno) G5 E+V100= grupo tratamiento (estrés mas

100mg/kg de veneno); G6 E+V200= grupo tratamiento (estrés mas 200mg/kg de veneno) en ratones

hembras.

La tabla y la prueba de Dunnett para comparaciones multiples presenta el tiempo de
inmovilidad en el test de nado forzado, se puede observar que tanto en los grupos de
control donde se aplic6 el veneno y en donde se aplicé el farmaco citalopram, presentan
tiempos de letargo, de los que se pudo concluir que los roedores mostraban sintomas de

depresién, ain mayores que en el grupo donde se aplic agua y factores estresantes.
Séptimo: Conclusiones y Recomendaciones.

Conclusién planteada por los investigadores:
El modelo para induccidn a depresion fue un éxito, ya que, al evaluarlos con el Test de
Consumo de Sacarosa, mostrando una inhibicion en la conducta, con caracteristicas

depresivas en los individuos sometidos al protocolo de Estrés Leve Crénico. Los animales
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mostraron un comportamiento irregular en relacion al peso corporal durante la prueba con
el veneno de esta especie, debido a alteraciones provenientes del estrés cronico aplicado,
lo que indica que los individuos poseian un grado depresivo, que era el necesario para el
desarrollo de la evaluacion del veneno como antidepresivo.

Por otro lado, la determinacion de la dosis del farmaco (Citalopram) bajo el modelo
presentado, resulto adecuado, pero luego mostré un comportamiento no esperado en el
ensayo principal, por esta razon se concluye que el Citalopram posee una limitada accion
como tal, dado a que pudo observarse que no se comportd como un verdadero
antidepresivo en los animales evaluados. Sin embargo, se retoma lo ocurrido en el Test de
Consumo de Sacarosa, donde si actué como se esperaba lo cual abre un debate con
relacion a este hecho.

En conclusién, el veneno de R. marina no posee efecto antidepresivo, dado a que en la
evaluacion de la actividad antidepresiva del veneno con el Test de Consumo de Sacarosa
los animales mostraron perdida del interés de la sustancia que le produce placer es decir
el veneno, no logré reducir la anhedonia en los animales. Mientras que en el Test de Nado
Forzado los ratones perdieron la voluntad de seguir en movimiento mientras nadaban en

el recipiente, lo que se traduce como la perdida en la voluntad de vivir.

Conclusion propuesta por las creadoras del manual:

En esta investigacion se realizd una prueba previa con una cantidad de ratones en
distintas circunstancias y de distintos sexos; para conocer cual era, el nivel de toxicidad
del veneno R. marina; y asi poder realizar la investigacién con la cantidad de dosis
necesaria para realizar dicho experimento y que los ratones no murieran en el proceso.

Se realizo la separacion de los ratones en seis diferentes grupos, Aplicandoles
previamente estrés leve; se pudo dar a conocer, que reaccion tenia la aplicacién del veneno
y del farmaco. Las pruebas realizadas fueron de mucha utilidad para dar a conocer si el
veneno R. marina era de utilidad o no, para formar parte del medicamento antidepresivo.

Se concluye, después de realizar las diferentes pruebas las cuales fueron el consumo de

sacarosa Y el test de nadado forzado, a los grupos que se les aplico el veneno R.
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marina, que no se considera un antidepresivo ya que en la prueba del consumo de
sacarosa no mostro ningn interés por realizar dicho consumo de la sustancia y en la
prueba del test de nadado forzado se mantenian inmdviles y eso se puede describir como:
perdida en la voluntad de vivir. Es por eso que esté veneno no se puede considerar como

un antidepresivo.

Recomendaciones planteadas por los investigadores para los laboratorios:

Como recomendacion se deben realizar la mayor cantidad de repeticiones en los
ensayos, utilizando animales de ambos sexos y aumentando el nimero en cada grupo
dentro del modelo experimental que se elabore, esto debido a que las pruebas conductuales
son mas dificiles de evaluar en la experimentacion animal, se recomienda aislar lo méas

posible el compuesto o principio activo que se desea evaluar.

En algunas investigaciones, es importante evaluar la quimica completa de la sustancia.
Seria importante la creacién de un extracto del veneno como tratamiento previo de la

sustancia.

Deben seguirse realizando este tipo de investigaciones con énfasis en problematicas de
salud que impactan a una sociedad, como en este caso la depresion, es decir, que se
continue investigando sustancias de origen natural que aporten a la medicina en general y
controlar de mejor manera enfermedades de cualquier indole, pero en este caso, mas a

padecimientos de la salud mental.

Para la utilizacion de farmacos de referencia ya existentes en el mercado es importante
gue se seleccione el mas idoneo, segun las caracteristicas descritas para cada uno, para

evitar una reaccion no esperada del medicamento que se utilice.

Deben realizarse la mayor cantidad de repeticiones en los ensayos, utilizando animales
de ambos sexos y aumentando el nimero en cada grupo dentro del modelo experimental
que se elabore, esto debido a que las pruebas conductuales son mas dificiles de evaluar en

la experimentacidn animal, teniendo en cuenta el principio de las 3Rs.
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Recomendaciones propuestas por las creadoras del manual para los laboratorios:

Se recomienda que cuando se realicen estas investigaciones se pueda tomar en cuenta,
si en caso la persona pareciera alguna otra enfermedad congénita la cual pudiera alterar la

investigacion de este veneno o de algun farmaco a probar.

La repeticion de esta investigacion seria de mucha importancia, ya que el ambiente
cambia dia con dia y seria de mucho interés la comparacion de esta investigacion con una

actual

Al realizar nuevamente la investigacion seria de mucha utilidad que utilizaran los sapos

de la misma posicién geografica, para poder realizar una investigacion puntual.

En el aspecto estadistico para realizar comparaciones seria recomendable utilizar otras

pruebas con los datos recolectados.

En una posterior investigacion se pueden comparar otros farmacos antidepresivos para

poder dar a conocer la reaccion secundaria que estos presentan.
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Ejemplo 2: “Estudio sobre la roya en El Salvador periodo 2016-2017”

Introduccion:

El cultivo del café en El Salvador, se desarrolla en tres estratos altitudinales, con
diferentes caracteristicas climaticas en cada uno de ellos. En este contexto se presenta la
roya del cafeto, enfermedad causada por el hongo, Hemileia vastatrix, la cual esta
causando serios dafios a la caficultura salvadorefia; debido a que su efecto repercute
directamente en la formacion del grano y consecuentemente, reduce severamente la
produccion; influyendo directamente en los ingresos y rentabilidad del caficultor.
Ademas, el cultivo del café, desde el punto de vista social, representa generacion de
empleo e ingresos, para una gran cantidad de familias del campo y de la ciudad. Asi mismo
es fuente de divisas para nuestro pais, sin quitar méritos al consumo nacional del café, asi

como su importancia ambiental.

La roya en el cafeto es una enfermedad que fue detectada por primera vez, a finales de
1979, en la finca California, jurisdiccion de Santiago de Maria Usulutan, siendo una
enfermedad cuarentenaria, policiclica y de caracter bianual, conociéndose a su vez, sus
efectos; tiene como ya se describidé anteriormente, una relacién con los niveles de
produccion, motivo por el cual es de vital importancia estudiarla, para un mejor
conocimiento de su comportamiento, en las condiciones ambientales de nuestro pais, y asi
poder aplicar los resultados obtenidos, en el manejo integrado del cultivo, la roya del café
(Hemileia vastatrix).

Tanto en las épocas secas y lluviosas, y su relacion con los factores ambientales de
mayor incidencia en los tres estratos altitudinales de la zona cafetalera del pais, durante el
ciclo productivo, comprendido de mayo de 2011 hasta abril de 2012. Durante este periodo
se determind, que la enfermedad, no tiene el mismo comportamiento, en cada estrato
altitudinal; sino que responde a un factor en especifico. Encontrandose que al menos un
factor influyé en el desarrollo de la enfermedad (incidencia y severidad); sea éste, la

precipitacion, la temperatura y humedad relativa; segun la época del afio.
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reflejandose, en los resultados de la prueba estadistica y la curva de progreso de la
enfermedad.

Las epidemias de roya, estan sujetas a variables medio ambientales, tales como: la
temperatura, el viento, la precipitacion de agua; la radiacion solar los tiempos de sequia y
tiempos de lluvia, e incluso a circunstancias indirectas de cambios en las variables
ambientales, como el aparecimiento de otras enfermedades, insectos y microorganismos
en un area especifica y que podrian ejercer influencia en las epidemias de roya, ya sea
positiva 0 negativamente para la agricultura.

Los efectos del clima en el comportamiento de la vida en general, ejercen mayor grado
de influencia. En el nacimiento, crecimiento y reproduccion de los seres vivos se dan una
serie de requerimientos especificos en cuanto al ambiente, los cuales si no se cumplen la
vida no se presenta, se extingue o en otros casos sufre procesos en los cuales se acomoda
al medio ambiente y a los cambios de éste por medio de un fendmeno denominado
“adaptacion ambiental”. Este caso no es ajeno a la roya del café, hongo fitopatdogeno,

cuyos requerimientos climaticos varian segun la cepa de roya que se esté tratando.
Metodologia

Método de campo

Se utiliz6 la metodologia propuesta por Avelino (1991). Se seleccionaron tres fincas,
una en cada estrato altitudinal. En cada finca se delimito al centro de la de la parcela, tres
surcos de cuatro cafetos cada uno, para un total de 12. Los cafetos se numeraron del uno

al doce y se muestrearon una vez por mes durante 12 meses.

Forma de muestreo de Roya

Cada uno de los doce cafetos se estratifico en tres niveles altitudinales: parte alta, media
y baja. En cada estrato se tomaron, cuatro bandolas, y en cada una se hizo un conteo cada
30 dias de: a) hojas viejas, b) hojas nuevas, c¢) cantidad de hojas enfermas por arbol
(incidencia) por roya, d) numero de pustulas de roya por arbol (severidad), en el caso del
conteo de hojas nuevas, se tomaron en cuenta las que surgieron hasta el mes de noviembre

ya que las siguientes corresponden al siguiente ciclo de produccion. Las visitas para toma
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de datos, se realizaron mensualmente en la finca en las fechas comprendidas, entre los
dias 10 y 15 de cada mes.

Ademas, se hizo un conteo de frutos, y nudos fructiferos en el mes junio para medir
inicialmente la produccion de frutos y en el mes de noviembre se verifico, cual fue la

cantidad de frutos de la cosecha.
Caracteristica de las fincas

Finca Normandia (Bajio)

Esta ubicada en Canton Santa Rosa, jurisdiccion del municipio de San Juan Opico,
departamento de La Libertad, a una altura de 538 msnm y coordenadas 240956 y 1533552
UTM (Sistema de Coordenadas Universal Transversal de Mercator, en metros).

Los promedios anuales de temperatura de 24°C, humedad relativa de 76% vy
precipitacién de 1688 mm. La parcela seleccionada, era de topografia semiplana, con un
suelo de textura franco arenoso, de color pardo café, con buena cobertura de materia
organica. Los niveles de sombra del cafetal fueron de un 50%, los arboles de sombra
predominantes eran del genero Inga y leguminosas papilionaceas. La variedad sembrada,
de café es Pacas en un 100%, y la edad de la plantacion, aproximadamente 30 afios. El
manejo de la finca, se enfocaba principalmente, al control de malezas dos veces al afio,

raleo de sombra y fertilizacion quimica foliar.

La Finca San Antonio (Media Altura)

Esté& ubicada en Las Aradas, jurisdiccion del municipio y departamento de Santa Ana,
a una altura de 831 msnm y coordenadas 0225922 Y 1541502 UTM (Sistema de
Coordenadas Universal Transversal de Mercator, en metros). Con promedios anuales de
temperatura de 22°C, humedad relativa de 71% y precipitacion de 1780mm.
La topografia es semiplana; el suelo es de textura franco limoso, de color café oscuro, con
moderado contenido de materia organica. Los niveles de sombra fueron del 60%, y las
especies de arboles de sombra son de los géneros Manguifera, Inga y Cedrela. La variedad

de cafe era Pacas en un 100%, la edad promedio de la plantacion es de 20 afios.
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El manejo de la finca, se orienta principalmente al control de malezas dos veces al afio;
manejo de los niveles de sombra, fertilizacion quimica foliar, control de la broca del café

y aplicacion de cal dolomita, después de la cosecha del grano.

¢) Finca El Olvido (Estricta Altura).

Esta ubicada en el canton El Boquerdn, jurisdiccion del municipio de Santa Tecla, del
departamento de La Libertad; a una altura de 1554 msnm y coordenadas 0254968 y
1520396 UTM (Sistema de Coordenadas Universal Transversal de Mercator, en metros).

Con promedios anuales de temperatura de 20°C, humedad relativa del 79% vy
precipitacion de 1860mm. La topografia es moderadamente inclinada a muy inclinada; el
suelo es de textura franco arenosa, de color café a negro, con moderado contenido de
materia orgénica. El nivel de sombra fue de 25%, las especies de arboles de sombra son
del género, Inga. La variedad de café es Bourbon en un 100%, la edad promedio de los
arboles de café promedia los 35 afios de siembra del cafetal. EI manejo de la finca se
encamina principalmente al control de malezas dos veces al afio, fertilizaciones al suelo y
foliar, aplicacion de cal dolomita después de la cosecha del grano y poda de arboles de
café de forma rotativa cada dos o tres afios.

Meétodos estadisticos:

Se utiliz6 el método de estadistica descriptiva y el modelo de analisis de regresion lineal
simple, se relaciond la influencia de los factores climaticos; precipitacion, humedad
relativa y temperatura, con los niveles de incidencia y severidad, relativos de las hojas
enfermas y pustulas por arbol, obtenidos de cada finca. Ademas, se determind la relacion

entre, incidencia, severidad y caida de frutos.

Los datos mensuales obtenidos, tanto por los muestreos, como los datos de
precipitacion, temperatura y humedad relativa respectivamente; se promediaron en una
matriz de 12 datos, luego se procesaron y analizaron por medio del modelo de regresion
lineal simple (y = a = bx) en donde se evalu6 cada caso, los niveles de incidencia y
severidad, versus las variables meteoroldgicas de; temperatura, humedad relativa y

precipitacion respectivamente; relacionandolas con 60-90 dias posteriores a los niveles de
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incidencia y severidad encontrados. Los parametros epifiolégicos como tasa de infeccion
aparente (r) y la curva de progreso de la enfermedad (cpe), se trabajaron por medio de un
modelo logaritmico de desarrollo de enfermedad (modelo logistico: y = In [x / (1-X)]) y
por el modelo de area bajo la curva de progreso de la enfermedad (abcpe = Z(yit VYi+1)/2
(ti+1— 1)), lo que permitid, conocer las unidades de enfermedad alcanzadas por el cultivo,
durante el tiempo de estudio.

