
 

 

 

 

 

 
Memoria del 2° Encuentro de 

Biometría y la V Reunión de la 

Región Centroamericana y del 

Caribe de la Sociedad de 

Biometría 
 

Sergio Francisco Juárez Cerrillo 

Mario Miguel Ojeda Ramírez 

Editores 

 

 
  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Memoria del 2° Encuentro Iberoamericano de 

Biometría y la V Reunión de la Región 

Centroamericana y del Caribe de la  

Sociedad Internacional  

de Biometría 

 

 

 
Sergio Francisco Juárez Cerrillo 

Mario Miguel Ojeda Ramírez 

 

Editores 

 

  



 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

Xalapa, Ver ., México  

 

Mayo  2010 

 

 

 
.  



 

 

 
 
 
 
 
 
  



 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Proyecto realizado con financiamiento de la Secretaria de Educación Pública ς 
Subsecretaria de Educación Superior ς Dirección General de Educación 
Superior Universitaria, Convenio No. 2009-30-001-032 



 

 

 

 
  



 

 

 
 



IX 

 

CONTENID O 
 

PREFACIO ...................................................................................................................................................... XIII 

Un Enfoque Bayesiano para el Problema de Colinealidad en Regresión Logística 
Francisco Julián Ariza Hernandez, Flaviano Godínez Jaimes, Ramón Reyes Carreto, Esperanza Nicolás Popoca 1 

Un Estudio Comparativo de Estimadores de Índices de Diversidad: Una Corrección al Índice de Fager 
C. Bouza, Di Rienzo, D. Covarrubias, L. Pimentel ................................................................................................ 7 

Comparación de la Arquitectura de dos Especies Simpátricas de Cactáceas Columnares Cephalocereus 

palmeri var. sartorianus y Neobuxbaumia scoparia en el Bosque Seco Caducifolio de Cerro Gordo, 

Veracruz 
Judith Guadalupe Montero Mora, Armando J. Martínez, Sergio Francisco Juárez Cerrillo ................................. 11 

Un Modelo de Regresión Poisson Inflado con Ceros para Analizar Datos de un Experimento de 

Fungicidas en Jitomate 
María de Lourdes Velasco Vázquez, Sergio Francisco Juárez Cerrillo ................................................................ 16 

Una Propuesta para Obtener la Estimación Máximo Verosímil cuando la Ecuación de Verosimilitud 

Presenta una Estructura Compleja 
Ernesto Menéndez Acuña ..................................................................................................................................... 22 

Sobre la Potencia Prospectiva: un Programa para su Cálculo 
Luis Omar Jamed, Ernesto Menéndez Acuña ....................................................................................................... 27 

Contribución de la Psicología en el Desarrollo de la Estadística 
Mtro. José García Franco ...................................................................................................................................... 32 

Actitud hacia la Estadistica en Estudiantes de Estadistica e Informatica 
José Luis Colorado Hernández, Sergio Francisco Juárez Cerrillo ......................................................................... 37 

Propuesta de una Escala Alternativa para Medir Hábitos de Estudio en el Universitario 
Ma. de los Ángeles Silva Mar, María de los Ángeles García Oramas, Claudio Rafael Castro López .................. 43 

Interpretación y Construcción de Gráficas: Dificultades del Estudiante Egresado del Bachillerato 
Abraham Cuesta Borges, Marco Antonio Méndez Salazar ................................................................................... 49 

Entornos Geométrico y Algebraico: Dificultades del Estudiante Egresado del Bachillerato 
Abraham Cuesta Borges, Marco Antonio Méndez Salazar ................................................................................... 54 

Ocurrencia Temporal de Parásitos en Macrobrachium acanthurus de la Cuenca Baja del Río Jamapa 
Magda Estela Domínguez-Machín, Sergio Francisco Juárez Cerrillo .................................................................. 59 

Impacto del Estrés Materno, Exposición a Plomo, Anemia por Deficiencia de Hierro Pre y Postnatal en 

el Desarrollo Neuroconductual Infantil 
Siliceo-Murrieta, JI., Lamadrid-Figueroa, HM., Trejo-Valdivia, B., Mercado-García, A., Wright, RO., Téllez-

Rojo, MM., Wright, R, Lourdes Schnaas ............................................................................................................. 64 
Estimación de Estadísticos de Primer y Segundo Orden Basados en el Análisis de Imágenes Digitales de 

la Naranja Valencia 
Barradas-Domínguez P., Jiménez-Fernández M., Atanasio-Gómez R. ................................................................ 70 

Funciones de Varianza, Covarianza y Correlación Bicuadrática para Distribuciones Normales 
Carlos Eduardo Alonso Malaver, Jorge Martínez Collantes ................................................................................. 75 

Inferencia Sobre Datos No Detectados de Contaminantes 
Dr. Fidel Ulín Montejo, Dr. Humberto Vaquera Huerta ....................................................................................... 80 

Modelos de Regresión Múltiples para Explorar el Contexto Paisajístico sobre la Biodiversidad en un 

Agropaisaje Mesoamericano 
S. Vílchez, CA. Harvey; F. Casanoves, B. Finegan, J. Saenz, D. Sánchez, A. Medina, Hernández ..................... 87 

Diagnosis de Dengue: Una Aplicación de Regresión Logística Binaria.  
Ana María Aguilera, Agustín Santiago ................................................................................................................. 93 

Algunos Modelos Epidemiológicos Estocásticos 
Cruz-Kuri, Luis, Sosa-Galindo, Ismael, García-Banda, Agustín J. ....................................................................... 98 

Análisis Multinivel: Una Generalización del Análisis de Covarianza de Efectos Aleatorios 
Wilmer Fermín, Haidee Castañeda ..................................................................................................................... 103 

Representación del BLUP en el Modelo Lineal General Mixto, Caso Balanceado 
Fernando Velasco Luna, Mario Miguel Ojeda Ramirez ..................................................................................... 108 

Evaluación de Insectidas para el Control de Garrapatas (Boophilus microplus) que Afectan al Ganado 

Bovino de Doble Propósito usando Modelos Lineales Generalizados 
Rafael Borges, Andrea González, Miguel Pérez, Mandius Carvajalino, Daira Velandia, Diliana Tapias .......... 114 



X 

 

Uso de los Modelos Monofásico, Difásico y Gamma Incompleta para Caracterizar Curvas de Lactancia 

en Cabras Lecheras 
Castañeda-Bustos Vielka Jeanethe, Torres-Hernández Glafiro, Hernández-Mendo Omar, Mandeville Peter B., 

Díaz-Gómez Marta Olivia, Ochoa-Cordero Manuel Antonio, Pérez-Elizalde Sergio, González-Camacho Juan 

Manuel ................................................................................................................................................................ 119 
Algunos Aspectos Estadísticos sobre un Estudio de Salud Nutricional y Salud Dental en Niños de 

Enseñanza Media en el Estado de Veracruz 
Luisa Otilia Navarro Ortiz, Luis Cruz-Kuri, Paula Yadira Landa Cano, Julia Leticia Beltrán Martínez, María 

Magdalena Palmeros Rodríguez ......................................................................................................................... 124 
Algunas Estadísticas de la Precipitación en el Puerto de Veracruz 

Antonio Luna Díaz Peón, Sergio Hernández González ...................................................................................... 129 
Propuesta, y Ejemplo, de un Procedimiento Multivariante para Integrar la Metodología Cualitativa (con 

Material de Texto Libre) y la Metodología Cuantitativa (Estadística Multivariante)  
José David Urchaga Litago ................................................................................................................................. 135 

Simplificación de los Análisis Morfométricos para Poblaciones de la Tortuga Dulceacuícola kinosternon 

herrerai 
Gustavo Aguirre León, Erasmo Cázares Hernández, Blanca Hervier Martínez ................................................. 140 

Estudio Multivariante de las Características del Turista Español que Visita México 
Jaime Egido, Purificación Galindo ..................................................................................................................... 145 

Regresión Logística Ordinal: Aplicación en Niveles de Estrés 
Luis F. Grajales, Iván Mendivelso ...................................................................................................................... 151 

Descripción estadística de la evaluación clínica y neurofisiológica del Síndrome de Guillain-Barré en 

México 
Juan José Méndez Castillo, Luis Angel Ruano Calderón, Mariangeles Moreno Barjollo, Lucas López Segovia156 

Factores no Organizacionales y su Posible Relación con Burnout en Personal de Enfermería de Unidad 

Coronaria 
Virginia Cortés Córdova, Jorge Elías Torres López,

 Lucas López Segovia ........................................................ 161 
Estudio Inmunohistoquímico de los Variables Categóricas Ordinales por Caspasa 3 y Alfa-Fetoproteína 

de las Lesiones Hepáticas Producidas por el Virus de la Hepatitis C y su Relación con el 

Hepatocarcinoma. Captación Genómica por Fusión Celular: Una Teoría de la Involución de las Especies 
Leonardo Varela Rodríguez, Martín Varela Vindas ........................................................................................... 167 

Estudio Inmunohistoquímico de los Variables Categóricas Ordinales por P53 y Alfa-Fetoproteína de las 

Lesiones Hepáticas Producidas por el Virus de la Hepatitis C (VHC) y su Relación con el 

Hepatocarcinoma (HCA)  
Leonardo Varela Rodríguez, Martín Varela Vindas ........................................................................................... 174 

La Rugoscopía Palatina Humana como Factor Fundamental de Identificación Personal 
Noralia Ramírez Chávez, Alfonso Sotelo y Soto Gustavo, Jorge de Jesús Serena Melo, Guillermo Hernández Lira 

, Rafael Castillo Pratz, y Rafael Alonso Nuñez ................................................................................................... 180 
Aportaciones a la Medida de la Fiabilidad del Instrumento Purpose in Life (PIL)  