Esto permitid conocer las fases de desarrollo de la enfermedad, en cada finca y poder
generar estrategias de manejo, de acuerdo a las curvas de desarrollo y las variables
climaticas. Ademéas del conteo de frutos se hizo un analisis estadistico descriptivo
paramétrico y el coeficiente de determinacion (r?), donde se preciso la caida o pérdida de

frutos de café.
Resultados

Finca Normandia (Bajio)

Niveles de incidencia y severidad

Tabla 11: Nivel de incidencia de la enfermedad en hojas viejas y nuevas en los meses de
mayo de 2016 hasta abril de 2017 en finca de bajio.

Ubicacién Bandola

g:ndola Cantidad de hojas enfermas por arbol

enel Hojas viejas Hojas nuevas

arbol May | Jun | Jul | Ago | Sep | Oct | May | Jun | Jul | Ago | Sep | Oct | Nov | Dic Ene Feb Mar | Abr
Alta 10 |02 |03 |0 0 0 13 |02 [03]|0 03 |12 |36 | 107 | 41.5 | 183 | 16.6 | 9.4

Media 06 |03 |06|06 |0 0 09 |04 |07|07 |04 |15 |43 | 154|533 | 265|214 | 124
Baja 06 |09 |07]0 01 |0 08 |1 08 | 0 03 |09 |51 |147 | 454 | 224|203 | 16.1
Total 22 |14 |16]|06 |01 |0 30 |16 | 18|07 |10 |36 | 13.0 | 40.8 | 140.2 | 67.2 | 58.3 | 37.9

Los niveles de incidencia en hojas viejas y nuevas; determinandose que, en el mes de
mayo de 2016, la presencia de roya en hojas viejas estaba con un promedio, de 2.20 hojas
enfermas, decreciendo en los meses subsiguientes, hasta que desaparecio, practicamente
en septiembre del mismo afio, como resultado de la caida de las hojas. Con esto se
demuestra, que el inéculo inicial de la enfermedad se encuentra en las hojas viejas; de las

cuales se dispersa el inoculo, infestando las hojas nuevas.
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Estos resultados coinciden con lo que describen, Avelino (1991) y Rivillas Osorio, et
al (2011), que mencionan que el inoculo inicial, se encuentra en las hojas viejas del afio
anterior, las cuales infestan e infectan a las nuevas.

En el caso de las hojas nuevas, se encontrd en el mes de mayo de 2016, un promedio de
3.00 hojas enfermas y se mantuvo en un nivel bajo, hasta el mes de septiembre del mismo
afio; pero comenzd a crecer en octubre del mismo afio y alcanzo un maximo de 140.20
hojas enfermas, para el mes de enero del afio 2017 y a partir de ahi, comenzé a descender.

Datos similares a lo que describen, MAG e ISIC (sf), aunque con un desfase de un mes.
Avelino, et al (1999), describen este fendmeno, donde explican que la fase de desarrollo
lento, se presenta de mayo a julio, en seguida la de fase de crecimiento acelerado, hasta el

mes de noviembre y la clspide, en el mes de diciembre del mismo afio, y posteriormente,

la fase de descenso.

En cuanto a la ubicacion de las bandolas en el arbol, el comportamiento de la
incidencia, fue similar en los niveles; baja, media y alta de los cafetos, contrario a lo que
afirmaban estos autores, anteriormente mencionados, que la incidencia y severidad de la

enfermedad, se presentaba en mayor proporcion, de la parte baja hacia la superior.

Tabla 12: Nivel de la severidad de la enfermedad en hojas viejas y nuevas durante los

meses de mayo de 2011 a abril de 2012 en la finca de Bajio.

Ubicacién
de
bandola

Bandola

Cantidad de pustula por arbol

enel Hojas viejas Hojas nuevas

arbol May | Jun | Jul | Ago | Sep | Oct | May | Jun | Jul | Ago | Sep | Oct | Nov | Dic Ene | Feb Mar | Abr
Alta 1.3 02 |03 1|0 0 0 1.5 02 {030 0.4 5.3 10.6 | 51.5 262 | 120 53.8 24.9
Media 0.8 0.3 0.7 | 0.7 0 0 1.1 0.4 0.7 | 15 0.6 5 143 | 47.8 310 | 177.7 | 67.8 51.2
Baja 0.8 11 |08 | O 0.1 0 0.9 11 {08 |0 0.4 1.2 13.1 | 42.8 274 | 121.8 | 63.6 46.3
Total 2.9 1.6 1.8 | 0.7 0.1 0 3.5 1.7 1.8 | 15 1.4 11.5 | 38.0 | 142.1 | 846 | 419.5 185.2 122.4

La severidad en las hojas viejas y nuevas, muestra un promedio de 2.90 pustulas en
hojas viejas por arbol, y descendiendo paulatinamente hasta desaparecer en el mes de
octubre; como producto de la caida de las hojas. Es de mencionar que, en este tiempo, es
suficiente para que se infesten e infecten las hojas nuevas de los arboles. En el caso de las
hojas nuevas, se encontrd en el mes de mayo de 2016 un promedio de 3.5 pastulas por

arbol y se mantuvo bajo hasta el mes de septiembre del mismo afio, sin embargo, a partir
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de octubre y noviembre mostro, un crecimiento acelerado, encontrandose un promedio de
38 pustulas en noviembre, alcanzando un maximo de 846 pustulas en enero del 2017, y
comenzo a descender hasta que termind con 122.4 en abril; situacion que concuerda con
los resultados de Avelino et al (1999).

Ademas, se muestra un alto valor de inoculo residual, para el siguiente ciclo de
produccion; evidenciado que la epifitia puede tener mayor repercusion. En relacién al
comportamiento de la severidad, en la ubicacién de las bandolas en el arbol, fue similar
en los tres estratos del arbol, contrario a que se decia que se presentaba en proporciones
significativamente mayores de las secciones bajas y que disminuia gradualmente en las

partes mas altas del arbol, segin Avelino y Muller (1991).

A continuacion, se describe cada uno de los andlisis de regresion lineal simple en cada
finca, segun nivel altitudinal de cada finca; relacionando, los niveles de incidencia y
severidad, con los factores climaticos de: precipitacion, humedad relativa y temperatura.
Determinandose si existe regresion, y si el factor influye directamente o no, con los niveles
de la enfermedad; segun la variacion de cada factor y coeficiente de determinacién, para
medir el porcentaje de influencia, en la evolucion de la incidencia y severidad de la
enfermedad en el periodo comprendido de mayo de 2016 hasta abril de 2017, en bajio,

media y estricta altura.
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Relacion incidencia, severidad con la precipitacion.

Gréfico 7: Curvas de incidencia y severidad de roya y su relacion con la precipitacion en

la finca Normandia (bajio).
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Fuente: creacion propia

Los resultados de la variable precipitacion y sus niveles, no presentaron diferencias
estadisticas significativas, en los niveles de incidencia de roya, mientras que en la
severidad de la enfermedad mostré mayor valor; lo que evidencid que la precipitacion
influye en mayor medida, en la dispersién de esporas; lo que genera nuevas pustulas,
derivadas de las ya existentes. Este resultado coincide con Avelino et al (1999), quien
describe, que la lluvia incide en la dispersion de esporas; fenOmeno que aumenta el
numero de pustulas en una misma unidad foliar y hojas adyacentes.

Por otra parte, el analisis de correlacién, mostré que la precipitacion influyo en 28%
en la incidencia y en 34% en la severidad de la enfermedad; lo que demuestra que la
precipitacion influyo considerablemente, en la epifitiologia de la roya del cafeto; sin
embargo es de recalcar, que existen otros factores, que interactuaron con el factor lluvia,
en el desarrollo de la enfermedad; situacion similar a lo que afirma Rayner (1972), que al

menos un factor ambiental influye en el desarrollo de la enfermedad.
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Es de hacer notar que la proporcion restante, puede ser atribuida también a la
interaccion, con la humedad relativa, temperatura y otros factores como el manejo y

hospedero.
Relacién incidenciay severidad con la humedad relativa.

Grafico 8: Curvas de incidencia y severidad de roya y su relacion con la humedad relativa
en la finca Normandia (bajio).
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Fuente: creacion propia

La relacion de la humedad relativa y comportamiento epifitiolégico de la roya del
cafeto, en las curvas de incidencia y severidad, en el periodo de mayo de 2016 hasta abril
de 2017, no presento diferencias significativas en la incidencia y la severidad; sin
embargo, en el anlisis de regresion, utilizando el coeficiente de determinacion (r?) se
encontrd, que la humedad relativa influyd en un 24%, en la incidencia y en un 23%, en la
severidad de la enfermedad. Ademas, como se muestra en la grafico 8, en el periodo de
julio a octubre del afio 2016, se presentaron cifras 87% a 88% de humedad relativa, cifra

que favorece la germinacion de esporas.
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Relacién incidencia y severidad con la temperatura.

Gréfico 9: Curvas de incidencia y severidad de roya y su relacion con la temperatura en
la finca Normandia (bajio).
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Fuente: creacion propia

Los resultados de relacion y comportamiento epifitioldgico de la roya del cafeto, en la
incidencia y severidad, con respecto a la temperatura registrada, en el periodo de mayo de
2016 a abril de 2017, reflejan que la temperatura, estadisticamente influyo
significativamente en la incidencia de la enfermedad, no asi en la severidad.

Sin embargo en el analisis de regresion, utilizando el coeficiente de determinacion (r?)
muestra que la temperatura, influyo en un 42%, en la incidencia y en un 29%, en la
severidad; lo que demuestra que la temperatura, ademas de otros factores, influye
proporcionalmente en desarrollo de la enfermedad. Ademés, durante la fase de
crecimiento lento de la enfermedad, la temperatura rond6 los 25°C, cifra que favorecio la

germinacion de esporas del hongo.
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Relacion incidencia con la severidad.

En este analisis se demuestra estadisticamente, que la severidad de la roya del café
(Hemileia vastatrix), dependi6 significativamente de la incidencia de la misma, como se
demuestra en el analisis de la precipitacion, que ésta, influye en mayor medida en la
severidad 34%, provocada por la dispersion por salpicadura producida por la lluvia. En
términos numéricos, se muestra que la severidad, dependié en un 95% de la incidencia,
ya que esta Ultima, es fuente de inoculo que infesta e infecta areas y hojas adyacentes;
estos resultados son similares a los descritos por Avelino (1991) y Rivillas Osorio, et al
(2011).

Tasa de infeccion aparente (r)

Gréfico 10: Area Bajo la Curva de Progreso de la Incidencia y Severidad (ABCPI Y
ABCPS) de la roya del café en la finca Normandia (bajio).
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La velocidad de infeccién promedio, utilizando la tasa de infeccién aparente, tuvo un
crecimiento proporcional al inoculo inicial en la incidencia de 4.63, y severidad de 4.68,
de la epidemia de la roya del café. En la severidad, es levemente superior la tasa de

infeccion de la enfermedad, debido a los factores que favorecen mas a la severidad dado;
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el caso que ésta ultima depende de la incidencia, y ésta procede como fuente de inoculo
inicial, para que la lluvia disperse las esporas, y estas unidades infectivas, aumentan el
namero de pustulas por unidad foliar; ademas también favorecida por la temperatura, en
esta categoria de finca.

En el grafico 10, se muestra el comportamiento de la enfermedad: crecimiento lento y
acelerado, la cuspide y el descenso de la incidencia y severidad, en las hojas infectadas,
lo cual revelé que ambos parametros coinciden proporcionalmente en las épocas de
crecimiento, no asi en la intensidad, para cada parametro epifitioldgico.

Por lo tanto, la enfermedad mostro, la etapa lenta de mayo a octubre de 2016, mientras
que la fase de desarrollo acelerado entre los meses de noviembre y diciembre del mismo
afio y la cuspide, se produjo en enero de 2017 y la fase de descenso posteriormente. Por
otra parte, como se observa en el gréfico, el Area Bajo la Curva de Progreso de la
Severidad (ABCPS), es muy superior a la de la incidencia.

La lluvia principalmente favorece mas a la severidad, aun cuando, naturalmente existen
otros factores como, el viento y el manejo agronémico que influyen en cierta medida

también.

Perdida de frutos

Segun los resultados obtenidos, en el conteo de frutos; se obtuvo una leve disminucion
de éstos, previo a la cosecha. El conteo se realizd, cuando éstos estaban en formacion
(junio) y en su fase de madurez antes de la cosecha (noviembre).

En este caso se registrd poca perdida, porque probablemente en esa fecha, la
enfermedad su etapa de crecimiento acelerado y no produjo mayor efecto negativo. Sin
embargo, utilizando el coeficiente de determinacion, el resultado indica, que la
disminucion, si dependi6 directamente un 99%, de la enfermedad. Al respecto, Avelino y
Muller (1991), indican que la enfermedad causa efectos negativos en el llenado y cuajado

de los frutos, disminuyendo la produccion.

159



Finca San Antonio (media altura)
Niveles de incidencia y severidad

Tabla 13: Nivel de incidencia de la enfermedad en hojas viejas y nuevas durante los meses

de mayo de 2016 a abril de 2017 en la finca de media altura.

Ubicacion Bandola

Szndob Cantidad de hojas enfermas por arbol

enel Hojas viejas Hojas nuevas

arbol May | Jun | Jul | Ago | Sep | Oct | May | Jun | Jul | Ago | Sep Oct Nov | Dic Ene Feb Mar | Abr
Alta 14 04 |06 |0 0.1 0 2.3 1.7 | 19 | 5 7.8 16.1 | 19.5 | 188 | 188 | 11 8.3 3.7
Media 0.8 0.7 | 04 | 0.6 0 0 2.6 1 24 173 142 | 264 | 316 | 264 | 187 | 16.1 | 9.3 5
Baja 0.9 06 | 09 | 0.1 0.1 0 1.6 17 | 34 | 9.8 199 | 275 | 346 | 268 | 142 | 158 | 12 3.8
Total 3.1 1.7 19 | 0.7 0.2 0 6.5 44 | 7.7 | 221 | 41.0 | 70.0 | 8.7 | 72.0 | 51.7 | 429 | 29.6 | 125

Se muestra el nivel de infeccion encontrada en hojas viejas y nuevas; en las hojas viejas,
se encontr6 un nivel de 3.10 hojas infectadas en promedio y con decrecimiento
consecutivo; desapareciendo en el mes de octubre de 2016, debido a la caida total de hojas.
De esta manera se confirmo que el indculo inicial se encuentra en las hojas viejas, tal
como lo que descrito por Avelino y Muller (1991).