Dr. José David Urchaga Litago, Lic. Eliseudo Salvino Gomes, y Dr. Antonio Sánchez Cabaco ....................... 186 
Sistema para Evaluar el Grado de Percepción de los Clientes sobre una Organización Prestadora de 

Servicios 
Juan de Dios Villaseca Galván ........................................................................................................................... 191 

Modelos Matemáticos para la Estimación del Desarrollo de Novillas: Edad y Peso a Primera Concepción 
Roberto Castillo Tlapa, Belisario Domínguez Mancera, Antonio Hernández Beltrán, José Manuel Martínez 

Hernández, Patricia Cervantes Acosta, Blanca Catalina Colin Ibarra ................................................................. 196 
Estudio del Bajo Peso en Escolares de 6-13 Años en 7 Escuelas de la Ciudad de Chilpancingo, Gro., 

México 
Vivian Sistachs Vega, Lucio Díaz González ...................................................................................................... 201 

Inventario de Maguey Papalote (Agave cupreata Trel et Berger) de la Región Centro del Estado de 

Guerrero.  
L. Alonso, D. Covarrubias, F. Maradiaga ........................................................................................................... 205 

Estudio Comparativo entre Algoritmos de Clasificación Automática usando Simulaciones con el 

Paquete WEKA 
Capilla, J., Reyes, H., Linares, G. ....................................................................................................................... 209 

Evaluación del Efecto del Tratamiento Térmico sobre los Carotenoides en Galletas Adicionadas con 

Espinaca Mediante Superficie de Respuesta 
A. Reyes-Téllez, E.N. Aquino Bolaños, R.I. Guzmán, I. Verdalet Guzmán, D. Leyva Daniel, M. Vázquez 

Hernández, Z.J. Dominguez Esquivel, E.R. Silva Hernández ............................................................................ 213 



XI 

 

Estudio de la Liberación de Sabor en Goma de Mascar, Utilizando Microcápsulas de Aceite Esencial de 

Menta 
S. C. Pereyra, A. Cano, M. Jiménez ................................................................................................................... 218 

Influencia de la Concentracion de Almidon de Maiz y Mucilago de Nopal (opuntia ficus indica) en la 

Caracterizacion Mecanica de Peliculas Extrudidas Comestibles Utilizando el Análisis de Superficie de 

Respuesta 
Morín-Alcázar C.S., Calvo-López A., Galicia-García T., Martínez-Bustos F., Grosso C., Aguilar-Palazuelos E.

 ............................................................................................................................................................................ 223 
Efecto de la Concentración de Almidón de Haba (vicia faba l) en las Propiedades Mecánicas de 

Películas Comestibles.  
Calvo-López A., Morín-Alcázar C.S., Galicia-García T., Martínez-Bustos F. ................................................... 228 

Propiedades Mecánicas en Láminas para Bolsas Biodegradables Obtenidas por el Proceso de Extrusión 

Termoplástica. Análisis de Superficie de Respuesta 
Galicia-García, T., Martínez-Bustos, F., Jiménez-Arévalo, O. ........................................................................... 233 

Uso del Modelo  de Mezclas para Determinar la Asociación Óptima de Gramineas-Leguminosa 
Rigoberto Castro Rivera, Alfonso Hernández Garay, Humberto Vaquera Huerta, Jorge Pérez Pérez, José de la 

Paz Hernández Girón, Adrian Raymundo Quero Carrillo, Omar Ramírez Reynoso, Javier Francisco Enríquez 

Quiroz ................................................................................................................................................................. 238 
Una actividad conducente a lograr el aprendizaje significativo del concepto de error tipo I 

Félix Almendra-Arao, David Sotres-Ramos, Cecilia Ramírez Figueroa ............................................................ 243 
Una experiencia Docente para el Aprendizaje de Modelos Probabilísticos Discretos Basadas en la 

Redacción de Enunciados de Problemas 
M. J. García-Ligero, P. Román-Román .............................................................................................................. 248 

Métodos de apoyo/recursos interactivos de aprendizaje de SPSS 
Lara-Porras, A.M., Alfonso-Uxó, A., Jiménez-Lara Pablo ................................................................................. 253 

Recursos didácticos para el aprendizaje de la probabilidad: Una experiencia virtual 
Lara-Porras, A.M., Román-Montoya, Y. ............................................................................................................ 259 

Análisis Exploratorios de Hábitos de Alimentación y Actividad Física en Escolares de la Ciudad de 

Chilpancingo del Estado de Guerrero México 
Vivian Sistachs Vega, Lucio Díaz González ...................................................................................................... 265 

Análisis Estadístico de Datos Textuales 
M. Luisa Hdez. Maldonado, Claudio R. Castro López ....................................................................................... 270 

A Consideration for Constructing Critical Regions for Non-inferiority Tests 
Dr. Félix Almendra-Arao.................................................................................................................................... 275 

La Explicación del Funcionamiento de un Sistema Mediante la Modelización de Ecuaciones 

Estructurales 
Mª Elena Vicente, J. Antonio Castro, Mª Purificación Vicente, Mª Purificación Galindo.................................. 280 

Modelos para Enfermedades Infecciosas 
Vivian Sistachs Vega, Lucio Díaz González, Lucio Díaz González ................................................................... 285 

Estructura Causa Suficiente en Modelos Gráficos para Enfermedades Complejas con Expresiones Orales 
Mabel Brunotto, Silvia Mina, Magdalena Bolesina, Silvia Sorokin, Irma Moncunill, Susana Cornejo, Vanesa 

Buffa, Dante Secchi, Eduardo Piemonte, Evelin Bachmeier, Jerónimo Lazos, María Brezzo, Ana María Zarate, 

Fabiana Carletto Köber, Alicia Malberti, Silvina Barembaum, Ana Isabel Azcurra, José Luis Barra ................ 289 
Ajuste, Predicción y Tiempos de Primer Paso en un Modelo Estocástico para el Estudio de Crecimiento 

del Pez Espada 
Román-Román, Patricia, Torres-Ruiz, Francisco de Asís................................................................................... 294 

Uso de Diversas Técnicas Estadísticas en el Diseño de una Bebida con Actividad Funcional 
Evangelina Ruiz-Figueroa, Elia Nora Aquino-Bolaños, Rosa Isela Guzmán-Jiménez, Diana Elizabeth Leyva-

Daniel, Takuo Nakano, Eryck R. Silva-Hernández ............................................................................................ 299 
Aplicación del Algoritmo Chaid para el Analisis de la Televisión y el Comportamiento en Niños 

Preescolares 
Laura Oliva Zárate, Claudio Castro .................................................................................................................... 304 

Comparando el Análisis de Componentes Principales (PCA), el Test No Paramétrico de Firedman-

Nemenyi (TFN) y el Análisis Discriminante (AD) para la Clasificación de Expresiones Faciales en 

Bebés Cuando Toman una Fórmula Infantil 
Rosa Guadalupe Herrera-Lee, Iñigo Verdalt-Guzmán, Takuo Nakano, Lech Ozimek, María Luz Márquez-

Barradas, Homero Vladimir Ríos-Figueroa, Jesús Ofelia Angulo-Guerrero, Eryck R. Silva-Hernández ........... 309 
Análisis de Parámetros Fisicoquímicos, Color, Contenido de Polifenoles, Antocianinas y Capacidad 

Antioxidante en Licores de Mora mediante Técnicas Multivariadas 



XII  

 

Diana Elizabeth Leyva-Daniel, Iñigo Verdalt-Guzmán, Eryck R. Silva-Hernández, Elia Nora Aquino Bolaños, 

Carlos Guillermo Hernández, Rosa Isela Guzmán-Gerónimo ............................................................................ 314 
Análisis de Interacción de Factores Clasificatorios de una Población en Base a las Distancias 

Moleculares entre sus Individuos 
Bruno, Cecilia, Balzarini, Mónica ...................................................................................................................... 319 

Relación del Ángulo Interdental con el Plano Mento-Nasal (Plano Estético de Ricketts)  
Gustavo Alfonso Sotelo y Soto, Noralia Ramírez Chávez, Erika Sotelo Acosta, Juan José Trujillo Fandiño, Julia 

Aguirre Sampieri, Jorge de Jesús Serena Melo, Minerva Reyes Felix................................................................ 325 
Alometría Interespecífica de Árboles de la Selva Alta Perennifolia en el Volcán San Martín Pajapan, 

Veracruz 
Báez-Hernández. A., A. J. Martínez., S.M. VázquezïTorres & J. G. MonteroïMora ........................................ 330 

Comparación de Estimadores de Regresión del Total en Poblaciones Estratificados y Complejos Bajo 

Tres Propuestas de la Matriz de Varianzas 
Flaviano Godínez Jaimes, Ignacio Méndez Ramírez, Ma. Natividad Nava Hernández ...................................... 336 

Un Estudio de la Evolución de Epidemias de Influenza en Estados Unidos y la Posible Asociación con el 

Factor Climatológico 
Agustin Jaime Garcia Banda, Luis Cruz-Kuri, Ismael Sosa Galindo .................................................................. 341 

Algunos Modelos Estadísticos Simples para Describir la Evolución de un Proceso Epidemiológico 
Ismael Sosa Galindo, Luis Cruz-Kuri, Agustin Jaime Garcia Banda .................................................................. 346 

Estudio Morfométrico de la Tortuga Kinosternon Herrerai en un Arrollo Situado en el Municipio de 

Xalapa, Ver.  
Gustavo Aguirre León, Erasmo Cázares Hernández, Blanca Hervier Martínez ................................................. 351 

Evaluación Sensorial de Aderezos Ricos en Ácidos Grasos Omega-3 y Omega-6 
Martínez-Alejo J.M., García-Barradas O., Mendoza-López M. R., Muñoz-Muñiz O.D., Jiménez-Fernández M.

 ............................................................................................................................................................................ 356 
Comparación de Filtros Específicos y no Específicos en el Análisis de Matrices de Expresión Génica 

María del Carmen Romero, Julio Alejandro Di Rienzo ...................................................................................... 362 
Util ización del Análisis de Cluster con Variables Mixtas en la Identificación Taxonómica de Ácaros 

Depredadores (acari phytoseiidae) de Cuba 
Dunia Chávez Esponda, Ileana Miranda Cabrera, Mayra Ramos Lima .............................................................. 367 

Un Modelo SARIMA para Viento en la Estación Nucleoeléctrica de Laguna Verde 
Uziel González González, Alejandro Jiménez Lagunes, Sergio F. Juárez Cerrillo ............................................. 370 

Análisis Espectral Singular de Series de Tiempo 
Alejandro Ramírez Núñez, Sergio Francisco Juárez Cerrillo ............................................................................. 375 

Análisis Estadístico de la Implementación del Laberinto Acuático de Morris en la Evaluación del 

Aprendizaje Espacial 
Pérez Roldan E.A, Santiago Roque I, Juárez Aguilar E, y Juárez Cerrillo S.F. .................................................. 379 

 

 

 

  



XIII  

 

Prefacio 
 

Varios académicos de la Universidad Veracruzana, y otros tantos de México, 

asistimos a Salamanca, España, al Primer Encuentro Iberoamericano de Biometría. 

Este evento se desarrolló en el marco de la XI Conferencia Española que la Región 

de la Internacional Biometric Society (IBS) celebrada en ese país los días 20, 21 y 

22 de junio del 2007. En esa ocasión fuimos participes de un magno evento y una 

magnífica organización. 

 

En este contexto se nos invitó a organizar el Segundo Encuentro Iberoamericano de 

Biometría y la V Reunión de la Región Centroamericana y del Caribe de la Sociedad 

Internacional de Biometría para el 2009. Convocamos al Grupo México, a la Región 

Centroamericana y del Caribe, ambos de la IBS, y a un conjunto amplio de 

instituciones de México y de otros países de Iberoamérica, y también tuvimos el 

respaldo de colegas de otras regiones, grupos y países. La sede del evento fue la 

ciudad de Boca del Río, y se llevó a cabo del 29 al 31 de julio.  

 

El evento fue una oportunidad para constatar el avance de la Biometría en 

Iberoamérica y también permitió fortalecer los vínculos y las redes de colaboración 

de académicos y usuarios de esta importante disciplina. Cabe destacar que el 

Segundo Encuentro Iberoamericano de Biometría se organizó también para darle 

continuidad programática a la Red Iberoamericana de Biometría, actividad que 

llevan a cabo de forma conjunta las regiones Española, Argentina y 

Centroamericana y del Caribe y el Grupo de Chile de la IBS. 

 

La V Reunión Centroamericana y del Caribe de IBS, forma parte de la programación 

bianual de la Región que, desde su cambio de estatus como región de la IBS, ha 

organizado las siguientes reuniones: en el Centro Agronómico Tropical de 

Investigación y Enseñanza (CATIE) en Turrialba, Costa Rica en el 2001; en la 

Universidad de Puerto Rico en Mayagüez, Puerto Rico en el 2003; en el instituto de 

Ciencia Animal (ICA) en la Habana, Cuba en el 2005; y la más reciente, en la 

Universidad de Oriente-Núcleo de Nueva Esparta, en Isla Margarita, Venezuela, en 

el 2007.  
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En esta edición del evento se rindió homenaje al Dr. Emilio Carbonell Guevara, Jefe 

de la Unidad de Biometría del Instituto Valenciano de Instituciones Agrarias de 

Valencia, España y ex presidente de la Región Española de IBS, por su valioso 

aporte y por haber sido pieza fundamental en el desarrollo de la Región. También se 

le nombró miembro honorario de la Región Centroamericana y del Caribe. 

 

La Biometría es una disciplina de fuerte desarrollo y amplia influencia en las más 

diversas actividades humanas; como tal las líneas de investigación teórica y aplicada 

se han multiplicado en los años recientes. Este segundo Encuentro Iberoamericano 

de Biometría se dedicó a cuatro temas fundamentales: Modelación Estadística en la 

Biometría, Análisis Multidimensional, Educación Estadística y Celebración de los 

150 a¶os de la aparici·n del libro ñEl Origen de la Especiesò de Charles Darwin. 

 

Lo que aquí presentamos son una parte de las solicitudes que, como contribuciones 

libres, recibió el Comité Científico por parte de la comunidad biométrica 

internacional. Los editores realizamos la revisión y adecuación de forma de los 

trabajos en extenso, de acuerdo a lineamientos difundidos en la convocatoria. En 

esta memoria ponemos a disposición las contribuciones libres editadas. Queremos 

manifestar nuestro más profundo agradecimiento a los autores. 

 

Agradecemos también a nuestros patrocinadores por sus generosas aportaciones, las 

cuales fueron vitales para hacer realidad el evento. En particular agradecemos a 

Subsecretaría de Educación Superior, al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnología, 

la Universidad Veracruzana, a la Secretaría de Educación de Veracruz, al Instituto 

de Ecología, a la Universidad de Colima y al Gobierno del Estado de Veracruz. 

 

Finalmente agradecemos de manera muy especial a Rubén Jiménez Zamudio y 

Cecilia Cruz López por todo el apoyo en la edición de este documento. 

 

Febrero de 2010. 

Sergio Francisco Juárez Cerrillo 

Mario Miguel Ojeda Ramírez 

Editores.
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Resumen 

 

Sean X y Y dos dimensiones que cambian con el tamaño en las especies 1 y 2. Supongamos 

X  y Y satisfacen las relaciones Y = f(X) y Y = g(X) en las especies 1 y 2, respectivamente. Si 

X y Y cambian de manera similar en ambas especies, entonces tenemos que f = g. En este 

trabajo presentamos una prueba para probar la hipótesis gfH =:0  vs. gfHa ¸:  y la 

aplicamos para comparar la alometría de dos especies de cactáceas del bosque seco 

caducifolio de Cerro Gordo, en el estado de Veracruz. Los datos analizados consisten de la 

altura y el perímetro de la planta. El procedimiento que utilizamos es no-paramétrico en el 

sentido de que no requiere que se establezca la forma de las funciones f  y g. Además la 

prueba es consistente y está basada en la discrepancia entre f  y g medida en términos de la 

distancia ponderada 
2L .  

 

Palabras Clave: Alometría, regresión no paramétrica, cactáceas. 

 

 

1. Introducción 

Las plantas habitan ambientes diversos y se caracterizan por tener una amplia variedad de 

adaptaciones morfológicas, arquitectónicas y fisiológicas. En particular algunas suculentas 

habitan ambientes donde la disponibilidad de agua es temporalmente intermitente, 

quedando así sujetas a períodos variables de desecación. Tal es el caso de las cactáceas y 

árboles que habitan en selvas bajas caducifolias, las cuales cumplen un importante papel 

dentro de las comunidades vegetales, ya que interactúan con múltiples factores bióticos y 

abióticos que influyen sobre el crecimiento y desarrollo de las plantas (Bullock, 2000). Es 

así que la aproximación alométrica intra e interespecífica permite evaluar parte de las 

respuestas de las plantas a la exposición a presiones selectivas impuestas por el ambiente 

(Niklas 1994, King et al., 2006). Por lo que, en este estudio presentamos un análisis 

alométrico entre dos especies de cactáceas columnares que cohabitan en un fragmento de 

bosque seco caducifolio: Cephalocereus palmeri var. sartorianus y Neobuxbaumia 

scoparia, a partir de la relación entre la altura y diámetro de la planta.  

 

Muchos autores han analizado las relaciones alométricas utilizando modelos de regresión 

lineal y no lineal, para pares de variables y con análisis de covarianza cuando desean hacer 
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comparaciones de las pendientes de la regresión para comparar entre especie o poblaciones 

(Niklas, 1994; Thomas 1996). El objetivo de este trabajo es proponer un procedimiento de 

prueba de hipótesis para comparar las relaciones alométricas  basado en las diferencias de 

dos funciones de regresión.  Las hipótesis que se plantean son gfH =:0  vs. gfHa ¸: , 

es decir se pretende comparar dos curvas de regresión correspondientes a cada una de las 

especies bajo estudio, con tamaños de muestra  nm ,  ( nm¢ ). El procedimiento utilizado 

es no-paramétrico ya que no se establece paramétricamente la forma de las funciones f  y  

g .   

 

 

2. Método 

 

Los datos que se analizan fueron colectados en un fragmento de bosque seco caducifolio de 

Cerro Gordo, Veracruz. El interés se centra en evaluar la altura de las cactáceas en relación 

con su diámetro, comparando por especie. Los datos consisten entonces de dos muestras 

independientes: C. palmeri var. sartorianus 77=m y N. scoparia 110=n .  

 

La comparación alométrica de estas dos especies la realizamos probando las siguientes 

hipótesis  

 

gfH =:0  vs. gfHa ¸:                                               (1) 

 

donde Y = f(X) y Y = g(X) son las relaciones que satisfacen las dimensiones X y Y de las 

especies 1 y 2, respectivamente. De modo que si X y Y cambian de manera similar en 

ambas especies, entonces tenemos que f = g.  Si f y g fueran lineales, entonces la opción es 

un análisis de covarianza. Sin embargo, esto tiene restricciones ya que las suposiciones de 

un modelo lineal o la suposición de normalidad pueden no ser realistas. Por lo que 

proponemos aplicar el procedimiento de prueba propuesto Munk y Dette (1998) por para 

probar la hipótesis en (1).  