Sin embargo, en el caso de hojas nuevas, los niveles de incidencia promedio (mayo y
meses posteriores) encontrados al inicio fueron superiores en relacion a las hojas viejas;
ya que en mayo fue de 6.5 hojas enfermas; manteniendo un crecimiento continuo y
progresivo, a partir de julio, alcanzando un nivel maximo en noviembre, de 85.70 hojas
enfermas; decreciendo a partir de diciembre.

En cuanto a los valores encontrados en cada estrato altitudinal del arbol, fueron
levemente mayores en las partes baja y media del arbol. Situacién similar a lo descrito por
Avelino (1991), que la enfermedad inicialmente, se presenta en mayor intensidad en las

partes bajas del arbol y asciende a las partes mas altas posteriormente.
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Tabla 14: Niveles de severidad de la enfermedad en hojas viejas y nuevas durante los
meses de mayo de 2016 a abril de 2017 en la finca de media altura.

Ubicacién Bandola

de bandola Cantidad de pustula por arbol

en el arbol Hojas viejas Hojas nuevas

May Jun Jul Ago Sep Oct May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic Ene Feb Mar Abr
Alta 2 0.3 0.5 0 0 0 2.9 1.9 3.5 13 20.8 71.3 88.7 153.2 255.5 61.3 33.3 8.9
Media 1.2 0.5 1.2 1.1 0 0 2.9 1.1 2.9 14.2 47.7 141.2 164 227.8 287.3 99.9 41.1 12.5
Baja 1.2 1.7 1.3 0 0.2 0 1.8 1.8 3.4 16.9 65.3 118.4 204 228.3 200.9 91.4 66.1 16.8
Total 4.4 2.5 3.0 1.1 0.2 0 7.6 4.8 9.8 44.1 133.8 330.9 456.7 609.3 743.7 252.6 140.5 38.2

El nivel promedio de severidad inicial fue de 4.40 pustulas por arbol, disminuyendo,
hasta que las hojas viejas se cayeron por completo en el mes de octubre (tabla 12). Donde
se confirma de igual manera que, la enfermedad se encuentra en hojas viejas, la cual
disminuye paulatinamente, segun se produce la defoliaciéon o caida de éstas en mayor
medida en agosto y septiembre. Resultado, coincide con lo que mencionado por Avelino
y Muller (1991); pues el inoculo encontrado en las hojas viejas, infesta e infecta a las hojas

nuevas.

En las hojas nuevas, se encontré una severidad promedio, de 7.60 pustulas por arbol,
en el mes de mayo; y se observo un leve crecimiento hasta el mes de julio, continuando
con un crecimiento acelerado, a partir de agosto de 2016, hasta alcanzar un maximo en
enero de 2017, luego comenz6 a decrecer rapidamente en febrero, debido a que las hojas
mas infectadas son las primeras en caer, el descenso fue menos acelerado hasta abril
porqgue la tasa de infeccion y crecimiento de la enfermedad en este periodo fue menor, este

resultado coincide en cierta medida con lo que relata Avelino y Muller (1991).
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Relacion incidencia, severidad con la precipitacion.
Grafico 11: Curvas de incidencia y severidad de la enfermedad y su relacién con la

precipitacion en la finca San Antonio (media altura).

800

700 -

600 =

500 - _.'. .'-..L. ‘:‘n'""_.'.' s -|-
300 ' 1 - -
200 |

100

0

MAY JUN JuL AGO SEP ocT NOV DIC ENE FEB MAR ABR

serereess Precipitacion (mm)

Fuente: creacion propia

Al analizar los niveles de incidencia y severidad, se encontr6 que la precipitacion,
presento diferencias significativas en ambas variables. También la prueba de regresion,
utilizando el coeficiente de determinacion; muestra que la precipitacion influyo en un
44%, en la incidencia y un 42%, en la severidad. Por lo que se demostré que la lluvia,
influye en el desarrollo de la enfermedad.

Sin embargo, hay otros factores que interactian con la precipitacion, para que el
fendomeno haya ocurrido de la manera en que se presento. Este resultado, coincide con lo
descrito por Avelino y Muller (1991), que expresan que la lluvia dispersa las esporas, con
el salpique de las gotas sobre la superficie foliar y por escurrimiento hacia el envés de las

hojas, infestando e infectando areas y hojas vecinas a la pustula inicial.
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Relacion incidencia y severidad con la humedad relativa.
Gréfico 12: Curvas de incidencia y severidad de roya del café y su relacion con la

humedad relativa en la finca San Antonio (media altura).
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Fuente: creacion propia

En la relacion incidencia y severidad, con la humedad relativa, se encontraron diferencias
altamente significativas, por lo que los niveles de humedad relativa encontrados
principalmente en los meses de junio a octubre, se presentaron los mayores niveles
promedio de 84.5%; fueron los que favorecieron, la propagacion del hongo en las plantas.

De acuerdo a investigaciones realizadas por Moreno de Alas citado por MAG, e ISIC
et al (sf), las esporas germinan en la fase de crecimiento lento de la enfermedad, con
humedades relativas mayores al 80%. Los valores promedios de humedad relativa,
descritos al inicio de este inciso, fueron mayores a los descritos por Moreno de Alas; lo
que demuestra que estos niveles de humedad relativa presentados influyeron, en gran
medida en el desarrollo epifitiologico de la enfermedad. Ademas, con la prueba de
regresion y tomando en cuenta el coeficiente de determinacion, demuestra que la humedad

relativa, influyo en un 82%, en la incidencia 'y 79%, en la severidad.
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Relacion incidencia y severidad con temperatura

Gréfico 13: Curvas de incidencia y severidad de roya del café y su relacion con la

temperatura en la finca San Antonio (media altura).
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Fuente: creacion propia.

Esta relacion no se encontraron diferencias estadisticas significativas, por lo que las
variaciones de temperatura registrados, no influyeron en los niveles de incidencia y
severidad de la epifitiologia, no asi los niveles suscitados ya que los promedios que se
registraron fueron 6ptimos, ya que estos fueron mayores a 22 °C, y Rivillas Osorio et al
(2011), describe que con presencia de humedad en la hojas y temperaturas de entre 16 y
28°C, el hongo puede germinar, sin embargo en la prueba de regresion y verificando el
coeficiente de determinacion muestra que la influencia de la temperatura en la incidencia
fue de 0.10% y en la severidad 4.0%.

El grafico, muestra el comportamiento epifitiolégico de la roya del cafeto en la
incidencia y severidad; y su relacién con la temperatura. Donde se registré un promedio
de temperatura en los meses de mayo a septiembre mayor a 23°C y menor a 25°C (24.2
en promedio); temperaturas que favorecen, la germinacion de esporas. De acuerdo a

Rivillas Osorio et al (2011), las esporas germinan dentro de un rango de 16 a 28 °C. Pero
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sin embargo el andlisis de varianza y el coeficiente de determinacion, indican, que no
existe influencia directa, de este factor ambiental. Sin embargo, cada factor tiene alguna

contribucion en los procesos bioldgicos en etapas especificas.

Relacion incidencia con severidad.

La incidencia la enfermedad, influyé en el aumento de la severidad de roya del cafe,
producida en sus diferentes niveles de la enfermedad.

En el andlisis de regresion y el coeficiente de determinacion, reflejo que la severidad
depende en un 66%, de los niveles de incidencia de la enfermedad presentada, donde una
sola pustula de roya, se convierte en fuente de indculo, y producto de la lluvia (salpique y
escurrimiento), infeste e infecte areas y hojas adyacentes. Es de recalcar que esta
afirmacion, tiene validez considerando que el indculo encontrado, infeste e infecte a otras
aéreas adyacentes, producto de otros factores, como la precipitacion, viento, manejo

agrondmico, etc.; siempre y cuando las condiciones de germinacién sean dptimas.
Tasa de infeccion aparente (r).

Gréfico 14: Area Bajo la Curva de Progreso de la Incidencia y Severidad (ABCPI y
ABCPS), en la finca San Antonio (media altura).
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La tasa de infeccion promedio, utilizando la tasa de infeccion aparente, tiene un
crecimiento desigual, en la incidencia 3.37 y severidad 5.10 de la enfermedad.

La severidad se dio en mayor grado, debido a los factores que influyeron en mayor
medida; ya que ésta depende de la incidencia como fuente de in6culo, de la lluvia, porque
el salpique dispersa las esporas; ademas, la humedad relativa que se registré en el periodo
de crecimiento lento de la enfermedad, generd condiciones dptimas para la germinacion;
situacién que aumentd el nimero de puastulas por unidad foliar infectada, en este estrato
altitudinal, en el que se ubica la finca.

Los resultados obtenidos, son similares a los encontrados, en los estudios realizados
por Avelino y Muller (1991) y de acuerdo a Rivillas Osorio (2011), la lluvia contribuye
en el desarrollo de epifitiologia de roya y la infeccion se produce en hojas o areas vecinas
a la infestacion inicial; por lo que la severidad tiende a crecer en mayor medida.

Perdida de frutos.

En este caso se encontrd un resultado significativo, que indicd, que la caida de frutos
se debio en cierta medida, a los efectos que la enfermedad produce en las plantas; debido
a que la incidencia y severidad, se desarrollan aceleradamente, mucho antes que la
maduracion de frutos; empezando en el mes de julio y finalizando en noviembre,
reflejando un efecto més devastador. En el analisis estadistico, utilizando el coeficiente de
determinacion, se demuestra que la caida de frutos, se debi6 a la incidencia y severidad
en un 99%, lo cual se atribuye a ambas variables de la enfermedad.

Tal resultado, es similar a lo descrito por Avelino, Muller (1991) y Moreno de Alas,

que altas infecciones de roya, producen severas defoliaciones en las plantas de café.
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Finca EIl Olvido (estricta altura)
Niveles de incidencia y severidad

Tabla 15: Nivel de incidencia de la enfermedad en hojas viejas y nuevas en los meses de

mayo de 2016 a abril de 2017 en finca de estricta altura.

Ubicacion Bandola

f,jndo.a Cantidad de hojas enfermas por arbol

enel Hojas viejas Hojas nuevas

arbol May | Jun | Jul | Ago | Sep | Oct | May | Jun | Jul | Ago | Sep | Oct Nov | Dic | Ene Feb | Mar | Abr
Alta 0.9 0.7 | 05| 04 1 0 1.5 11 | 0.8 | 0.7 2.2 1.1 0.5 19 | 3.7 0.7 0.2 0.2
Media 13 1.2 | 02| 03 1.1 0 2.1 19 | 04 | 05 3.6 1.7 0.4 45 | 59 49 3.3 0.8
Baja 1.5 08 | 0.2 | 0.1 0.1 0 2.4 13 | 03 | 0.2 0.5 0.42 | 0.8 14 | 51 1.5 2.2 0.5
Total 3.7 2.7 0.9 | 0.8 2.2 0 6.0 4.3 15| 14 6.3 3.22 | 1.7 7.8 | 147 | 7.1 5.7 1.5

La tabla 15, muestra que, en hojas viejas, se encontrd, una infeccion inicial en el mes
mayo de 3.70 hojas enfermas; con una progresiva disminucion, hasta que desaparecieron
en el mes de octubre; debido a la caida de hojas en su totalidad. En el caso de hojas nuevas,
la infeccion, en el mes de mayo; se encontrd un promedio de 6 hojas infectadas; pero como
producto del azar se observa una baja presencia hasta los meses de octubre y noviembre,
con un ligero repunte en el mes de diciembre y enero, luego continud con su descenso
hasta abril.

En cuanto a los valores encontrados en cada estrato del arbol, fueron similares en las
tres secciones, contrario a lo que describe Avelino (1991) y Rivillas Osorio, et al (2011),
que la roya del café tiene mayor presencia en las partes inferiores del arbol.

Es de hacer notar, que para los tres casos (bajio, media y estricta altura) el tamafio de
las pustulas que se encontraron en las hojas viejas fueron de mayor tamafio, que las
encontradas en las hojas nuevas, que fueron pustulas muy pequefias y crecieron hasta
igualarse a las encontradas en las hojas viejas, y en muchos casos se unieron con otras
pustulas vecinas formando una sola lesion ocasionando en su mayoria la muerte de la hoja
en su totalidad. Resultados similares a lo descrito por Avelino y Muller (1991), que
mencionan que altas infectaciones en una misma area foliar, las pustulas tienden a unirse
con otras, lo que produce que areas adyacentes ain no afectadas directamente tienda a

morir, afectando a la hoja entera
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Tabla 16: Nivel de severidad de la enfermedad en hojas viejas y nuevas, durante los meses
de mayo de 2016 a abril de 2017 en la finca de astricta altura.

Ubicacién Bandola

ﬂjndola Cantidad de pustula por arbol

enel Hojas viejas Hojas nuevas

arbol May | Jun | Jul | Ago | Sep | Oct | May | Jun | Jul | Ago | Sep | Oct | Nov | Dic | Ene | Feb | Mar | Abr
Alta 1.5 1.1 | 0.8 | 0.67 | 1.7 0 1.3 1 0.8 | 0.7 1.2 0.6 0.2 08 | 1.1 0.5 0.2 0.2
Media 2.1 19 | 0.3 | 0.5 18 |0 1.8 11 | 04 | 05 2 06 | 04 2.7 | 3.6 2.8 1.5 0.6
Baja 2.4 13 03 | 017 | 0.1 0 2.1 13 | 03 | 0.2 0.5 04 | 0.8 1 2.8 0.5 1.7 0.4
Total 6.0 43 |14 | 134 |36 | O 5.2 34 | 15| 14 3.7 16 | 14 45 | 75 3.8 3.4 1.2

La tabla 16, se describen, los niveles de severidad encontrados, en las hojas viejas y
nuevas; de los cuales en las hojas viejas de 6.0 pustulas por arbol en promedio,
descendiendo hasta desaparecer en el mes de octubre, como resultado de la caida total de
las hojas.

Tanto en la incidencia como en la severidad de la enfermedad, el in6culo residual se
encontro en las hojas viejas de los arboles; que sucesivamente infestan e infectan las hojas
nuevas, producto de la policiclicidad del patdgeno, las hojas contindan infectandose,
aunque en este caso los niveles fueron bajos en relacion a lo registrado en bajio y media
altura.