 

Se consideraron en el análisis las dos muestras independientes de 77=m  y 110=n  

observaciones por lo  que supondremos que 

 

110,...,1   ,77,...,1     ,)(),( 2
,2,1 ==Í jiLXYXY ji                            (2) 

 

Sin pérdida de generalidad, supondremos que el rango de la variable regresora X  es el 

intervalo [0,1]. Consideramos los siguientes modelos  

 

110,...,1   ,)()()(

  ,77,...,1    ,)()()(

,2,2,2

,1,1,1

=h+=h+==

=e+=e+==

jgXXgXYY

ifXXfXYY

jjjjjj

iiiiii
                 (3) 

 

Supondremos que las funciones de regresión y las variables aleatorias son tales que 

[ ]1,0, 2Lgf Í  y 
2, LÍhe  . Supondremos también que 
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[ ] [ ]0)()( =h=e XEXE , [ ] )()( 2 XXV es=e , [ ] )()( 2 XXV hs=h         (4) 

 

El procedimiento de comparación consiste en estimar una medida de discrepancia entre las 

dos funciones f  y g usando la distancia 
2L  

 

[ ]ñ -=-=

1

0

222 )()( dxxgxfgfD                                     (5) 

 

Por lo que la hipótesis en (1) es equivalente a: 

 

0: 2
0 =DH  vs 0: 2¸DHa                                        (6) 

 

En el caso de diferentes tamaños de muestra, la propuesta para una estimación de 
2D  es la 

siguiente: 

 

))((Ĕ

0 0

11
2

ji

m

i j

jiij YYYYD --l=ää
= =

++                                     (7) 

 

donde 110 YY = ,  120 YY =  y mm YY =+1 , nn YY =+1 , 1, ²nm . Los pesos ijl  están dados 

por: 

 

{} )(),max(),min(     

)()(

,2,11,21,1

),[

1

0

),[ 1,2,21,1,1

XXXXX

dXXX

Sjiji

XXXXij jjii

I

II

-=

=l

++

++ñ
                      (8) 

 

con 

{}
{ }

 
   si 0

),max(),min(  si 1
)(   

,2,11,21,1

í
ì
ë

Î

>=Í
=

++

SX

XXXXSX
X

jiji
SI  

 

Una vez calculado el valor 2ĔD , el estadístico de prueba  propuesto es el siguiente: 

 

2
,

ĔDmnT nm +=  ~ ),0( 2dN                                         (9) 

 

donde ),0( 2dN   denota la distribución normal centrada con varianza 2d   dada por: 

 

),(2)( 22
44

22 sr
kk

D ĥe
he ss+
s
+

s
=d                                   (10) 
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Con )/( mnmk += . El cociente de los tamaños de muestra muestras  puede reescribirse 

como 1// ¢= srnm , tal que el máximo común divisor de r y s 1),( =srmcd , si esto se 

cumple, se tiene que para enteros mn²  
 

2

2

3

31
)(),(

rs

rsr
srsr

+-
+=^                                       (11) 

 

La estimación de las varianzas 2

es  y 2

hs   propuestas  en el caso de regresión no paramétrica 

es: 

 

2
1

2

2 )(
)1(2

1
Ĕ -

=

e -
-

=s ä ii

m

i

YY
m

,  2
1

2

2 )(
)1(2

1
Ĕ -

=

h -
-

=s ä ji

n

j

YY
n

 

 

 

3. Resultados  

La relación entre el diámetro y la altura varió entre las dos especies de cactáceas (Fig. 1). 

Es evidente que la especie  C. palmeri var. sartorianus, muestra mayor altura comparado a 

la respuesta que tiene N. scoparia 

 

 
Figura 1. Relación entre altura vs. diámetro de las cactáceas columnares Neubuxbaunia 

scoparia y Cephalocereus palmeri var. sartorianus.    

 

Para el  cálculo del estadístico de prueba se cuenta con 110=n  de observaciones N. 

scoparia (especie 1) y 77=m  de la especie C. palmeri var. sartorianus, por lo que 

)110,77(),( =sr , lo que dio por  resultado 3034.1),( =sr̂ . Las varianzas de la altura de 

cada especie son 7029.0Ĕ2=se  y de 036.1Ĕ2 =sh . El valor de 925.4Ĕ2=d  y el valor de la 

especie: Neubuxbaunia, especie: Cephalocereus
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distancia es  2.784Ĕ2=D  por lo que 155.71Ĕ/Ĕ 22
, =d+= DmnT nm , este valor indica que 

hay muy fuerte evidencia de la diferencia entre las alturas de las dos especies. 

4. Conclusión 

 

La relación alométrica entre el diámetro y altura de las cactáceas columnares indica claras 

diferencias entre especies. El estadístico de prueba  propuesto llevó al rechazo de la 

hipótesis nula lo que confirma que el tamaño de las cactáceas difiere interespecíficamente.  
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Introducción 

 

Las variables respuesta que son conteos son frecuentemente medidas en las ciencias 

biológicas. Sin embargo, no es raro que el número de ceros observados en la variable 

respuesta exceda a la frecuencia que se espera observar bajo la distribución que se ajusta. 

En este caso se indica que los datos presentan exceso de ceros o están inflados con ceros. 

De ahí que está alta frecuencia en muchos casos sea especificada incorrectamente al 

modelo estadístico, ya que no se cumplen los supuestos distribucionales de la modelación. 

Lo cual, no debe ser ignorado ni tampoco debe ajustarse una distribución con esta 

característica ya que las inferencias y niveles de significancia y confianza no serán 

correctos. 

 

El exceso de ceros es común en la práctica, por lo que se han desarrollado modelos 

estadísticos que describen este fenómeno y, por lo tanto, permiten derivar conclusiones 

realistas y confiables a partir de las inferencias. Este sentido, la aplicación de este tipo de 

modelación no se ha extendido tan ampliamente en las ciencias biológicas. Aunque su uso 

esta asociado a los estudios de abundancia y presencia de especies (Barry y Welsh 2002;), 

reclutamiento de árboles (Fortin y DeBlois 2007). 

 

Es así como en este estudio se analizaron datos obtenidos en un experimento de pruebas de 

fungicidas para el control de daños en plantas de jitomate. El experimento se realizó en 

condiciones de invernadero bajo un diseño anidado con tres tratamientos (fungicidas) y un 

testigo. Las variables respuesta fueron el número de daños que presentaron las plantas de 

jitomate en foliolos, hojas, racimos y frutos. El problema de investigación queda planteado 

en dos puntos: determinar si los fungicidas significativamente reducen el número de daños. 

En caso afirmativo, determinar cual fungicida es el más efectivo. Debido a que los datos 

presentaban exceso de ceros, se utilizó el modelo de regresión Poisson inflado con ceros de 

Lambert para cada variable explicatoria, ajustados con el programa STATA. 

 

En la Figura 1 se muestra la distribución de frecuencias del número total de daños en hojas. 

Destaca inmediatamente la alta frecuencia de plantas que no presentaron daño, lo cual 

indica exceso de ceros. Este comportamiento prevalece en  las variables respuesta número 

de daños en foliolos, racimo y fruto. 

 

 

 

 

mailto:mlvv10@hotmail.com
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                                          Testigo            Acrobat             Manzanate Cupravit 

Figura 1. Distribución del número total de daños en Foliolos y Hojas. 

 

 

El Modelo de Regresión PIC 

 

En los modelos PIC se mezcla una distribución degenerada en el cero con una distribución 

discreta no degenerada. La estructura de la regresión se construye a través de la media de la 

distribución no degenerada y, posiblemente, a través de mezclar las probabilidades. A 

continuación presentamos el modelo de regresión Poisson inflado con ceros desarrollado en 

Lambert (1992).  

 

Sea 
T

1 ),,( nYYY >= el vector de la variable respuesta. El modelo de regresión PIC supone 

qua las iY  son independientes con la siguiente distribución. 

 

0=iY  con probabilidad ip , 

iY  ~ Poisson )( il  con probabilidad ip-1 . 

 

De tal manera que la función de masa de probabilidad de iY  es 

 

î
í

î
ì

ë

=
l

-

=-+

== l-

l-

>,,y
y

p

ypp

yYP y

i

ii

i i

i

21  para     ,
!

e
)1(

,0 para   ,e)1(

)(  

 

Denotamos lo anterior por ),(PIC~ iii pY l . La variable respuesta se modela mediante los 

parámetros del modelo 
T

1 ),,( nll=l >  y 
T

1 ),,( npp >=p . Se supone que estos 

parámetros dependen de las covariables a través de un modelo lineal generalizado. Es decir, 

se supone que  
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b=ll=l B
T

1 ))log(),...,(log()log( n , 

g== Gp
T

1 ))logit(,),(logit()logit( npp > , 

 

donde b y g son parámetros desconocidos, y B y G son matrices con las covariables.  

Cuando los parámetros g y b no están relacionados y las covariables que afectan a la 

distribución Poisson son las mismas covariables que afectan a las probabilidades ip , la log-

verosimilitud para el modelo de regresión PIC es 

 

( )

,)!log()]exp([                   

)]}exp(exp[)log{exp(log;,L

00

TT

1

T

1

T

ää

ä ä

>>

= =

-b-b+

b-+g+=bg

ii

i

Y

i

Y

iii

n

i

i

Y

ii

YY

pY

BB

BG

 

 

donde iG  y iB  son las filas i de G y B, respectivamente. Notemos que 

 

)exp(1

)exp(

T

T

g+

g
=

i

i
ip

G

G
 

 

Así que la log-verosimilitud del modelo de regresión PIC es 
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los estimadores de máxima verosimilitud se obtuvieron a través del algoritmo EM. 

 

 

Aplicación del modelo 

 

Sea ijkY  la variable aleatoria número total de daños en la variable respuesta i de la planta k  

bajo el tratamiento j; donde 4,,1>=i , con 1 daño en foliolos, 2 daño en hojas, 3 daño en 

racimo y 4 daño en fruto; 160,,1>=k , pues ignoramos al cuadrante, lo que nos resulta en 

160325 =³  plantas; 4,,1>=j , con 1 acrobat (Ac), 2 manzanate (Mz), 3 cupravit (Cu), y 4 

el testigo.  