En las hojas nuevas, los niveles encontrados fueron minimos, en todo el periodo de
estudio; encontrando valores promedios de 5.2 pustula por arbol en el mes de mayo, y con
un leve repunte en los meses de diciembre y enero, luego comienza un descenso hasta el
mes de abril. Es muy importante resaltar, que la tendencia de la curva, es similar en los
tres estratos altitudinales donde se presenta la fase de desarrollo lento (periodo de
infestacion e infeccion inicial), crecimiento acelerado, el punto maximo (cuspide de la
curva de la enfermedad) y fase de descenso, aunque en este caso los niveles de infeccién

fueron bajos.
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Relacion incidencia y severidad con la precipitacion.

Grafico 15: Curvas de incidencia y severidad y su relacion con la precipitacion en la finca
El Olvido (estricta altura).
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Fuente: creacion propia

En el grafico 15, se indica la relacion en los niveles de la precipitacion, y segun el
andlisis estadistico, el factor lluvia no influy6 en la incidencia de la roya del café (Hemileia
vastatrix); mientras que, para la severidad, si influyé significativamente en su desarrollo,
en el mismo periodo comprendido de mayo de 2016 hasta abril de 2017.

Aunque es este caso los niveles fueron muy bajos, en relacion a las fincas ubicadas en
bajio y media altura. Sin embargo, al aplicar la prueba de regresion y el coeficiente de
determinacién indica que la precipitacion influyo en un 23% en la incidencia y un 40% en
la severidad de la enfermedad.

Asi se comprueba que la lluvia, influyé en el desarrollo de la epifitiologia de la roya
del café, similar a lo que describe Rayner (1972), que dicen que, al menos un factor
climatico influye en mayor medida en el comportamiento de la enfermedad. La severidad,

se ve incrementada, debido a que, de una pustula, la lluvia dispersa las esporas de roya,
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infestando e infectando las areas adyacentes, lo que aumento, el nimero de pustulas en

areas y hojas vecinas.
Relacién incidencia y severidad con la humedad relativa

Graéfico 16: Curvas de incidencia y severidad y su relacién con la humedad relativa en la

finca El Olvido (estricta altura).
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Fuente: creacion propia

En el grafico 16, se muestra la variacion en los niveles de la humedad relativa y su
relacion con la incidencia y severidad de la roya del café, (Hemileia vastatrix),
observandose que la humedad relativa, no influyo en la curva epifitiolégica de la
enfermedad en estricta altura. Ademas, la prueba de regresion y el coeficiente de
determinacién muestra que la humedad relativa influy6 en un 6%, en la incidencia y en
un 16% en la severidad. Sin embargo, la tendencia que se observa en la curva, muestra
asimetria en su comportamiento en ambas variables (incidencia y severidad), con relacion

a la humedad relativa, lo cual es un resultado, que no se puede ignorar.
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Incidencia y severidad con la temperatura

Gréfico 17: Curvas de incidencia y severidad y su relacion con la humedad relativa en la

finca El Olvido (estricta altura).
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En el gréafico 17, se puede observar, la variacion en la temperatura y su relacion con la
incidenciay severidad de la roya del café (Hemileia vastatrix), notdndose en ambos casos,
gue ésta no tuvo influencia estadistica significativa, en el periodo de mayo de 2016 hasta
abril de 2017. Sin embargo, en la prueba de regresion; utilizando el coeficiente de
determinacién, se muestra que la temperatura registrada, influyé en un 13%, en la
incidencia y un 20%, en la severidad de la enfermedad; lo cual es un resultado, que no se

puede ignorar.

Relacion incidencia con la severidad

Los niveles de severidad de la roya del café (Hemileia vastatrix), dependieron de los
niveles de incidencia, como resultado de la dispersion por salpicadura provocada por la
lluviay otros factores. Resultado similar a lo descrito por Avelino (1991) y Rivillas Osorio

et al (2011). Ademas, con la prueba de regresion utilizando el coeficiente de
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determinacion se reflejan que, el aumento en la severidad, dependio en un 90% del nivel

de incidencia encontrado.
Tasa de infeccion aparente (r).

Gréafico 18: Area Bajo la Curva de la Incidencia y Severidad (ABCPI y ABCPS) de la

roya del café en la finca El Olvido (estricta altura).

Fuente: creacion propia.

La velocidad de infeccion promedio, tuvo un crecimiento desigual, utilizando la tasa
de infeccion aparente, en la incidencia se tiene 0.79 y severidad 1.22. En la Gltima es
mayor, debido a un factor (lluvia) en especial, que favorecié mas a la severidad; dado que
esta dependio de la incidencia, como fuente de inoculo.

La lluvia disperso y aument6 la cantidad de pustulas, generaron mayor velocidad, en
el crecimiento de la severidad; en la misma unidad foliar, en la finca de estricta altura; aun
cuando los niveles encontrados, en ambos casos fueron insignificantes. El grafico 18,
muestra las etapas y la intensidad de la incidencia y severidad de la enfermedad,
determinadndose que ambos pardmetros, coinciden en su comportamiento; no asi, en los
niveles alcanzados, aunque no se encontraron niveles alarmantes, si mostrd, que el

comportamiento es similar.
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Sin embargo, el Area Bajo la Curva de Progreso de la severidad (ABCPS), es siempre
mayor que la incidencia; donde se observa etapa de crecimiento lento de mayo a octubre,
una leve aceleracion en noviembre, un méaximo en diciembre y levemente descendi6 en
los meses siguientes enero y febrero. Ademas, se observa proporcionalmente un

comportamiento simétrico en las dos variables.

Perdida de frutos.

En estricta altura, los resultados encontrados, sobre los niveles de incidencia y
severidad analizados estadisticamente son insignificantes, salvo en el caso de la
precipitacion, que influyd moderadamente en la severidad. Asi mismo, se determino; que
la intensidad de la enfermedad, no tuvo incidencia, en la cantidad de frutos encontrados;
debido a que tanto la produccion como los niveles de la enfermedad fueron bajos.

Es de resaltar, que en las fincas de bajio (Normandia) y media altura (San Antonio),
los niveles de la enfermedad fueron altos, asi como la produccion, contrario a lo que
ocurrio en estricta altura (EI Olvido), donde la produccion y los niveles de roya fueron
bajos. Este resultado coincide, con lo descrito por Avelino y Muller (1991) y Rivillas
Osorio et al (2011), que expresan, que altos niveles de roya estan asociados, a ciclos de

alta produccion de café
Conclusiones y recomendaciones.

Conclusiones:

La enfermedad no desaparece de un ciclo de produccion a otro solo mantiene
gradualmente ciertos niveles, en las diferentes épocas, segin condiciones de ambiente y
de manejo, manifestdndose de forma policiclica y bianual, afectando la caficultura en
pisos altitudinales que antes no se desarrollaba y debe existir un manejo adecuado de la

enfermedad, para que no se presenten los mismos problemas, observados en media altura.

En este estudio se ha presentado que los factores ambientales como lo son: lluvia,
temperatura y humedad, influyen para la incidencia y severidad de la roya del cafeto en

las distintas zonas altitudinales, pero de diferentes maneras en donde se cosecha el café.
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La incidencia de la roya, en baja altura se debio a la lluvia y la temperatura ya que son

los factores que presentan un mayor porcentaje de influencia.

La incidencia de la roya, en media altura, se debié a la lluvia y humedad relativa ya

que se obtuvo un porcentaje de influencia muy elevado.

La incidencia de la roya, en estricta altura, se debi0 a los factores ambientales lluvia y

temperatura, pero en muy bajo porcentaje de influencia.
La severidad de la enfermedad de la roya, se debe a la aceleracion de la incidencia.

La mayor tasa de infeccidn aparente se tiene en la zona de baja altura y la mayor tasa
de infeccidn aparente se tiene en la zona de mediana altura, es decir que en la zona de baja

altura la roya en el cafeto se propaga mas rapido.

La pérdida de los frutos en las tres zonas, es causada por la incidencia y severidad de
la enfermedad de la roya en el cafeto.

Recomendaciones para los caficultores:

El control de la roya del café (hemileia vastatrix), debe iniciarse en los meses donde se
produce la infestacion e infeccién inicial, eliminando de esta manera el inoculo residual,

que da origen a toda infestacion.

Realizar estudios mas precisos y detallados de la roya del café, en estricta altura, ya

que este estrato altitudinal, no existia evidencia de que esta enfermedad se presentase.

El manejo integrado del cultivo, debe basarse en el comportamiento de la enfermedad,
segln el nivel altitudinal donde se ubique la finca.
En el establecimiento y renovacion de cafetales, sembrar variedades resistentes y
tolerantes, y seleccionar suelos de buena consistencia textural y nutricional, para asegurar

un buen desarrollo de las plantas y de esta manera mejorar la resistencia a la enfermedad.

Realizar vigilancia constante, para evitar que la enfermedad sobrepase los niveles de

dafio econdmico; relacionandolos a diferentes practicas de manejo tradicionales y
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convencionales, y dosis de productos quimicos, para establecer un control efectivo y

eficaz de la enfermedad.

Realizar este estudio con mas frecuencia y con las mismas zonas que se tomaron en
esta investigacion para poder conocer que tanto ha cambiado la enfermedad al pasar del

tiempo.

Incluir otros factores ambientales para verificar, que tanto influyen estos factores en la

propagacion de la roya.

Estudiar a que factores se debe la incidencia de la roya a estricta altura ya que los

factores ambientales mencionados tienen muy baja la influencia.

Realizar un estudio con los distintos tipos de fertilizantes para combatir la roya, y

verificar cual es el mejor para cada zona altitudinal.
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CAPITULO 7: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES DEL MANUAL
7.1 CONCLUSIONES

La elaboraciéon de este manual es de suma importancia para los estudiantes de la
Universidad de El Salvador Facultad Multidisciplinaria de Occidente de la Carrera de
Biologia, ya que les ayuda en la realizacion de analisis estadistico tanto descriptivo como

inferencial para los trabajos de materia o de grado.

En este manual se ha querido presentar de una forma més sencilla como poder realizar
un analisis estadistico descriptivo e inferencial, cuenta con conceptos basicos y también
con un capitulo donde de ponen en practica el contenido de Inferencia estadistica y disefio
de experimentos, para que el lector puede conocer el tratamiento que se les dan a los
distintos datos y las interpretaciones que se les da a los resultados de cada uno de los

procesos en la estadistica.

Se tomaron en cuenta en este manual disefio de experimentos para contestar algunos
objetivos o realizar pruebas de comparacion, ya que en el area de Biologia se realizan
muchos experimentos en donde se aplican distintos tratamientos de los cuales se quiere
conocer cual debiera ser el mas conveniente de utilizar para poder tomar una buena

decisién en los experimentos.

El manual presenta en el capitulo dos un apartado, en donde se explica el procedimiento

que se lleva a cabo para la recoleccién de datos.

Se proporcionan algunos ejemplos para que los estudiantes, conozcan de qué forma se
ponen en practica cada uno de los temas presentados ya sea, para materia o para trabajo

de grado.

En la parte de aplicaciones se presentan las conclusiones planteadas en esa tesis y

también las conclusiones propuestas; de igual manera, se presentan las recomendaciones.

La estadistica descriptiva es de mucha utilidad en el area de Biologia, ya que la mayoria

de las investigaciones hacen uso de ella.
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Disefio de experimentos ayuda a las investigaciones en el area de biologia a
proporcionar informacién pertinente al problema que se estd planteando en una
investigacion y ajustar el disefio para que sea mas simple y efectivo; para poder ahorrar

dinero, tiempo, personal y material experimental.

La estadistica descriptiva y estadistica inferencial no es solo presentar un estudio de
manera organizada y precisa, sino que es un estudio que ayuda a la Biologia para dar
respuesta a las interrogantes que se presentan en cada una de las investigaciones y asi
poder solucionar o atacar el problema planteado.

La utilizacion del software estadistico SPSS en las investigaciones es de mucha ayuda
para organizar los datos observados en los experimentos y asi poder ahorrar tiempo y

dinero.
7.2 RECOMENDACIONES

Para el Departamento de matematicas:

La elaboracion de un manual para dar a conocer cdmo se pueden utilizar los distintos
programas informéticos en el area de estadistica para darle tratamiento a los datos
recolectados en cada investigacion.

Los alumnos de la Licenciatura en Estadistica, puedan hacer su servicio social
asesorando a los egresados que estén realizando su trabajo de grado; ya sea de la

Licenciatura en Biologia o de otras carreras.

Para el Departamento de Biologia:

Agregar una materia en la cual se pueda ampliar la forma de poder realizar los

Analisis Estadisticos y el uso de software especializado.

Es necesario que los alumnos de Licenciatura en Biologia cuenten con computadoras
dentro de los laboratorios donde realizan las investigaciones para que guarden cada uno
de los datos del experimento y asi ahorrar tiempo de digitacion para realizar analisis

estadisticos.
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Los docentes que imparten la materia de bioestadistica, es recomendable que los
ejemplos y ejercicios que se le presenten al alumno, del contenido impartido sean

relacionados con la Biologia para una mejor comprension de los temas que desarrollan.

Se recomienda para los docentes que imparten la materia de bioestadistica, que puedan
dar horas de laboratorio, practicas o discusiones para que los alumnos puedan plantear sus

dudas del area de estadistica
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ANEXOS

Anexo 1: Ejemplos précticos del programa SPSS

El software SPSS es de mucha utilidad, en el area de estadistica para poder realizar de
una forma mas rapida tablas y graficos, para luego solo realizar el analisis de los resultados
obtenidos, que nos ayudaran a contestar nuestros objetivos.

El software nos ayuda para realizar célculos tanto en la estadistica descriptiva como en

la estadistica inferencial.

Estadistica descriptiva
Para explicar cdmo se pueden realizar los calculos para la estadistica descriptiva en
este software tomaremos los siguientes datos.

Se ha realizado una investigacion para conocer el tiempo de vida de 100 moscas.

Anexo 1.1: Distribuciones de frecuencia

Los datos tienen que estar en el area de trabajo del programa SPSS.

DIAS_DE_VIDA_DE_UM_100_MOSCA|  var
26,00
16,00
14,00
7,00
5,00
0
17,00
4,00
19,00
13,00
19,00
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19,00
12,00
23,00
19,00
8,00
18,00
10,00
19,00
0
17,00
5,00
11,00
_ 23,00
o M—————————
Vista de datos L\"Isia de \rarlantesj

Il

[X]

w

.

h

W et —| ;m

P
- (=

-y
(<]

-
wd

-y
B

o || || e | i || | [ o || e
= ||| |ee |~ ;

(]
r

(]
w

2

P
o

182



Luego se calcula el nimero de clases y la amplitud del intervalo

datos1] - PASW Statistics Editor de datos

ates  Transformar  Analizar  Marketing directo  Graficos  Utili

B Calcular variable...
@ @ Contar valores dentro de los casos..
Valores de cambio...
Recodificar en las mismas variables...
E Recodificar en distintas variables...
] Recodificacion automatica..
{}2 Agrupacidn visual...
[% Intervalos éptimos...
Preparar datos para modelado 3
Eﬁ Asignarrangos a casos..
& asistente para fechay hora...
Crear serie temporal...
B Reemplazarvalores perdidos...