 

El modelo que ajustamos a los conteos es un modelo de regresión PIC. Suponemos que 

),(PIC~ ijijijk pY l , además que las observaciones entre plantas son independientes e 

idénticamente distribuidas ( 160,,1>=k ). Los parámetros del modelo de regresión PIC son 
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CuMzAc)log( 3210 ijijijijij b+b+b+b=l , 

CuMzAc)logit( 3210 ijijijijijp g+g+g+g= , 

 

donde la variable explicatoria del modelo es la variable indicadora del fungicida. Las 

estimaciones de los parámetros de los modelos de regresión PIC se muestran en la Tabla 1.  

 

 

Variables Foliolo Hoja Racimo Fruto 

Poisson     

Constante 
4.2365 

(0.0131) 

2.2233 

(0.0390) 

1.5359 

(0.0637) 

1.5359 

(0.0637) 

Ac 
-1.0108 

(0.0337) 

-0.8727 

(0.0971) 

-0.6004 

(0.1766) 

-1.3746 

(0.2568) 

Mz 
-0.8733 

(0.0294) 

-0.7068 

(0.0826) 

-0.4480 

(0.1278) 

-0.8116 

(0.1775) 

Cu 
-0.3281 

(0.0212) 

-0.0679 

(0.0588) 

0.1973 

(0.0863) 
-0.1768 

(0.1061) 

Ceros     

Constante 
-0.10008 

(0.1583) 

0.2257 

(0.1591) 

0.6318 

(0.1673) 

0.6318 

(0.1673) 

Ac 
1.1656 

(0.2405) 

1.01984 

(0.2498) 

1.4061 

(0.3111) 

0.8787 

(0.3444) 

Mz 
0.8885 

(0.2327) 

0.7607 

(0.2395) 

0.7280 

(0.2637) 

1.0450 

(0.2945) 

Cu 
0.3007 

(0.2243) 

0.2847 

(0.2280) 

0.0654 

(0.2373) 

0.5074 

(0.2511) 

Tabla 1. Ajuste del modelo PIC. Los valores entre paréntesis son los errores 

estándar. 

 

En el modelo de regresión PIC todos los coeficientes son significativos en las cuatro 

variables respuesta, además los signos del modelo Poisson son negativos. En la parte de 

excesos de ceros, también los coeficientes resultaron significativos, pero con signo positivo. 

Lo que significa que la probabilidad del proceso que genera sólo los ceros aumenta 

conforme disminuye la media del proceso Poisson. Así, se establece que con los fungicidas 

Ac y Mz contienen mas ceros en las variables respuesta, ocasionando una disminución en el 

número de daños. 

 

Para comparar el modelo de regresión Poisson con el modelo PIC se realiza una 

comparación de las distribuciones ajustadas. En la Figura 2 se muestra las distribuciones 

ajustadas para la variable daños en hojas. De esta inspección es claro que el modelo Poisson 

subestima el número de ceros y que el modelo PIC proporciona un mejor ajuste a los datos. 
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Figura 2. Distribuciones Poisson (círculos) y PIC (círculos rellenos) ajustadas y observadas 

del número de daños en hojas para cada fungicida. 

 

 

Conclusiones 

 

Los resultados obtenidos del análisis nos permiten concluir, en primer lugar, que el modelo 

de regresión Poisson no es la herramienta adecuada para los datos debido al exceso de 

ceros. Esto se refleja en el ajuste pobre que proporciona a los datos, en particular a los 

ceros. Por otro lado, el modelo PIC modela adecuadamente al exceso de ceros y 

proporciona en general un buen ajuste al número de daños en foliolos, hojas, racimos y 

frutos. Los modelos ajustados, ponen en evidencia una relación negativa y significativa 

entre el número de daños y el uso de fungicida. Esto es, el número de daños es menor 

cuando se usa fungicida que cuando no se usa.  Más aún, el modelo de regresión PIC indica 

que los fungicidas que  dan los mejores resultados para el control de daños son Ac y Cu en 

las cuatro variables respuesta.  
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1. Introducción 
 

La estimación máximo verosímil casi siempre transita por la solución de la denominada 

ecuación de verosimilitud, (una ecuación o sistema de ecuaciones cuando se trate de la 

estimación de más de un parámetro). Suele ocurrir que dicha ecuación de verosimilitud 

presente una estructura compleja que no permita una solución analítica exacta. Esta 

situación se puede producir por las características del problema de estimación o por tratarse 

de un problema de datos incompletos. Cualquiera sea el caso, la solución de la ecuación de 

la verosimilitud exige el empleo de un método numérico. 

 

Entre los métodos numéricos existentes, uno muy conocido es el de Newton o alguna de 

sus variantes, pero existen más que permiten resolver ecuaciones lineales o no lineales. 

Otro algoritmo que no deja de ser numérico, pero que su fundamento es más desde una 

perspectiva estadística, es el algoritmo EM (Dempster, Laird y Rubin, 1977) o algunas de 

sus extensiones. Para más información puede consultarse a McLachlan y Krishnan (1997) y 

Quintana, Villalobos y Cornejo (2005). 

 

En este trabajo se presenta una alternativa para encontrar, cuando sea posible,  la solución 

de la ecuación de verosimilitud sin necesidad de utilizar un método numérico. No se trata 

de negar la utilidad de éstos, sino de incluir una herramienta más para la solución de la 

ecuación de verosimilitud cuando ésta presente una estructura compleja y posibilite la 

aplicación del procedimiento que se propone.  

 

El fundamento de este procedimiento consiste en evaluar numéricamente la función de 

verosimilitud o el logaritmo de esta función en un intervalo o región dentro del conjunto de 

posibles valores del parámetro y posteriormente determinar el valor máximo de la misma, 

así como el valor del parámetro (o parámetros) que produce este valor máximo, el cual por 

definición,  es la estimación máximo verosímil.  Sin el uso de las facilidades de cómputo 

actuales, esta propuesta no tiene sentido. 

 

A la luz de lo que se ha podido revisar, este método se desempeña bien cuando solamente 

existe un parámetro objeto de estimación. En el caso de dos parámetros requiere de un poco 

más de esfuerzo computacional. En el caso de más de dos parámetros no se ha logrado una 

implementación eficiente. 

 

Para ilustrar la propuesta se utilizan tres ejemplos que a su vez caracterizan tres situaciones 

en la estimación máximo verosímil de parámetros. El primero de ellos muestra una 

ecuación de verosimilitud que requiere en su solución de un método numérico. Es un caso 

mailto:emenendez@uv.mx
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típico, quizás en extremo, de un problema de datos incompletos. Se trata de una muestra 

aleatoria de tamaño n, de la cual solamente se conoce su tamaño y el máximo de las 

observaciones. Se asume como modelo probabilístico el modelo Exponencial. El segundo 

ejemplo fue utilizado por Dempster et al. (1977) para mostrar el funcionamiento del 

algoritmo EM. Otro autor que también lo considera con este mismo objetivo es Pawitan 

(2001, p. 343). El ejemplo en cuestión es el famoso ejemplo genético de Rao (1973, p. 

369). Este ejemplo sirve para mostrar también como este algoritmo funciona en problemas 

que no son de datos incompletos, pero pueden formularse como tales. El tercer ejemplo está 

basado en una muestra aleatoria de tamaño n de la distribución Gamma con parámetros de 

forma y escala Ŭ y ɚ respectivamente. Como es conocido, en la estimaci·n m§ximo 

veros²mil de los par§metros, uno de ellos  (Ŭ) requiere de la soluci·n de una ecuaci·n no 

lineal.  Todos los cálculos fueron realizados. Todos los cálculos fueron realizados con el 

paquete Matlab (versión 6.5. Release 13) 

 

 

2. Ejemplos 

 

Ejemplo 1. 

 

Considérese una muestra aleatoria de tamaño n de una distribución de probabilidad 

Exponencial con media ɚ. De dicha muestra solamente se conoce su tama¶o y el valor 

máximo de los valores en la muestra. La función de densidad para este modelo 

probabilístico está definida por 

 

Ὢὢὼ;‗ = ‗1Ὡ‗
1ὼ                                     

 

para valores positivos de la variable y el par§metro. Sea ñyò el valor m§ximo de las 

observaciones ὼ1,ȣ,ὼὲ que conforman la muestra aleatoria de tamaño n de la distribución 

que se ha adoptado. Es conocido que en el caso de una distribución de probabilidad 

continua, la ley de distribución del estadístico de orden ñm§ximo de las observacionesò, es 

caracterizada por la función de densidad 

 

Ὢὣώ;‗ = ὲὊὢώ
ὲ 1Ὢὢώ;‗   ,       (2.1) 

 

donde Ὂὢ es la función de distribución de la variable aleatoria Y. De (2.1) se obtiene que la 

función de verosimilitud está dada por  

 

ὒ‗;ώ = Ὂὢώ
ὲ 1Ὢὢώ;‗               (2.2) 

 

y de la expresión (2.2) bajo el modelo Exponencial se tiene que la ecuación de 

verosimilitud a resolver para obtener la estimación máximo verosímil es 

‬

‬‗
ὰέὫὒ‗;ώ =

ὲ 1 Ὡ
ώ
‗ώ

‗2 1 Ὡ
ώ
‗

1

‗
+
ώ

‗2
= 0.      (2.3) 

 

La solución de (2.3) requiere de algún método numérico. En este trabajo se ensaya la 

aplicación del algoritmo EM por tratarse de un caso típico de datos incompletos y se 
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compara con la propuesta que se hace en este trabajo, en cuyo caso la función que se evalúa 

numéricamente y a partir de la cual se obtiene el máximo y el valor del parámetro que lo 

produce está dada por  

 

ὰέὫὒ‗;ώ = ὲ 1 ὰέὫ 1 Ὡ
ώ

‗ ὰέὫ‗
ώ

‗
 . 