@ Generadores de niimeros aleatorios. .

%)

19.00
8,00

Al seleccionar: agrupacion visual se abre la siguiente pantalla
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B Agrupacién visual >

,.i‘,SeIec:c:inne las variables cuyos valores Se agruparan en

X intervalos. Cuando pulse en Continuar se exploraran los datos.
La lista Variables situada debajo contiene todas las variables
numéricas ordinales y de escala.
Variables: \ariables para agrupar:

E DIAS_DE _VIDA_DE..

O Limitar nimero de casos explorados a:

[Cnntinuar][Cancelar][ Ayuda ]

Donde se selecciona la variable deseada y luego continuar.
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EEH Agrupacicn visual >
grup

Lista de variables exploradas: Mombre: Etiqueta:
|¢® DIAS_DE_VIDA_DE_U...

Variable actual:  [DIAS_DE_VIDA_DE_UN_1] | |

Variable agrupada: | | |DIAS_DE_VIDA_DE_UN_'1UD_MUSCA [agrupado}l

Minimo: Valores no perdidos Maxima: (30,00

e H T s

0 200 400 600 200 10,0012.0014.00 16,00 18,0020 002200 24,0026,0023.0030,00 32,00

= Introduzca puntos de corte de los intervalos o pulse en Crear puntos de corte para
d | "generar los intervalos automaticamente. Por ejemplo, un valor de 10 define un
Rejilla: ™ intervalo que comienza encima del intervalo previo y finaliza en 10.
= [valor Etiqueta | rLimites superiores
- 1 SUPERIOR @ Incluidos (<=)
Valores perdidos: D

@ Excluidos (=)

Copiar intervalos

[Crear puntos de corte...]

P— ,, [ Crear etiguetas ]

[T Invertir escala

[ Aceptar ][ Pegar ]F.:—z':s:i:—::—:' [ Cancelar ][ Ayuda ]

En el cuadro posicion del primer punto de corte, se colocara el valor minimo mas la
amplitud, que en este caso seria (0 + 4 = 4) y nimero de puntos y anchura se pueden
probar hasta tener el valor deseado en posicion del Gltimo punto de corte.
Recomendacion: calcular el nimero de clases que este representaria el nimero de puntos
de corte y la amplitud del intervalo seria la anchura, de forma manual para obtener datos

mas puntuales.
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k|
L ﬁ Crear puntos de corte el
(@] Intervalos de igual amplitud
| rintervalos: rellene al menos dos campo
1 Posicidn del primer punto de corte: |4.UU | =
MNimero de puntos de corte: |3 | F
Anchura: |4.| | F
Posicidn del ditimo punto de corte: 32,00 M
@ Percentiles iguales basados en los casos explorados il
rintervalos - rellene cualguiera de los dos campos i
MNiamero de puntos de corte:
= 4
fi
]
c
@ Puntos de corte en media y desviaciones tipicas seleccionadas, basadas en casos explorados i
{]
| H+1Des :
] +- 2 Desy 4
+-3 Desv. !

,.i‘,ApIicar reemplazard las definiciones de los puntos de corte actuales con esta especificacidn.
"X Unintervalo final incluird todos los valores restantes: N puntos de corte generan MN+1
intervalos.

[ Aplicar ][Cancelar][ Ayuda ] E

Luego de dar aplicar, regresa a la pantalla de inicio para verificar si el usuario esta de
acuerdo con los resultados y en limites superiores se selecciona excluidos, para que tome

el valor menor que.
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HH Agrupacisn visual x

Lista de variables exploradas: Mombre: Etiqueta:
& DIAS_DE_VIDA DE_1...

Variable actual.  [DIAS_DE_VIDA_DE_100_1 | |

Variable agrupada: [_vIDA_DE_100_MOSCAS| [DIAS_DE_VIDA_DE_100_MOSCA (agrupado) | |

Minimo: valores no perdidos Maximo: [30,00 L

M -

0 200 400 500 8,00 10,0012,0014,00 16,0015 ,00 20,0022 00 24,0026,0028,0020,00 32,00 i

Introduzca puntos de corte de los intervalos o pulse en Crear puntos de corte para
"I generar los intervalos automéaticamente. Por ejemplo, un valar de 10 define un I
Rejilla; ™ intervalo que comienza encima del intervalo previo y finaliza en 0. i

Casos explorados: |Va|0r |Etiqueta |¢ Limites superiores
—— F o g | Oroues
Valores perdidos: D 5 12,000 @ Excluidos (<) |
Copiar intervalos 16,000
20,000 [Crear puntos de corte.._]
T I — 24,000 _ -
fE— 28,000 [ Crearetiuetas | |
— 8 32,000 [C] Invertir egcala

Aceptar | Pegar ](Restablecer|( cancetar ][ Awda ] I

Se verifica en la parte inferior donde dice rejilla y si al usuario le parece se selecciona

aceptar y en el area de trabajo apareceran los resultados de la siguiente manera.

Archivoe  Edicién  Ver Datos Transformar Analizar Marketing directe  Graficos  Utilidades

DIAS_DE_VIDA_DE_100_MOSCA || DIAS_DE_VIDA_DE_100_MOSCAS |
1 26,00 7
2 15,00 4
3 14,00 4
4 21,00 6
5 5,00 2
6 0 1
7 17,00 5
8 4,00 2
9 13,00 5
10 13,00 4
11 19,00 5
12 7.00 2
13 13,00 5
14 12,00 4
15 23,00 6
16 19,00 5
17 8,00 3
18 18,00 5
19 10,00 3
20 13,00 5
21 0 1
22 17,00 5
23 5,00 2
24 11,00 3
25 23,00 6
-
Vista de datos \ Vista de variables
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Luego para conocer la tabla de distribucion de frecuencia se realizaran los siguientes

pasos, solo que en este caso serd con la nueva variable.

tistics Editor de datos

ar Analizar Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana Ayuda

Informes

Ma Estadisticos descriptivos
Tablas

Comparar medias

| [ Frecuencias...
Egescriptivos...

A Explorar..

@ Tablas de contingencia...
[ Razédn...

|2 Graficos P-P...

[ Graficos Q-Q...

Modelo lineal general

Modelos lineales generalizados
Modelos mixtos

Correlaciones

Regresidn

Loglineal

Redes neuronales
Clasificar

Reduccidn de dimensiones
Escala

Pruebas no paramétricas
Predicciones

Superviv.

* ¥ w ¥ W F¥F OF¥F W OF¥F OF¥F ¥ OF¥F OWwW W ¥ W W ¥

Respuesta multiple
Andlisis de valores perdidos...
Imputacidn multiple 3
Muestras complejas 2
Control de calidad 2
Curva COR...
16,00 5

Luego se selecciona la variable creada para trabajar con datos agrupados

| Bl Frecuencias x
4 ; .

Variables: Estadisticos...
f | DIAS_DE_VIDA_DE... 4l DIAS_DE_VIDA_DE...
E
4 Formato...
1 Bootstrap...
E
4
E

4 [¥ Mostrar tablas de frecuencias

¢ | Aceptar || Pegar ||Restavlecer|| Cancelar || Apda |
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Se selecciona mostrar tablas de frecuencia y luego aceptar; el resultado seria el

siguiente.
Resultados:
Estadisticos
DlAS_DE_WVIDA_DE_100_
MOSCA {agrupado)
il Validos 100
Ferdidos 1]
DIAS_DE_VIDA_DE_100_MOSCA (agrupado)
Forcentaje Parcentaje
Frecuencia | Forcentaje valido acumulada
YWalidos 1 14 14,0 14,0 14,0
2 g 8.0 8.0 220
3 17 17,0 17,0 39,0
4 11 11,0 11,0 50,0
5 16 16,0 16,0 66,0
4 18 18,0 18,0 840
7 g 8.0 4.0 530
g 7 7.0 ¥0 100,0
Total 100 100,0 100,0

En la parte superior a la tabla nos dice estadisticos, eso son sirve para conocer cuantos

datos estan validos en nuestro estudio, ya que hay casos en los que se pueden perder datos

o0 se vuelven datos atipicos (datos diferentes a los datos del estudio).

En la tabla llamada tipo de orquideas se puede ver que nos aparece frecuencia esa

frecuencia es la frecuencia absoluta simple, porcentaje es la frecuencia relativa simple,

porcentaje validos es el porcentaje de cada uno de los tipos que fueron validos, porcentaje

acumulado representa la frecuencia relativa acumulada.

Para la interpretacion de los resultados se hace de igual manera como se explicd

anteriormente.
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Anexo 1. 2: Creacion de graficos
Teniendo los datos en el area de trabajo.

Archivs  Edicién Vs Dales Tramsformar  Analizar  Marketng direcds  Grificos  Ulilidades

DIAS_DE VIDA DE_100_ MOSCA | DIAS_DE_VIDA DE_100_MOSCAS

1 2600 T
2 15.00 4
3 14,00 4
4 2100 [
5 &0 2
B 0 1
7 700 5
i 4,00 z
a | 1900 5
L 1300 4
n| 1800 5
12| .00 F]
[ ] 1500 5
11 12,00 d
[ 2300 ]
% 19,00 5
T E00 3
1 15,00 5
1 | 1000 3
0| 15,00 g
FI [ 1
2| 1700 3
5] 500 2
T 1,00 3
o 2300 3

J\ﬁun de datos. |l‘-1all dam‘lablna]

Se realizaran los siguientes pasos: graficar, cuadro de dialogo antiguos e histograma.

Si no es un histograma el que se desea se puede seleccionar cualquier gréafico.

recto  Graficos Utilidades Ventana Ayuda

fill Generador de grificos...

DA Selector de plantillas de tablero... var || var " var " var ”

Cuadros de didlogo antiguos [ Barras...

m Barras 3-D...

[ Lineas ..

[ Areas...

i Sectores..
Maximos y minimos...
E Diagramas de caja..

m Barras de error...

[E] Pirdmide de poblacién...
[ DispersiénPuntos...

Histograma..

B R R R R . S T N iy N N Y S g Y
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Luego aparecera la siguiente pantalla, en donde se utilizara la variable que se creo
anteriormente con los datos agrupados y se colocara en en el cuadro donde dice variable.

A Histograma o

Variable: -
= Titulos... | [
& DIAS_DE_VIDA DE... [l Dirs_DE_viDA DE_UN_100 mo..|| = |

] Mostrar curva normal

rPanel mediante -

Filas: -

»

Anidar variables (sin filas vacias)
Columnas:

Anidarvariables (sin columnas vacias) <

Plantilla
1 Usarlas especificaciones graficas de:

Archivo...

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

3
7

Se selecciona aceptar y los resultados son los siquientes
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Resultados:

Grafico : Histograma dias de vida de 100 moscas

Frecuencia

54

0 T T T T T T
[u] 2 4 [ 5] 10

DIAS_DE_VIDA_DE_100_MOSCA (agrupado)

En este grafico en la parte enferior se tiene escala del 0 al 10; ya quecuando se
agruparon los datos las opciones quedaron de 1 a 8 el numero de intervalos.
Descripcion: Este grafico muestra que las moscas mueren con més frecuencia en el
intervalo 6 es cual representa entre 20 y 24 dias, y con menor frecuencia mueren en el

intervalo 5 el cual se encuentra entre 28 y 32 dias.

Anexo 1.3: Analisis descriptivo
Con los siguientes datos que se han formado podemos realizar los distintos calculos
para el analisis descriptivo. Pero en este caso trabajaremos con los puntos medios de cada

intervalo.

192



Se selecciona: analizar, estadisticos descriptivos, frecuencia.

Statistics Editor de datos

mar  Analizar Marketing directo  Graficos  Ufilidades  Ventana  Ayuda

Informes 3 ‘

MOS| Estadisticos descriptivos * | [E Frecuencias..
iabias C [ Descriptivos..
Comparar medias » A, Explorar...

Modelo lineal general (] .
@ Tablas de contingencia...
Modelos lineales generalizados  » ot
L] Razon...
Modelos mixtos 3 .
Correlaciones » [ Grificos P-P..
Tt 5 [ Gréficos 0-Q.
Loglineal » 2 2.00
Redes neuronales » 5 2,00
Clasificar » 4 2,00
Reduccidn de dimensiones » 5 2,00
2 2,00
Escala 3
; 5 2,00
Pruebas no paramétricas »

- 4 2,00
Predicciones 3 5 6.00
Superiv. » 5 E‘UU
Respuesta miltiple 3 3 E.DD

Ané\isis de valores perdidos... 5 6.00
Imputacién miiltiple » 3 6.00
Muestras complejas 3 5 6.00
Control de calidad » 1 .00

Curva COR... 5 6,00

5,00 2 10.00

Se seleccionara la variable pm que seran los puntos medios

il

ﬁ Frecuencias

Yariables:
&” DIAS_DE_VIDA_DE... & pm -
Jl DIAS_DE_VIDA_DE... Gréficos...

Formato...

Bootstrap...

Estadisticos...

IIII *

[+] Mostrar tablas de frecuencias

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestahlecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

o

Se selecciona estadisticos y todos los datos que se desean conocer y también se puede

seleccionar mostrar tabla de frecuencia como se realizé anteriormente
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Frecuencias: Estadisticos %

Valores percentiles Tendencia central
[ Cuartiles (| ¥ Media
["] Puntos de corte para: grupos iguales [« Mediana
[¥/] Percentiles: I:I [ Moda
70.0 L)) £z

[T] Los valores son puntos medios de arupos

Dispersidn Distribucién
[/ Desviacidn tipica [C] Minima [ Asimetria
[« varianza [T] Maximo [¥ Curtosis
[7] Rango [[] E. T. media

[Continuar][Cancelar][ Ayuda ]

[ £onn

Luego se continla y después aceptar y los resultados son los siguientes.

Resultados:
Estadisticos
pr
M Yalidos 100
Perdidos 0
Media 15,2800
Mediana 16,0000
Moda 22,00
Desy. tip. 8,48776
arianza 72,042
Asimetria - 042
Error tip. de asimetria 241
Curtosis -1,040
Errar tip. de curtosis 47E
Percentiles 25 10,0000
a0 16,0000
il 22,0000
VA 22,0000

Interpretacion:
Media: el promedio de vida de una mosca es de15.28 dias

Mediana: El 50% de los zancudos viven menos de 16 dias y el otro 50% vive mas de
50%.

Moda: los dias en que mas moscas mueren es a los 21.44 dia.
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Desviacion tipica: en promedio, la cantidad de dias para que muera cada una de las
moscas de estudio se separa de la media, 8.4878 (dias).

Varianza: el promedio de las distancias a cuadrado del dato a la media es de 72.0420 dias
al cuadrado

Asimetria: la asimetria es negativa es decir tiende a la izquierda, lo que significa que las
moscas tardan varios dias en morir.

Curtosis: es negativa por lo tanto, la distribucion es platictrtica o por debajo de la normal.

Ya que hay un intervalo en el que las moscas mueren con mas frecuencia.

Anexo 1.4: Tablas de contingencia
Se ha realizado una investigacion para conocer a que temperatura en grados
centigrados, mueren 100 bacterias de alimentos de distintos tipos. Temiendo los datos en

el area de trabajo.

iﬂ *Sin titule2 [Conjunto_de_datos2] - PASW Statistics Edi

Archivo  Edicidn Ver Datos Transformar Ana

TIEMPO TEMPERATURA

1 1HORA swcl
2 2 HORAS 20°C
3 3 HORAS 30°C
4 1HORA 30°C
5 2 HORAS 40°C
6 2 HORAS 40°C
7 1HORA 30'c
8 1HORA 40°C
9 2 HORAS 20°C
10 1HORA 3uc
11 1HORA 30°C
12 3 HORAS 40°C
13 3 HORAS 40°C
14 2 HORAS 40°C
15 1HORA 20°C
16 2 HORAS 40°C
17 3HORAS 40°C
18 2 HORAS 40°C
19 2 HORAS 20°C
20 3 HORAS 20°C
21 3 HORAS 3uc
22 1HORA 30°C
2 3 HORAS 20°C
2 3 HORAS 40°C
2 2 HORAS 30°C

E]

Vista de datos | Vista de variables

Para realizar una tabla de contingencia se realizan los siguientes pasos, se selecciona:

analizar, estadisticos descriptivos y luego tablas de contingencia
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stistics Editor de datos

lar  Analizar  Marketing directo Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda

Informes 3 |
E Estadisticos descriptivos M| [ Frecuencias... \
0°C TELEs P Egescripﬁvos...
0°C Comparar medias 3 B
0°cC Modelo lineal general 3 . X
. @ Tablas de contingencia...
0°c Modelos lineales generalizados  F @
o Razdn...
0°C Modelos mixtos 3 -
o°c Correlaciones 3 B Gréficos P-P...
°C St N [ Gréficos Q0.
0°C Loglineal 3
0°c
Redes neuronales 3
0°c Clasificar 3
0°c . ’ )
Reduccion de dimensiones 3
0°c
Escala 3
0°c ;
0°C Pruebas no parameétricas 3
Predicciones 3
0°c
Superviv. 3
oc| =P -
0°C Respuesta multiple 3
0°C Anéhsis de valores perdidos...
°C Imputacién mdltiple 3
0°c Muestras complejas 3
0°c Control de calidad 3
0°cC Curva COR...
0°C
0°c

Aparecera el siguiente cuadro, en donde la filas sera (x) y columnas (Y).

E Tablas de contingencia

X
| TIEMPO |
Estadisticos...

e
& TEMPERATURA

-

Capa 1de 1

L2

[T Mostrar los graficos de barras agrupadas
[T] Suprimir tablas

[ Aceptar |[ Pegar |/ Restavlecer|[ Cancelar |[ Awuda |

1

(o]
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Resultados:

Tabla de contingencia TIEMPO * TEMPERATURA

Recuento
TEMPERATURA
20°C 30°C 40°C Total
TIEMPO 1 HORA 1 8
2 HORAS 3 12
3 HORAS 3 10
Total 7 10 13 30

Para conocer los las medidas descriptiva se realiza por separado, en analizar

stistics Editor de datos

1ar  Analizar  Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda

Informes » |
A Estadisticos descriptivos 4 Frecuencias...
0°c TELEE C EI Descriptivos...

o
» -
0c Comparar medias A, Explorar.
0c Modelo lineal general 3
. [ Tablas de contingencia..
0°c Modelos lineales generalizados  » -
Razdn...

0°c Modelos mixtos » =
0C Correlaciones 3 Al Gréficos P-P
rC Regresién v | [Ed Gréficos -0
0C Loglineal >
0°C

Redes neuronales 3
0°C ’

Clasificar »
0°C .

Reduccidn de dimensiones »
0°C

Escala 3
0°C .

Pruebas no paramétricas »
0°C -

Predicciones »
0°C

i »

0 Supenviv.
0 Respuesta miltiple »
0°c J\né\isis de valores perdidos.
0°C Imputacion miftiple »
0°c Muestras complejas 3
0°c Control de calidad (3
0°C Curva COR..
0°C
e

Y luego se selecciona la variable y luego todos los estadisticos que se deseen conocer.
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[ Frecuencias X0

|¢® TEMPERATURA | & TIEMPO @ |

= Comotss. ] |

|3/ Mostrar tablas de frecuencias

[ Aceptar ][ Pegar || Restabecer || Cancelar || awsa | |

E Frecuencias: Estadisticos x
rValores percentile rTendencia central I
[CliCuartiles | [ Media F
[] Puntos de corte para: 10 grupos iguales [V Mediana I
[] Percentiles: Moda F
Afiadir [[] suma [
Cambiar L
Eliminar L

=l Losvalores son puntos medios de grupos |

rDispersidn rDistribucidn

[ Desviacidn tipica [] Minimo [F] Asimetria [
[¥ Varianza [] Maximo [F] Curtosis |
[ Rango [[] E. T. media [

(comnuar  cancetar [ _apaa | |

Luego se selecciona continuar y despues aceptar y los resultados seran los siguientes.
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Resultados:

Estadisticos
TIEMPO
N Yalidos 30
Perdidos 0
Media 2 0BBT
Mediana 20000
hoda 2,00
Dresy. tip. 78482
Warianza B1E
TIEMPO
Forcentaje Forcentaje
Frecuencia | Porcentaje walido acumulado
Walidos 1 HORA B8 26,7 26,7 26,7
2HORAS 12 40,0 40,0 AAE, T
JHORAS 10 333 33,3 100,0
Total 30 1000 100,0

Presenta los estadisticos (medidas descriptivas) y distribucion de frecuencia.
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Anexo 2: Distribucion normal estandarizada, N (0,1).

Distribucion Normal

En los ejes estan los valores de z y la tabla
muestra el area del eje central a la
derecha.

0.00 001 002 003

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

1.1

1.2

1.3

1.4

1.5

1.6

1.7

0.0000

0.0398

0.0793

0.1179

0.1554

0.1915

0.2257

0.2580

0.2881

0.3159

0.3413

0.3643

0.3849

0.4032

0.4192

0.4332

0.4452

0.4554

0.0040

0.0438

0.0832

0.1217

0.1591

0.1950

0.2291

0.2611

0.2910

0.3186

0.3438

0.3665

0.3869

0.4049

0.4207

0.4345

0.4463

0.4564

0.0080

0.0478

0.0871

0.1255

0.1628

0.1985

0.2324

0.2642

0.2939

0.3212

0.3461

0.3686

0.3888

0.4066

0.4222

0.4357

0.4474

0.4573

0.0120

0.0517

0.0910

0.1293

0.1664

0.2019

0.2357

0.2673

0.2967

0.3238

0.3485

0.3708

0.3907

0.4082

0.4236

0.4370

0.4484

0.4582

0.04

0.0160

0.0557

0.0948

0.1331

0.1700

0.2054

0.2389

0.2704

0.2995

0.3264

0.3508

0.3729

0.3925

0.4099

0.4251

0.4382

0.4495

0.4591

0.05

0.0199

0.0596

0.0987

0.1368

0.1736

0.2088

0.2422

0.2734

0.3023

0.3289

0.3531

0.3749

0.3944

0.4115

0.4265

0.4394

0.4505

0.4599

200

0.06

0.0239

0.0636

0.1026

0.1406

0.1772

0.2123

0.2454

0.2764

0.3051

0.3315

0.3554

0.3770

0.3962

0.4131

0.4279

0.4406

0.4515

0.4608

0.07

0.0279

0.0675

0.1064

0.1443

0.1808

0.2157

0.2486

0.2794

0.3078

0.3340

0.3577

0.3790

0.3980

0.4147

0.4292

0.4418

0.4525

0.4616

0.08

0.0319

0.0714

0.1103

0.1480

0.1844

0.2190

0.2517

0.2823

0.3106

0.3365

0.3599

0.3810

0.3997

0.4162

0.4306

0.4429

0.4535

0.4625

0.09

0.0359

0.0753

0.1141

0.1517

0.1879

0.2224

0.2549

0.2852

0.3133

0.3389

0.3621

0.3830

0.4015

0.4177

0.4319

0.4441

0.4545

0.4633



1.8

1.9

2.0

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

2.6

2.7

2.8

2.9

3.0

0.4641

0.4713

0.4772

0.4821

0.4861

0.4893

0.4918

0.4938

0.495

0.4965

0.4974

0.4981

0.4987

0.4649

0.4719

0.4778

0.4826

0.4864

0.4896

0.4920

0.4940

0.4955

0.4966

0.4975

0.4982

0.4987

0.4656

0.4726

0.4783

0.4830

0.4868

0.4898

0.4922

0.4941

0.4956

0.4967

0.4976

0.4982

0.4987

0.4664

0.4732

0.4788

0.4834

0.4871

0.4901

0.4925

0.4943

0.4957

0.4968

0.4977

0.4983

0.4988

0.4671

0.4738

0.4793

0.4838

0.4875

0.4904

0.4927

0.4945

0.4959

0.4969

0.4977

0.4984

0.4988

0.4678

0.4744

0.4798

0.4842

0.4878

0.4906

0.4929

0.4946

0.4960

0.4970

0.4978

0.4984

0.4989

201

0.4686

0.4750

0.4803

0.4846

0.4881

0.4909

0.4931

0.4948

0.4961

0.4971

0.4979

0.4985

0.4989

0.4693

0.4756

0.4808

0.4850

0.4884

0.4911

0.4932

0.4949

0.4962

0.4972

0.4979

0.4985

0.4989

0.4699

0.4761

0.4812

0.4854

0.4887

0.4913

0.4934

0.4951

0.4963

0.4973

0.4980

0.4986

0.4990

0.4706

0.4767

0.4817

0.4857

0.4890

0.4916

0.4936

0.4952

0.4964

0.4974

0.4981

0.4986

0.4990



Anexo 3: Tabla de la distribuciéon T de student

En los renglones se ubican los grados de

libertad En las columnas son las areas mas
usadas.
La tabla son los valores del eje X (t area)

g.l.

OO ~NOOOLDAWNEERE

NDNNDNNNNNMNNDNRPRPRPRPRPERPRPRPRPRPRPRPRER
©Coo~NOCOUOTP~,RWNPOOO~NOOUULA,WDNEO

tos

t 0.05

t 0.025

t 0.01

t 0.005

3.0777
1.8856
1.6377
1.5332
1.4759
1.4398
1.4149
1.3968
1.3830
1.3722
1.3634
1.3562
1.3502
1.3450
1.3406
1.3368
1.3334
1.3304
1.3277
1.3253
1.3232
1.3212
1.3195
1.3178
1.3163
1.3150
1.3137
1.3125
1.3114

6.3138
2.9200
2.3534
2.1318
2.0150
1.9432
1.8946
1.8595
1.8331
1.8125
1.7959
1.7823
1.7709
1.7613
1.7531
1.7459
1.7396
1.7341
1.7291
1.7247
1.7207
1.7171
1.7139
1.7109
1.7081
1.7056
1.7033
1.7011
1.6991

12.7062
4.3027
3.1824
2.7764
2.5706
2.4469
2.3646
2.3060
2.2622
2.2281
2.2010
2.1788
2.1604
2.1448
2.1314
2.1199
2.1098
2.1009
2.0930
2.0860
2.0796
2.0739
2.0687
2.0639
2.0595
2.0555
2.0518
2.0484
2.0452

31.8205
6.9646
4.5407
3.7469
3.3649
3.1427
2.9980
2.8965
2.8214
2.7638
27181
2.6810
2.6503
2.6245
2.6025
2.5835
2.5669
2.5524
2.5395
2.5280
2.5176
2.5083
2.4999
2.4922
2.4851
2.4786
2.4727
2.4671
2.4620

63.6567
9.9248
5.8409
4.6041
4.0321
3.7074
3.4995
3.3554
3.2498
3.1693
3.1058
3.0545
3.0123
2.9768
2.9467
2.9208
2.8982
2.8784
2.8609
2.8453
2.8314
2.8188
2.8073
2.7969
2.7874
2.7787
2.7707
2.7633
2.7564
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tabla de distribucion F de fisher (0.01)
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Anexo 5: tabla de valores criticos de la prueba de tukey q,(V4,V>)