 

Para la comparación se generaron muestras aleatorias de la distribución Exponencial para 

diferentes valores de n y de ɚ. En la tabla (2.1) se muestran los resultados obtenidos para 

algunas de las simulaciones realizadas. En el algoritmo EM como valor inicial para 

comenzar el proceso iterativo se tomó como valor inicial la tercera parte del máximo de la 

muestra. En el caso del método que se propone en este trabajo se evaluó el logaritmo de la 

función de verosimilitud en un conjunto de valores del parámetro, comenzando desde la 

décima parte del máximo de la muestra hasta el valor de este máximo con incrementos de 

0.0001. Empíricamente estos valores demostraron ser adecuados para el estudio que se 

realizó. 

 

Tabla 2.1 

Tamaño de muestra n Valor del par§metro ɚ 
ɚ estimado por método 

que se propone 

ɚ estimado por 

algoritmo EM 

5 2 1.5629 1.5629 

20 2 2.6249 2.6249 

5 20 21.9416 21.9415 

20 20 23.2709 23.2709 

 

Ejemplo 2 

 

En la situación que se considera ahora se asume un modelo Multinomial con cuatro celdas, 

del cual se tiene una muestra de tamaño 197 y donde las frecuencias por celdas y las 

probabilidades de cada una de ellas están dadas en los siguientes vectores y = (125, 18, 20, 

34) y Ᵽ=
1

2
+
—

4
,
1 —

4
,
1 —

4
,
—

4
 respectivamente. En realidad la ecuación de verosimilitud 

para este caso tiene una solución numérica exacta (0.627) que resulta de la solución de una 

ecuación de segundo grado. Obviamente esta ecuación también puede resolverse aplicando 

un método numérico, o el algoritmo EM como ya se mencionó y cuyo resultado es también 

0.627.  El logaritmo de la función de verosimilitud que se obtiene de este modelo 

Multinomial está dado por la expresión 

 

ὰέὫὒ—;◐ = 125ὰέὫ
1

2
+
—

4
+ 38ὰέὫ

1 —

4
+ 34ὰέὫ

—

4
.    (2.4) 

 

Para la evaluación numérica de esta función, para posteriormente determinar su valor 

máximo y el valor de ɗ que lo produce,  se utilizaron  valores comenzando por un valor 

inicial del parámetro —0 ī 0.10 y hasta —0 + 0.10  con incrementos de 0.001 en una primera 

etapa. Una vez determinado el valor del parámetro — que maximiza a la expresión (2.4), 

se evalúa ésta nuevamente, pero ahora en un conjunto de valores que comienza en — 0.01 

hasta el valor —+ 0.01 con incrementos de 0.0001. El denominado valor inicial del 

parámetro es una primera estimación a partir de la información de una de las cuatro celdas 
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y su probabilidad correspondiente. El valor inicial que se utilizó fue el de 0.69, el cual se 

obtiene de considerar la frecuencia de la celda cuatro y su correspondiente expresión de su 

probabilidad. Es decir, 

 

—0 =
4x34

197
= 0.69 

 

En las gráficas 2.1 y 2.2 se muestran estos dos momentos. El método propuesto que se 

evalúa arrojó el valor de ɗ = 0.6268. 

 

Ejemplo 3 

 

Supóngase una muestra aleatoria de tamaño n de la distribución de probabilidad Gamma 

con parámetros de forma y escala Ŭ y ɚ respectivamente. Es conocido que la complejidad 

en la determinación de la estimación máximo verosímil de estos parámetros radica en la 

expresión de la ecuación producida por 

  
‬

‬‌
ὰέὫὒ‌,‗;◐ = ὲὰέὫ

ώ

‌
+ ὲ

‬

‬‌
ὰέὫῲ‌ В ὰέὫώὭ

ὲ
Ὥ= 1 = 0,        (2.5) 

 

lo cual requiere de un método numérico en su solución ‌ respecto a Ŭ, para después 

obtener la estimación de ɚ mediante la expresión ‗=
ώ

‌
.  

 

  
 

 

Para la evaluación del método propuesto se generaron varias muestras aleatorias de 

diferentes tamaños de la distribución Gamma, encontrándose la estimación máximo 

verosímil de los parámetros mediante la aplicación del método de Newton para la solución 

de la ecuación (2.5) y el algoritmo que se propone. Algunos de los resultados obtenidos se 

muestran en la tabla 2.2. Si se denota la media y la varianza de la distribución Gamma por 

m ώ s2 respectivamente, y conocido que m= ‌‗  y s2 = ‌‗2, se puede obtener una primera 

aproximación de la estimación de Ŭ y  ɚ, sustituyendo los valores de m y s2
 por la media y 

la varianza muestrales, de tal forma que ‌0 =
ώ2

ί2
 y ‗0 =

ώ

‌0
. Para la aplicación del método 

que se propone se evaluó la función logaritmo de la verosimilitud  

Gráfica 2.1 Gráfica 2.2 
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ὰέὫὒ‌,‗;◐ = ὲὰέὫῲ‌ ὲ‌ὰέὫ‗+ ‌ 1 В ὰέὫὼὭ ‗1В ὼὭ
ὲ
Ὥ= 1

ὲ
Ὥ= 1  , 

 

para valores de Ŭ de Ŭ0-0.5 a Ŭ0+0.5 y para valores de ɚ de ɚ0-0.5 a ɚ0+0.5, con incremento 

de 0.01 en ambos casos.  

 

Tabla 2.2 

 

Tamaño 

de 

muestra 

n 

Valor 

del 

par. 

Ŭ 

Valor 

del par. 

ɚ 

Estimación 

Newton 

Ŭ 

Estim. 

Newton 

ɚ 

Valor de 

logL 

Estim. 

Método 

propuesto 

Ŭ 

Estim. 

Método 

propuest

o 

ɚ 

Valor de 

logL 

10 10 5 18.8431 2.8143 -39.0379 18.8538 2.8038 -39.0297 

20 10 5 10.3591 5.8300 -86.3583 10.3588 5.8279 -86.3584 

10 20 10 24.2353 7.7751 -50.4987 23.5269 7.7514 -50.5330 

20 20 10 18.2240 11.0000 -104.993 18.5088 10.8258 -104.994 

50 25 30 26.4057 28.3154 -319.319 26.6633 28.0283 -319.247 

 

 

3. Conclusiones  

 

Por los resultados obtenidos en las tres diferentes situaciones donde se ha evaluado el 

desempeño del método que se ha propuesto, hay evidencia de que el mismo se desempeña 

bien, en particular en los dos primeros ejemplos, donde el objeto de estimación era un solo 

parámetro. En el tercer ejemplo, donde el objeto de estimación es de dos parámetros, no 

hay tanta coincidencia como en el caso de los dos ejemplos anteriores, aunque los 

resultados son aceptables. Esto puede ser motivado por el incremento de los valores en el 

rango que se considera, ya que de haberse fijado el incremento en 0.001, el algoritmo que 

se utiliza se vuelve ineficiente por el tiempo que emplea en evaluar la función que se desea 

maximizar. 
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1. Introducción 

 

En este trabajo se presenta un programa que permite evaluar los valores de los elementos 

que conforman el estudio prospectivo de la potencia de una dócima o prueba de hipótesis 

en el marco del análisis de varianza, desde una perspectiva de su utilidad en la fase de la 

planeación del experimento a realizarse. En este contexto se acostumbra denominar a la 

potencia con el adjetivo de prospectiva; entendiéndose el término de potencia prospectiva 

como el cálculo de la probabilidad previa a la experimentación para detectar diferencias 

significativas entre los tratamientos que se someterán a prueba, cuando estas diferencias 

existen. 

 

La teoría básica del cálculo prospectivo de la potencia fue desarrollada en la década de los 

a¶os 50ôs y fundamentada por Scheff® (1959). Actualmente, a pesar del desarrollo de los 

medios computacionales y que el concepto de potencia ha sido tratado en detalle por varios 

autores, tales como: Kraemer and Thiemann (1987), Cohen (1988), Lipsey (1990) y Muller 

and Benignus (1992), por solo citar algunos, el desconocimiento de tal concepto y su 

utilidad desde la perspectiva prospectiva es bastante generalizado y en el mejor de los 

casos, cuando el investigador conoce la importancia y utilidad de la misma, puede no 

sentirse motivado a usarla por las complicaciones de cálculo que pudieran derivarse. 

 

Existen muchos programas estadísticos, tanto comerciales como libres. Algunos de ellos 

incluyen en el módulo de diseño de experimentos, el cálculo de la potencia. No obstante lo 

anterior, lo hacen desde la perspectiva de la potencia retrospectiva. Entendiéndose por 

ñretrospectivaò como el c§lculo de la potencia una vez concluido el an§lisis de los datos. En 

consecuencia, los resultados de estos programas en la etapa de planificación son bastante 

limitados. Esta insuficiencia no es difícil de entender a partir de que dichos programas no 

están pensados en función del uso de la potencia en la etapa de la planificación del diseño 

previa a la experimentación. 

 

Los potentes programas comerciales de aplicación al diseño de experimento, tales como: el 

JMP(V5©2002, SAS Institute Inc.) y el Design-Expert(V7.1.1©2007, Stat-Ease Inc.) no 

brindan la posibilidad del cálculo prospectivo de la potencia de una manera amigable. El 

JMP por ejemplo, si se deseara hacer análisis de la potencia previa a la experimentación, 

requiere programación en su lenguaje y conocimiento de la teoría de análisis prospectivo de 

la potencia. El Design-Expert(V7.1.1©2007, Stat-Ease Inc.), lo hace de una manera tal, que 

no permite la consideración de otros valores de diferencias significativas, sino aquellas 

preestablecidas en el programa, las cuales son a lo más tres. Como consecuencia, no 

permiten un análisis exploratorio exhaustivo de la potencia prospectiva, por lo cual el 

mailto:lojb33@gmail.com
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investigador no puede valorar diferentes alternativas y con ello tomar la decisión más 

conveniente, en función de sus objetivos, expectativas y recursos. 

 

En este trabajo, se ofrece un programa el cual permite el cálculo y análisis de la potencia 

prospectiva bajo un amplio escenario de condiciones, de manera fácil y amigable, incluso 

con salidas gráficas. Si bien este programa está dirigido al caso de los diseños 

experimentales factoriales, la flexibilidad que se ha logrado en su construcción, permite el 

estudio prospectivo de la potencia en otros tipos de diseños. Esta flexibilidad del programa 

es posible por su estructura en módulos. El programa se elaboró mediante la codificación 

en Matlab V7.2.0.232 (MathWorks Inc., 2006). Con el uso de este programa, el 

investigador está capacitado para seleccionar, en la fase de planificación del experimento, 

los valores de compromiso en los elementos que conforman el estudio prospectivo de la 

potencia. 

 

La potencia prospectiva contiene cinco elementos que intervienen en su cálculo (Menéndez 

y Jamed, 2006), estos elementos son: (a) el tamaño de efecto ȹ a ser detectado, (b) la 

variación inherente s
2
 de la variable que se observa, (c) el número n de réplicas en cada 

combinación de niveles de los factores, (d) la significación a de la prueba estadística y (e) 

la magnitud (1 ï b) mínima deseable de la potencia. 

 

Para ejemplificar el procedimiento y el uso del programa se presentan los siguientes 

diseños. 

1. Diseño de clasificación simple. 

2. Diseño factorial completo. 

3. Dise¶o ñBoxïWilsonò de composición central. 

 

 

2. Procedimiento general de utilización de la potencia en la planificación del diseño de 

experimento. 

 

a. Seleccionar el diseño experimental de interés. 

b. Obtener los valores de los elementos que se encuentran asociados en la potencia 

prospectiva (ȹ, ů o (k = ȹ/ů), Ŭ, n y (1 ï ɓ)). Ya que en la planificación habitualmente 

se desconoce ů, se recomienda la utilización de k. Siendo fijo el nivel de significación 

Ŭ, los elementos asociados son: k, n y (1 ï ɓ). En este punto, es importante el cálculo de 

los valores asociados k, n y (1 ï ɓ) que brinda el programa de cómputo. 

c. Tomar la decisión de la terna correspondiente k, n y (1 ï ɓ). En este punto, el 

investigador evalúa la terna más adecuada conforme a su disponibilidad de recursos y 

alcance buscado en la investigación. 

d. Proceder a la etapa de experimentación. 

 

 

3. Ejemplos 

 

1.1 Utilización de la potencia prospectiva en el diseño de clasificación simple. 
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El diseño contiene un factor de cuatro niveles o tratamientos con significación de ‌= 0.05. 

Por consideraciones prácticas, sólo es posible considerar la posibilidad de 3 o 4 réplicas en 

cada nivel, determinar el tamaño de efecto estandarizado k, tal que cumpla con una 

potencia prospectiva de 0.80. Para n = 3 (no. de réplicas en cada nivel), los grados de 

libertad son: ’ὸέὸὥὰ= 11, ’Ὢὥὧὸέὶ= 3, ’ὶὩί= 8. Para n = 4, los grados de libertad son: 

’ὸέὸὥὰ= 15, ’Ὢὥὧὸέὶ= 3, ’ὶὩί= 12. En la tabla 1.1 se presentan los valores de la potencia 

prospectiva y en las figuras 1.1 y 1.2 se presentan sus gráficas. 

 

Tabla 1.1. Potencia prospectiva a n = 3, 4 
k n = 3 n = 4 

0.00 0.050000 0.050000 

0.50 0.064635 0.072664 

1.00 0.112979 0.150728 

1.50 0.203798 0.298955 

2.00 0.339058 0.503705 

2.50 0.504399 0.712094 

2.80 0.606276 0.814069 

3.00 0.671001 0.867819 

3.50 0.809582 0.953100 

4.00 0.904934 0.987333 

4.50 0.959345 0.997419 

5.00 0.985172 0.999605 

 
       Figura 1. Potencia prospectiva a n = 3                  Figura 1.2 Potencia prospectiva a n = 4 

  
    

  

En la tabla 1.1 se observa para n = 3, una potencia de 0.809582 con un efecto estandarizado 

k = 3.50 y para n = 4, una potencia de 0.814069 con un efecto estandarizado k = 2.80. Lo 

anterior se interpreta de la siguiente manera. Se espera en el 80% de los casos que la prueba 

de hipótesis sea significativa, detectar un tamaño de efecto ȹ= 3.5„ cuando se utilicen 3 

réplicas. Se espera en el 81% de los casos que la prueba de hipótesis sea significativa, 

detectar un tamaño de efecto ȹ= 2.8„ cuando se utilicen 4 réplicas. 

 

1.2 Utilización de la potencia prospectiva en el diseño factorial completo. 

 

Se desea obtener los valores de la potencia del tratamiento interacción triple (m = 3) para 

un valor fijo del tamaño de efecto ȹ= 2„ (k = 2). El diseño factorial es un 33, 

considerando número de réplicas desde 2 hasta 5 en cada condición, con significación del 
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5%. En la siguiente tabla 2.1, se presentan los valores de la potencia prospectiva y en la 

figura 2.1 se presenta su gráfica. 

 

En la tabla 2.1 se observa en un tamaño de efecto estandarizado k = 2 y siendo significativo 

el efecto de interacción triple, lo siguiente. Con n = 2, se esperan detectar el 69.53% de los 

casos. Con n = 3, se esperan detectar el 92.81% de los casos. Con n = 4, se esperan detectar 

el 98.68% de los casos. Y por último, con n = 5, se esperan detectar el 99.80% de los casos. 

 
Tabla 2.1. Potencia del efecto interacción triplediseño 33, con diferentes réplicas n = 2, 3, 4, 5 

 

k n = 2 n = 3 n = 4 n = 5 

0.00 0.050000 0.050000 0.050000 0.050000 

0.50 0.077646 0.099630 0.122736 0.147289 

1.00 0.186668 0.310491 0.434725 0.551415 

1.50 0.412364 0.673801 0.840093 0.929404 

2.00 0.695332 0.928115 0.986806 0.998006 

2.50 0.899160 0.993925 0.999749 0.999992 

3.00 0.980372 0.999824 0.999999 1.000000 

 
Figura 2.1 Potencia del efecto interacción triple,diseño 33, con diferentes réplicas n = 2, 3, 4, 5 

 

 
 

 

1.3 La potencia prospectiva en el dise¶o ñBoxïWilsonò de composici·n central. 

 

Se desea calcular la potencia prospectiva de un diseño de composición central de segundo 

orden, el cual contiene 3 factores, 2 réplicas en cada punto factorial, 8 réplicas en el punto 

central y 2 réplicas en cada punto axial. Se desea también asegurar que los efectos 

cuadráticos contenidos en el modelo no se encuentren correlacionados. Conforme a lo 

anterior, el diseño seleccionado debe ser de tipo de distancia axial ortogonal. 

 

Identificar los tamaños de efecto estandarizados que cumplen obtener al menos una 

potencia de 0.80 en cada efecto en estudio (modelo, interacción, lineal y cuadrático). 

La tabla 3.1 muestra los valores más importantes de la potencia prospectiva, la figura 3.1 

representan sus gráficas. 
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En la tabla 3.1, se observan los siguientes valores del efecto estandarizado k. Para el efecto 

conjunto del modelo, k Ó 4.60. Para el efecto interacci·n, k Ó 1.50. Para el efecto lineal, k Ó 

1.20. Para el efecto cuadr§tico, k Ó 0.75. Los valores anteriores de k corresponden a 

mantener al menos una potencia de 0.80. 

 

Tabla 3.1     Figura 3.1 
k modelo inter  lineal cuad 

0.00 0.050000 0.050000 0.050000 0.050000 

0.50 0.055830 0.161219 0.218494 0.486480 

0.75 0.063509 0.303545 0.424460 0.823196 

1.00 0.074972 0.486480 0.654815 0.970511 

1.20 0.087309 0.637117 0.807673 0.996050 

1.50 0.112018 0.823196 0.942427 0.999930 

2.00 0.173087 0.970511 0.997032 1.000000 

2.50 0.262861 0.997802 0.999957 1.000000 

3.00 0.380562 0.999930 1.000000 1.000000 

3.50 0.517060 0.999999 1.000000 1.000000 

4.00 0.655902 1.000000 1.000000 1.000000 

4.50 0.778915 1.000000 1.000000 1.000000 

4.60 0.800336 1.000000 1.000000 1.000000 

5.00 0.873340 1.000000 1.000000 1.000000 

                                                                        Identificación, trazos de efectos 

                          Modelo  Interacción 

 Lineal  Cuadrático 

 

Con toda seguridad con los resultados de este trabajo se contribuye a fomentar la cultura 

estadística alrededor de la temática de la potencia prospectiva, favoreciendo tanto su 

aplicación como su enseñanza. 
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Contribución de la Psicología en el Desarrollo de la Estadística 
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La enseñanza de la estadística en las escuelas de psicología en el Distrito Federal, desde 

hace 36 años, ha contenido una serie de errores, dentro de los cuales cabe destacar, la 

enseñanza de la estadística como una materia sin relación, no sólo con la psicología, sino 

además con la metodología de investigación. Situación que se deja a la inteligencia y al 

insigth del alumno, el cual debe integrarla con la psicología y la investigación, sin la ayuda 

de la escuela. Esto significa que no existe un plan curricular que permita esta fusión, desde 

la aparición de la Facultad de Psicología de la UNAM en 1973 a la fecha. Más aun si se 

considera que el modelo curricular de ésta, es ejemplo conductor para las demás escuelas 

de psicología del Distrito Federal en particular y del país en general. Otro error ha 

consistido en la impartición de la materia por matemáticos o ingenieros, lo cual genera una 

enseñanza con ejemplos propios de esas disciplinas y por lo tanto ajenos a la psicología. 