Vi
Vo a
9 9 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0.05 18.00 29.98 32.82 37.08 40.41 43.12 45.40 47.36 49.07| 50.59
0.01 90.03 135.0 164.3 185.6 202.2 215.8 227.2 237.0 2456 253.2
2 0.05 6.10 8.33 9.80 10.88 11.74 12.44 13.03 13.54 13.99| 14.39
0.01 14.04 19.02 22.29 24.72 26.63 28.20 29.53 30.68 31.69| 32.59
3 0.05 4.50 5.91 6.82 7.50 8.04 8.48 8.85 9.18 9.46 9.72
0.01 8.26 10.62 12.17 13.33 14.24 15.00 15.64 16.20 16.69| 17.13
4 0.05 3.93 5.04 5.76 6.29 6.71 7.05 7.34 7.60 7.83 8.03
0.01 6.51 8.12 9.17 9.96 10.58 11.10 11.55 11.93 12.27| 1257
5 0.05 3.64 4.60 5.22 5.67 6.03 6.33 6.58 6.80 6.99 7.17
0.01 5.70 6.97 7.80 8.42 8.91 9.32 9.67 9.97 10.24| 10.48
6 0.05 3.46 4.34 4.90 5.31 5.63 5.89 6.12 6.32 6.49 6.65
0.01 5.24 6.33 7.03 7.56 7.97 8.32 8.61 8.87 9.10 9.30
7 0.05 3.34 4.16 4.68 5.06 5.36 5.61 5.82 6.00 6.16 6.30
0.01 4.95 5.92 6.54 7.01 7.37 7.68 7.94 8.17 8.37 8.55
8 0.05 3.26 4.04 4,53 4.89 5.17 5.40 5.60 5.77 5.92 6.05
0.01 4.74 5.63 6.20 6.63 6.96 7.24 7.47 7.68 7.87 8.03
9 0.05 3.20 3.95 4.42 4.76 5.02 5.24 5.43 5.60 5.74 5.87
0.01 4.60 5.43 5.96 6.35 6.66 6.91 7.13 7.32 7.49 7.65
10 0.05 3.15 3.88 4.33 4.65 4.91 5.12 5.30 5.46 5.60 5.72
0.01 4.48 5.27 5.77 6.14 6.43 6.67 6.87 7.05 7.21 7.36
11 0.05 3.11 3.82 4.26 4.57 4.82 5.03 5.20 5.35 5.49 5.61
0.01 4.39 5.14 5.62 5.97 6.25 6.48 6.67 6.84 6.99 7.13
12 0.05 3.08 3.77 4.20 451 4.75 4.95 5.12 5.27 5.40 5.51
0.01 4.32 5.04 5.50 5.84 6.10 6.32 6.51 6.67 6.81 6.94
13 0.05 3.06 3.73 4.15 4.45 4.69 4.88 5.05 5.19 5.32 5.43
0.01 4.26 4.96 5.40 5.73 5.98 6.19 6.37 6.53 6.67 6.79
14 0.05 3.03 3.70 4.11 4.41 4.64 4.83 4.99 5.13 5.25 5.36
0.01 4.21 4.89 5.32 5.63 5.88 6.08 6.26 6.41 6.54 6.66
15 0.05 3.01 3.67 4.08 4.37 4.60 4.78 4.94 5.08 5.20 5.31
0.01 4.17 4.83 5.25 5.56 5.80 5.99 6.16 6.31 6.44 6.55
16 0.05 3.00 3.65 4.05 4.33 4.56 4.74 4.90 5.03 5.15 5.26
0.01 4.13 4.78 5.19 5.49 5.72 5.92 6.08 6.22 6.35 6.46
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Vi

\'] o
9 9
12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 0.05 51.96 53.20 54.33 55.36 56.32 57.22 58.04 58.83 59.56
0.01 260.0 266.2 271.8 277.0 281.8 286.3 290.4 294.3 298.0
2 0.05 14.75 15.08 15.38 15.65 15.91 16.14 16.37 16.57 16.77
0.01 33.40 34.13 34.81 35.43 36.00 36.53 37.03 37.50 37.95
3 0.05 9.95 10.15 10.35 10.53 10.69 10.84 10.98 11.11 11.24
0.01 17.53 17.89 18.22 18.52 18.81 19.07 19.32 19.55 19.77
4 0.05 8.21 8.37 8.52 8.66 8.79 891 9.03 9.13 9.23
0.01 12.84 13.09 13.32 13.53 13.73 13.91 14.08 14.24 14.40
5 0.05 7.32 7.47 7.60 7.72 7.83 7.93 8.03 8.12 8.21
0.01 10.70 10.89 11.08 11.24 11.40 11.55 11.68 11.81 11.93
6 0.05 6.79 6.92 7.03 7.14 7.24 7.34 7.43 7.51 7.59
0.01 9.49 9.65 9.81 9.95 10.08 10.21 10.32 10.43 10.54
7 0.05 6.43 6.55 6.66 6.76 6.85 6.94 7.02 7.09 7.17
0.01 8.71 8.86 9.00 9.12 9.24 9.35 9.46 9.55 9.65
8 0.05 6.18 6.29 6.39 6.48 6.57 6.65 6.73 6.80 6.87
0.01 8.18 8.31 8.44 8.55 8.66 8.76 8.85 8.94 9.03
9 0.05 5.98 6.09 6.19 6.28 6.36 6.44 6.51 6.58 6.64
0.01 7.78 7.91 8.03 8.13 8.23 8.32 8.41 8.49 8.57
10 0.05 5.83 5.93 6.03 6.11 6.20 6.27 6.34 6.40 6.47
0.01 7.48 7.60 7.71 7.81 791 7.99 8.07 8.15 8.22
11 0.05 571 5.81 5.90 5.99 6.06 6.14 6.20 6.26 6.33
0.01 7.25 7.36 7.46 7.56 7.65 7.73 7.81 7.88 7.95
12 0.05 5.62 571 5.80 5.88 5.95 6.03 6.09 6.15 6.21
0.01 7.06 7.17 7.26 7.36 7.44 7.52 7.59 7.66 7.73
13 0.05 5.53 5.63 571 5.79 5.86 5.93 6.00 6.05 6.11
0.01 6.90 7.01 7.10 7.19 7.27 7.34 7.42 7.48 7.55
14 0.05 5.46 5.55 5.64 5.72 5.79 5.85 5.92 5.97 6.03
0.01 6.77 6.87 6.96 7.05 7.12 7.20 7.27 7.33 7.39
15 0.05 5.40 5.49 5.58 5.65 5.72 5.79 5.85 5.90 5.96
0.01 6.66 6.76 6.84 6.93 7.00 7.07 7.14 7.20 7.26
16 0.05 5.35 5.44 5.52 5.59 5.66 5.72 5.79 5.84 5.90
0.01 6.56 6.66 6.74 6.82 6.90 6.97 7.03 7.09 7.15
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Vi

Vo o
9 ’ 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1
17 005 | 2.98 3.63 402 430 452 471 4.86 4.99 5.11 5.21
001 | 410 | 474 5.14 5.43 5.66 5.85 6.01 6.15 6.27 6.38
18 005 | 297 3.61 4.00 4.28 4.49 467 482 4.96 5.07 5.17
001 | 407 | 470 5.0 5.38 5.60 5.79 5.94 6.08 6.20 6.31
19 005 | 296 3.59 3.98 4.25 4.47 4.65 479 492 5.04 5.14
001 | 405 | 467 5.05 5.33 5.55 5.73 5.8 6.02 6.14 6.25
20 005 | 295 3.58 3.96 423 4.45 462 477 490 5.01 5.11
001 | 402 | 464 5.02 5.29 5.51 5.69 5.84 5.97 6.09 6.19
24 005 | 292 353 3.90 417 437 454 4.68 481 492 5.01
001 | 39 | 454 491 517 5.37 5.54 5.69 5.81 5.92 6.02
30 005 | 289 3.49 3.84 4.10 430 4.46 4.60 472 483 4.92
001 | 38 | 445 4.80 5.05 5.24 5.40 5.54 5.65 5.76 5.85
40 005 | 286 3.44 3.79 4.04 423 439 452 463 474 4.82
001 | 38 | 437 470 493 5.11 5.27 5.39 5.50 5.60 5.6
60 005 | 283 3.40 3.74 3.98 416 431 4.44 455 465 4.73
001 | 376 | 428 4,60 482 4.99 5.13 5.25 5.36 5.45 5.53
120 | 005 | 280 3.36 3.69 3.92 410 424 436 4.8 456 464
001 | 370 | 410 450 471 487 5.01 5.12 5.21 5.30 5.38
4 005 | 277 3.31 3.63 3.86 403 417 429 439 4.47 455
001 | 364 | 412 4.40 4.60 4.76 488 4.99 5.08 5.16 5.23
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Anexo 6: tabla de valores criticos de la prueba de Duncan U,(V4,V>3)

Vi
Vo a
9 9
2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 14 16 18 20
1 0.05| 18.0 18.0] 18.0| 18.0| 18.0| 18.0] 18.0 18.0] 18.0 18.01 18.0 18.0] 18.0| 18.0
0.01| 90.0 90.0| 90.0] 90.0| 90.0f 90.0] 90.0 90.0] 90.0 90.0] 90.0 90.0] 90.01 90.0
2 0.05| 6.09 6.09| 6.09| 6.09|] 6.09] 6.09| 6.09 6.09] 6.09 6.09| 6.09 6.09| 6.09| 6.09
0.01| 14.0 14.0| 14.0| 14.0| 14.0| 14.0]| 140 14.0] 140 1401 14.0 14.0] 14.0| 14.0
3 0.05| 4.50 450 4.50| 450| 450| 450| 4.50 450| 4.50 450| 4.50 450| 4.50| 4.50
0.01| 8.26 8.5 8.6 8.7 8.8 8.9 8.9 9.0 9.0 9.0 9.1 9.2 9.3 9.3
4 0.05| 3.93 4.01| 4.02| 4.02| 4.02| 4.02| 4.02 4.02| 4.02 4.02| 4.02 4.02| 4.02| 4.02
0.01| 6.51 6.8 6.9 7.0 7.1 7.1 7.2 7.2 7.3 7.3 7.4 7.4 7.5 7.5
5 0.05| 3.64 3.74| 3.79| 3.83| 3.83| 3.83|] 3.83 3.83|] 3.83 3.83] 3.83 3.83| 3.83| 3.83
0.01| 5.70 596| 6.11| 6.18| 6.26| 6.33| 6.40 6.44 6.5 6.6 6.6 6.7 6.7 6.8
6 0.05| 3.46 3.58| 3.64| 3.68| 3.68| 3.68| 3.68 3.68| 3.68 3.68| 3.68 3.68| 3.68| 3.68
0.01| 524 551| 5.65| 5.73| 581| 5.88| 5.95 6.0 6.0 6.1 6.2 6.2 6.3 6.3
7 0.05| 3.35 3.47| 354] 358| 3.60| 3.61| 3.61 3.61| 3.61 3.61| 3.61 3.61| 3.61| 3.61
0.01| 4.95 5.22| 5.37| 5.45| 553| 561| 5.69 5.73 5.8 5.8 5.9 5.9 6.0 6.0
8 0.05| 3.26 3.39| 347 352| 355| 356| 3.56 3.56| 3.56 3.56| 3.56 3.56| 3.56| 3.56
0.01| 4.74 50| 5.14| 5.23| 532| 5.40| 547 5.51 5.5 5.6 5.7 5.7 5.8 5.8
9 0.05| 3.20 3.34| 341| 3.47| 350| 352| 352 3.52| 352 3.52| 352 3.52| 352| 352
0.01| 4,60 486 4.99| 5.08| 517| 5.25| 5.32 5.36 5.4 55 5.5 5.6 5.7 5.7
10 0.05| 3.15 3.30| 3.37| 3.43| 3.46| 347| 347 3.47| 3.47 3.47| 347 3.47| 3.47| 3.48
0.01| 4.48 4.73| 4.88| 4.96| 5.06| 5.13| 5.20 5.24| 5.28 5.36| 5.42 5.48| 554 555
11 0.05| 3.11 3.27| 3.35| 3.39| 3.43| 344| 345 3.46| 3.46 3.46| 3.46 3.46| 3.47| 3.48
0.01| 4.39 4.63| 4.77| 486 4.94| 5.01| 5.06 5.12| 5.15 5.24| 5.28 5.34| 5.38| 5.39
12 0.05| 3.08 3.23| 3.33| 3.36| 3.40| 342| 344 3.44| 3.46 3.46| 3.46 3.46| 3.47| 3.48
0.01| 4.32 455| 4.68| 4.76| 4.84| 4.92| 4.96 5.02| 5.07 5.13| 5.17 5.22| 5.24| 5.26
13 0.05| 3.06 3.21| 3.30| 3.35| 3.38| 341| 342 3.44| 3.45 3.45| 3.46 3.46| 3.47| 3.47
0.01| 4.26 448 4.62| 4.69| 4.74| 4.84| 4.88 494| 4.98 5.04| 5.08 5.13| 5.14| 5.15
14 0.05| 3.03 3.18| 3.27| 3.33| 3.37| 339| 341 3.42| 3.44 3.45| 3.46 3.46| 3.47| 3.47
0.01| 421 442 455| 4.63| 4.70| 4.78| 4.83 487| 491 496| 5.00 5.04| 5.06| 5.07
15 0.05| 3.01 3.16| 3.25| 3.31| 3.36| 3.38| 3.40 3.42| 3.43 3.44| 3.45 3.46| 3.47| 3.47
0.01| 4.17 437 450| 4.58| 464 472 477 481| 4.84 490| 4.94 497| 4.99| 5.00
16 0.05| 3.00 3.15| 3.23| 3.30| 3.34| 337| 3.39 3.41| 343 3.44| 3.45 3.46| 3.47| 3.47
0.01| 4.13 434 4.45| 454| 460| 4.67| 4.72 476 4.79 4.84| 4.88 491| 4.93| 4.94
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Vi

V2 a
9 9 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 14 16 18 20
17 | 005 | 290 | 313 | 322 | 328 | 333 | 336 | 338 | 340 | 342 | 344 | 345 | 346 | 347 | 347
001 | 410 | 430 | 441 | 450 | 456 | 463 | 468 | 472 | 475 | 480 | 483 | 486 | 488 | 489
18 | 005 | 297 | 312 | 321 | 327 | 332 | 335 | 337 | 339 | 341 | 343 | 345 | 346 | 347 | 347
001 | 407 | 427 | 438 | 446 | 453 | 459 | 464 | 468 | 471 | 476 | 479 | 482 | 484 | 485
19 | 005 |29 | 311 | 319 | 326 | 331 | 335 | 337 | 339 | 341 | 343 | 344 | 346 | 347 | 347
001 | 405 | 424 | 425 | 443 | 450 | 456 | 461 | 464 | 467 | 472 | 476 | 479 | 481 | 482
20 | 005 | 295 | 310 | 318 | 325 | 330 | 334 | 336 | 338 | 340 | 343 | 344 | 346 | 346 | 347
001 | 402 | 422 | 433 | 440 | 447 | 453 | 458 | 461 | 465 | 469 | 473 | 476 | 478 | 479
22 | 005 | 293 | 308 | 317 | 324 | 329 | 332 | 335 | 337 | 339 | 342 | 344 | 345 | 346 | 347
001 | 399 | 417 | 428 | 436 | 442 | 448 | 453 | 457 | 460 | 465 | 468 | 471 | 474 | 475
24 | 005 | 292 | 307 | 315 | 322 | 328 | 331 | 334 | 337 | 338 | 341 | 344 | 345 | 346 | 347
001 | 396 | 414 | 424 | 433 | 439 | 444 | 449 | 453 | 457 | 462 | 464 | 467 | 470 | 472
26 | 005 | 291 | 306 | 314 | 321 | 327 | 330 | 334 | 336 | 338 | 341 | 343 | 345 | 346 | 347
001 | 393 | 411 | 421 | 430 | 436 | 441 | 446 | 450 | 453 | 458 | 462 | 465 | 467 | 469
28 | 005 | 290 | 304 | 313 | 320 | 326 | 330 | 333 | 335 | 337 | 340 | 343 | 345 | 346 | 347
001 | 391 | 408 | 418 | 428 | 434 | 439 | 443 | 447 | 451 | 456 | 460 | 462 | 465 | 467
30 | 005 |28 | 304 | 312 | 320 | 325 | 320 | 332 | 335 | 337 | 340 | 343 | 3.44 | 346 | 347
001 |38 | 406 | 416 | 422 | 432 | 436 | 441 | 445 | 448 | 454 | 458 | 461 | 463 | 465
40 | 005 |28 | 301 | 310 | 317 | 322 | 327 | 330 | 333 | 335 | 339 | 342 | 3.44 | 346 | 347
001 |38 | 399 | 410 | 417 | 424 | 430 | 434 | 437 | 441 | 446 | 451 | 454 | 457 | 459
60 | 005 | 283 | 298 | 308 | 314 | 320 | 324 | 328 | 331 | 333 | 337 | 340 | 343 | 345 | 347
001 | 376 | 392 | 403 | 412 | 417 | 423 | 427 | 431 | 434 | 439 | 444 | 447 | 450 | 453
100 | 005 | 280 | 295 | 305 | 312 | 318 | 322 | 326 | 329 | 332 | 336 | 3.40 | 342 | 345 | 347
001 | 371 | 38 | 398 | 406 | 411 | 417 | 421 | 425 | 429 | 435 | 438 | 442 | 445 | 448
4 | 005 |277 | 292 | 302 | 300 | 315 | 319 | 323 | 326 | 320 | 334 | 338 | 341 | 344 | 347
001 | 364 | 380 | 390 | 398 | 404 | 409 | 414 | 417 | 420 | 426 | 431 | 434 | 438 | 441
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Anexo 7: tabla de valores criticos de Dunnett
o= 0.05. Prueba de dos colas

v [p=| 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 | 13 16 | 21

5 2.57 [3.03 (3.29 |3.48 |3.62 |3.73 [3.82 [3.90 [3.97 [4.03 |[4.09 |4.14 |4.26 |4.42
6 2.45 |2.86 |3.10 |3.26 |3.39 |3.49 [3.57 [3.64 |3.71 |3.76 |3.81 |3.86 |3.97 |4.11
7 2.36 |2.75|2.97 |3.12 |3.24 |3.33 [3.41 |3.47 |3.53 |3.58 |3.63 |3.67 |3.78 |3.91
8 2.31|2.67 |2.88 |3.02|3.13 |3.22 [3.29 |3.35 |3.41 |3.46 |3.50 |3.54 |3.64 |3.76
9 2.26 |2.61 |2.81 |2.95]3.05 |3.14 [3.20 |3.26 |3.32 |3.36 |3.40 |3.44 |3.53 |3.65
10 2.23 |2.57 |2.76 |2.89|2.99 |3.07 |3.14 |3.19 [3.24 [3.29 |3.33 |3.36 |3.45 |3.57
11 2.20 [2.53 [2.72 |2.84 2.94 [3.02 [3.08 [3.14 [3.19 |3.23 [3.27 |3.30 |3.39 |3.50
12 2.18 [2.50 |[2.68 |2.81 |2.90 |2.98 [3.04 |3.09 [3.14 |3.18 [3.22 |3.25 |3.34 |3.45
13 2.16 |2.48 [2.65(2.78 [2.87 [2.94 [3.00 [3.06 [3.10 |3.14 [3.18 [3.21 |3.29 |3.40
14 2.14 [2.46 |2.63|2.75|2.84 [2.91 [2.97 |3.02 [3.07 |[3.11 |3.14 |3.18 |3.26 |3.36
15 2.13|2.44 (2.61 |2.73]2.82 |2.89 [2.95 |3.00 |3.04 |3.08 |[3.12 |3.15 |3.23 |3.33
16 2.12 [2.42[2.59|2.71 |2.80 |2.87 [2.92 [2.97 [3.02 [3.06 [3.09 |3.12 |3.20 |3.30
17 2.11 |2.41 |2.58 |2.69|2.78 |2.85 [2.90 [2.95 |3.00 |3.03 |3.07 |3.10 |3.18 |3.27
18 2.10 [2.40 [2.56 |2.68 |2.76 |2.83 [2.89 |2.94 [2.98 |3.01 [3.05 |3.08 |3.16 |3.25
19 2.09|2.39|2.55|2.66|2.75|2.81 [2.87 |2.92 |2.96 |3.00 |3.03 |3.06 |3.14 |3.23
20 2.09 |2.38|2.54 |2.65|2.73 |2.80 |2.86 |2.90 [2.95 [2.98 [3.02 |3.05 |3.12 |3.22
24 2.06 |2.35|2.51|2.61]2.70|2.76 |2.81 |2.86 [2.90 |2.94 [2.97 |3.00 |3.07 |3.16
30 2.04 |2.32 |2.47]|2.58|2.66 |2.72 |2.77 |2.82 [2.86 [2.89 |2.92 |2.95 |3.02 |3.11
40 2.02 |2.29 (2.44 |2.54 |2.62 |2.68 [2.73 |2.77 |2.81 |2.85 |[2.87 |2.90 |2.97 |3.06
60 2.00 [2.27 |2.41]2.51(2.58 [2.64 [2.69 |2.73 [2.77 [2.80 |[2.83 [2.86 |2.92 |3.00
120 1.98 |2.24 |2.38 |2.47 |2.55 [2.60 |2.65 |2.69 |2.73 |2.76 |2.79 |2.81 [2.87 [2.95
O 1.96 |2.21]2.35[2.44 [2.51 [2.57 |2.61 |2.65|2.69 |2.72 |2.74 [2.77 [2.83 [2.91

o= 0.01 Prueba de dos colas

v [p=| 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 16 21
5 4.03 [4.63 |4.98 [5.22 |5.41 |5.56 |5.69 |5.80 |5.89 [5.98 |6.05 |6.12 |6.30 |6.52
6 3.71 |4.21 |4.51 [4.71 |4.87 |5.00 |5.10 |5.20 |5.28 |5.35 |5.41 |5.47 |5.62 |5.81
7 3.50 |3.95 |4.21 |4.39 |4.53 |4.64 |4.74 |4.82 |4.89 [4.95 [5.01 |5.06 |5.19 |5.36
8 3.36 |3.77 |4.00 |4.17 |4.29 |4.40 |4.48 |4.56 |4.62 |4.68 |4.73 |4.78 |4.90 |5.05
9 3.25 |3.63 |3.85 |4.01 |4.12 |4.22 |4.30 |4.37 |4.43 |4.48 |4.53 |4.57 |4.68 |4.82
10 3.17 |3.53 |3.74 |3.88 [|3.99 |4.08 |4.16 |4.22 |4.28 |4.33 |4.37 |4.42 |4.52 |[4.65
11 3.11 |3.45 |3.65 |3.79 |3.89 |3.98 |4.05 |4.11 |4.16 |4.21 |4.25 |4.29 |4.38 |4.52
12 3.05 |3.39 |3.58 [3.71 |3.81 |3.89 |3.96 |4.02 |4.07 |4.12 |4.16 |4.19 |4.29 |4.41
13 3.0l |3.33 |3.52 |3.65 |3.74 [3.82 |3.89 |3.94 |3.99 [4.04 |4.08 |4.11 |4.20 |4.32
14 2.98 [3.29 |3.47 |3.59 |3.69 |3.76 |3.83 |3.88 |3.93 [3.97 |4.01 |4.05 |4.13 |4.24
15 2.95 |3.25 |3.43 |3.55 |3.64 |3.71 |3.78 |3.83 |3.88 [3.92 [3.95 |3.99 |4.07 |4.18
16 2.92 |3.22 |3.39 [3.51 |3.60 |3.67 |3.73 |3.78 |3.83 |3.87 [3.91 |3.94 |4.02 |4.13
17 2.90 |3.19 |3.36 |3.47 |3.56 |3.63 |3.69 |3.74 |3.79 [3.83 |3.86 |3.90 |3.98 |4.08
18 2.88 |3.17 |3.33 [3.44 |3.53 [3.60 |3.66 |3.71 |3.75 |3.79 [3.83 |3.86 |3.94 |4.04
19 2.86 |3.15 |3.31 |3.42 |3.50 |3.57 |3.63 |3.68 |3.72 |3.76 |3.79 |3.83 |3.90 |4.00
20 2.85 |3.13 |3.29 |3.40 |3.48 |3.55 |3.60 |3.65 |3.69 [3.73 |3.77 |3.80 |3.87 |3.97
24 2.80 |3.07 |3.22 |3.32 |3.40 |3.47 |3.52 |3.57 |3.61 |3.64 [3.68 |3.70 |3.78 |3.87
30 2.75 |3.01 |3.15 |3.25 |3.33 |3.39 |3.44 |3.49 |3.52 |3.56 |3.59 |3.62 |3.69 |3.78
40 2.70 |2.95 |3.09 [3.19 |3.26 |3.32 |3.37 |3.41 |3.44 [3.48 |3.51 |3.53 |3.60 |3.68
60 2.66 |2.90 |3.03 [3.12 [3.19 [3.25|3.29 |3.33 |3.37 [3.40 [3.42 |3.45 |3.51 |3.59
120 2.62 |2.85|2.97 |3.06 |3.12 |3.18 |3.22 |3.26 |3.29 [3.32 |3.35 |3.37 |3.43 |3.51
O 2.58 [2.79 |2.92 [3.00 [3.06 [3.11 [3.15 [3.19 |[3.22 [3.25 [3.27 [3.29 [3.35 [3.42
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0=0.05. Prueba de una cola
v 2 3 4 5 6 7 8 9 10
5 2.02 12.44 |2.68 [|2.85 (2.98 [|3.08 |3.16 |3.24 | 3.30
6 1.94 |2.34 |2.56 |2.71 |2.83 |2.92 |3.00 |3.07 |3.12
7 1.89 12.27 |2.48 |2.62 |2.73 |2.82 [2.89 |2.95 | 3.01
8 1.86 (2.22 |2.42 |2.55 |2.66 |2.74 |2.81 |2.87 | 2.92
9 1.8312.18 {2.37 |2.50 |2.60 |2.68 [2.75 (2.81 | 2.86
10 1.81 |2.15 (2.34 |2.47 |2.56 |2.64 [2.70 |2.76 | 2.81
11 1.80 (2.13 (2.31 |2.44 |2.53 |2.60 |2.67 |2.72 |2.77
12 1.78 |2.11 |{2.29 |2.41 |2.50 |2.58 |2.64 |2.69 |2.74
13 1.77 12.09 |2.27 |2.39 |2.48 |2.55 |2.61 |2.66 | 2.71
14 1.76 |2.08 |2.25 |2.37 |2.46 |2.53 |2.59 |2.64 | 2.69
15 1.75 12.07 |2.24 |2.36 |2.44 |2.51 |[2.57 |2.62 | 2.67
16 1.75 12.06 |{2.23 |2.34 |2.43 |2.50 |[2.56 |2.61 | 2.65
17 1.74 12.05 (2.22 |2.33 |2.42 |2.49 |2.54 |2.59 | 2.64
18 1.73 12.04 |2.21 |2.32 |2.41 |2.48 [2.53 |2.58 | 2.62
19 1.73 12.03 (2.20 |2.31 |2.40 (2.47 |2.52 |2.57 |2.61
20 1.72 [2.03 [2.19 [2.30 [2.39 [2.46 |2.51 [2.56 | 2.60
24 1.71 12.01 |{2.17 |2.28 |2.36 |2.43 |2.48 |2.53 | 2.57
30 1.70 11.99 |2.15 |2.25 |2.33 |2.40 |2.45 |2.50 | 2.54
40 1.68 |1.97 |2.13 |2.23 |2.31 |2.37 |2.42 |2.47 |2.51
60 1.67 [1.95 (2.10 |2.21 |2.28 |2.35 [2.39 |2.44 | 2.48
120 1.66 [1.93 (2.08 |2.18 |2.26 |2.32 [2.37 |2.41 | 2.45
O 1.64 11.92 |{2.06 |2.16 |2.23 |2.29 |2.34 |2.38 |2.42
0=0.01. Prueba de una cola

V] 2 3 4 5 6 7 8 9 10

5 3.37| 3.90| 421| 443| 460| 4.73| 4.85| 4.94| 503

6 3.14| 361| 3.88| 4.07| 421| 433| 443| 451 459

/ 3.00| 342 | 3.66| 3.83| 3.96| 4.07| 4.15| 4.23| 4.30

8 2.00| 3.29| 351| 367 | 3.79| 3.88| 3.96| 4.03| 4.09

9 2.82| 3.19| 3.40| 355| 3.66| 3.75| 3.82| 3.89| 3.94
10 2.76| 3.11| 331| 3.45| 356| 3.64| 3.71| 3.78| 3.83
11 2.72| 3.06| 3.25| 3.38| 3.48| 356| 3.63| 3.69| 3.74
12 2.68| 3.01| 3.19| 3.32| 3.42| 3.50| 3.56| 3.62| 3.67
13 265| 2.97| 3.15| 3.27| 3.37| 3.44| 3.51| 356| 3.61
14 262| 2.94| 311| 3.23| 3.32| 3.40| 3.46| 351| 3.56
15 2.60| 2.91| 3.08| 3.20| 3.29| 3.36| 3.42| 3.47| 3.52
16 258 | 2.88| 3.05| 3.17| 3.26| 3.33| 3.39| 3.44| 3.48
17 257 | 2.86| 3.03| 3.14| 3.23| 3.30| 3.36| 3.41| 3.45
18 255| 2.84| 3.01| 3.12| 3.21| 3.27| 3.33| 3.38| 3.42
19 254| 2.83| 299 | 3.10| 3.18| 3.25| 3.31| 3.36| 3.40
20 253 | 2.81| 2.97| 3.08| 3.17| 3.23| 3.29| 3.34| 3.38
24 249| 2.77| 292| 3.03| 3.11| 3.17| 3.22| 3.27| 331
30 2.46| 2.72| 2.87| 2.97| 3.05| 3.11| 3.16| 3.21| 3.24
40 242| 268 | 2.82| 2.92| 2.99| 3.05| 3.10| 3.14| 3.18
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60

239| 264 | 2.78| 287 | 294 | 3.00] 3.04] 3.08| 3.12
120 236| 2.60| 273 | 2.82| 289 | 294 299| 3.03| 3.06
O 2.33| 256 | 268 | 277 | 2.84| 2.89| 293] 297 | 3.00
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