Uno más de los errores ha sido considerar a la estadística totalmente ajena y sin alguna 

relación con la psicología. Todo esto ha generado un miedo considerable en los alumnos, 

además de un alto índice de reprobación. Por esta razón y por experiencia propia, se 

pretende en este trabajo contribuir al conocimiento de la historia de la estadística y 

considerar la participación de eminentes psicólogos en el desarrollo de ésta, para así 

generar en los alumnos una conciencia de que la estadística no es una materia ajena o 

desarrollada sólo por matemáticos, que tiene que ser cursada como un requisito sin 

conexión con su vida profesional, sino como una disciplina propia y necesaria para su 

desarrollo profesional. 

 

En estos tiempos además, el contar con internet permite a académicos 

y alumnos conocer valiosa información, por ejemplo acceder a 

biografías de hombres que han dedicado su vida al desarrollo del 

conocimiento, en este caso el de la estadística, así que vaya este 

humilde reconocimiento a esos hombres y sirva de modesto ejemplo 

de la información que navega en la web.  

 

La contribución de la psicología en el desarrollo de la estadística 

inicia en Alemania con Gustav Fechner, que contaba con estudios 

incompletos en medicina, incursiona en las técnicas de la experimentación, para describir la 

relación entre estímulos y sensación y deriva la Estadística hacia el campo de la psicología 

experimental. Fechner introdujo la medición en la psicología. 

Aparentemente creó el término psicofísica para describir la psicología 

experimental, que practicó como disciplina formal, a mediados del 

siglo XIX.  

 

http://en.wikipedia.org/wiki/Gustav_Fechner 

 

Posteriormente aparece en escena otro psicólogo, Hermann 

Ebbinghaus, que siguió la línea de Fechner y compartió dos ideas 

mailto:jgfranco56@yahoo.com
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cruciales con él: Que el estudio cuantitativo era la única manera de expresar con precisión 

las vagas nociones que la psicología manejaba antes, y el convencimiento que el apoyo de 

un cuidadoso diseño experimental es fundamental para la experimentación. Ebbinghaus 

aplicó estas ideas al estudio de la memoria. Vale la pena mencionar que al no contar con 

sujetos de experimentación, él mismo fue su sujeto. A él se debe la elaboración de la curva 

del olvido. 

 

A partir de 1880, dos hombres, Francis Galton y Karl Pearson, crean una revolución en la 

Estadística, al proporcionar una metodología empírica que sustituye a la experimentación 

controlada, en disciplinas donde la experimentación no es posible de aplicar. Esta 

metodología empírica ya había sido utilizada en la psicología.  

 

Francis Galton, primo de Darwin, nació en 1822 y a pesar de no ser 

psicólogo, investigó el carácter hereditario de la genialidad o 

inteligencia, utilizando curvas normales inversas, que llamó "ojivas", 

término que tomó de la arquitectura, y que aún se utiliza. Fue pionero 

en el tema de la regresión lineal simple, o reversión, como él la llamó, 

técnica para obtener una expresión que relaciona en forma lineal, dos 

características. También se preocupó de la estimación de los 

componentes de la varianza, o partes de la variabilidad de un 

fenómeno observado, atribuibles a causas identificables. El concepto 

estadístico más conocido de él, es el de la correlación, aún cuando su 

interpretación es limitada a un coeficiente que mide el grado de asociación entre el 

comportamiento de dos variables. 

http://www.jorgegalbiati.cl/ejercicios_4/HistoriaEstadistica.pdf 

 

La pregunta más importante  que generó fue ¿Se podrán medir las capacidades mentales? 

Con ello se convirtió en uno de los padres de la Psicometría, conjuntamente con Alfred 

Binet en Francia y Catell en Norteamérica, este último alumno de doctorado de Wilhelm 

Wundt, Padre de la Psicología experimental (Morales, 1976). Sin embargo quizá la mejor 

contribución de Sir Francis Galton fue la de ser el protector de un hombre genial: Karl 

Pearson. 

 

Karl Pearson aunque no fue psicólogo siempre desarrolló una gran 

fascinación por todas las ciencias en especial las ciencias sociales. 

Él mostró interés en distribuciones probabilísticas asimétricas, en 

contraposición con las distribuciones normales, simétricas. Llegó 

de esta manera a introducir una familia de distribuciones 

probabilísticas, hoy conocida como Gama, que ya había sido 

descubierta independientemente por el estadounidense Erastus De 

Forest. 

 

Pearson mostró interés en los más diversos temas, además de la 

estadística, como la filosofía, la religión, la historia, entre otros. Su "Gramática de las 

Ciencias", de 1892, ilustra su convicción de que la estadística analítica yace en los 

fundamentos de todo el conocimiento. 

 

http://www.jorgegalbiati.cl/ejercicios_4/HistoriaEstadistica.pdf
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Pearson, en su trabajo, dio más importancia a la cuantificación de la correlación entre dos 

variables, en la forma de un coeficiente, que la que le había dado Galton. Él y otros 

investigadores desarrollaron varios coeficientes de correlación, para el estudio de diferentes 

problemas en genética, biología, y otras disciplinas. El más común y conocido de ellos, hoy 

en día, lleva su nombre. A Karl Pearson se debe, también, la prueba estadística ji cuadrada, 

introducida en 1900. Este estadístico, es utilizado como medida de asociación entre dos 

tablas de frecuencia y una de sus aplicaciones es el probar el ajuste de una ley probabilística 

a un conjunto de datos empíricos. 

 

Con posterioridad al desarrollo del concepto de correlación, de Galton y de Pearson, 

problemas de clasificación en antropología y botánica dieron origen a coeficientes de 

similitud y a las funciones discriminantes del análisis multivariante. Dentro de esta misma 

rama de la estadística, pero en otra dirección, el estudio de las respuestas de los tests 

mentales dio origen a técnicas de reducción de dimensionalidad, es decir, el reemplazo de 

un gran número de variables correlacionadas, por un pequeño grupo de variables 

construidas a partir de las primeras, que contienen aproximadamente la misma cantidad de 

información. Entre ellas se encuentra el análisis factorial, que permite encontrar y 

cuantificar factores que influyen sobre las respuestas observadas. Las raíces del análisis 

factorial se encuentran en la psicología. 

 

 Charles Spearman condiscípulo de Catell y también alumno de 

doctorado de Wundt,   nació en 1863 en Inglaterra.  Spearman 

sirvió en el ejército inglés, participando en la guerra de los Boers. 

Luego se retiro, para dedicarse a estudiar psicología, llegando a 

desempeñarse, ya tarde en su vida, como profesor de psicología 

en el University College, de Londres. Es conocido por sus 

contribuciones al análisis factorial, que se mencionó como una de 

las técnicas de la rama de la Estadística denominada análisis 

multivariante. También es conocido por sus investigaciones sobre 

la inteligencia. Estos intereses lo obligaron a estudiar estadística, 

llevándolo a desarrollar un coeficiente de correlación basado en rangos, que hoy lleva su 

nombre. El trabajo de Spearman ha sido desarrollado con posterioridad, desembocando en 

el análisis de varianza multivariante. 

http://www.jorgegalbiati.cl/ejercicios_4/HistoriaEstadistica.pdf 

 

Al igual que Spearman, otros psicólogos han entregado importantes contribuciones a la 

Estadística, lo que es indicación de su gran utilidad en el estudio de los fenómenos 

psíquicos. Entre ellos se cuentan L.L. Thurstone y R. Likert, quienes 

se preocuparon de problemas de escalamiento, que consiste en 

transformar una característica medida en una escala conceptual, a una 

escala numérica. El escalamiento está fuertemente ligado al diseño y 

análisis de encuestas y tests.  

 

Louis Thurstone fue un psicólogo norteamericano que comenzó 

trabajando en ingeniería electrónica antes de iniciar sus estudios de 

Psicología. Estudio en las universidades de Cornell y Chicago. 

Después de enseñar psicología en el Instituto Carnegie de Tecnología 

http://www.jorgegalbiati.cl/ejercicios_4/HistoriaEstadistica.pdf
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(1915-23), fue psicólogo del Instituto Gubernamental de Investigaciones (1923-24) y 

profesor en la Universidad de Chicago (1924-52), donde en 1938 ocupó la cátedra Charles 

F. Grey. Inventó una escala psicofísica para la medida de las actitudes por el método de 

intervalos de aparentemente iguales e introdujo nuevas 

técnicas en el campo del análisis de factores. Dio un gran impulso a la Psicometría. Se 

opuso al factor G de Spearman y postuló sus siete aptitudes mentales primarias: 

comprensión verbal, comprensión espacial, razonamiento abstracto, capacidad numérica, 

fluidez verbal, capacidad perceptiva y memoria. Escribió: Un estudio Factorial de la 

Percepción en (1944) y Análisis de 

Múltiples Factores en 1947.  

http://www.biografiasyvidas.com/biografia/t/thurstone.htm 

 

Rensis Likert (1903-1981) Psicólogo norteamericano se graduó en 

la Universidad de Michigan en economía y sociología en 1922. 

Recibió su doctorado en Psicología en la universidad de Columbia 

en 1932. Fue el director fundador del Instituto de Investigación 

Social en 1949. 

Trabajó en un buen número de agencias gubernamentales en el 

negocio de obtención de información valiosa y pasó gran parte de 

su vida perfeccionando y desarrollando un método confiable para 

obtener datos de los entrevistados. Este trabajo se publicó en 1932 

con el t²tulo de, ñUna t®cnica para medir actitudesò. Sus ideas han 

sido una gran influencia en el siglo veinte y seguramente también 

en el veintiuno. Trabajó en empresas y desarrolló su teoría organizacional, la cual fue bien 

acogida en Japón. 

http://www.answers.com/topic/rensis-likert 

 

Egon Pearson, hijo de Karl Pearson y Neyman, presentaron en 1936 una teoría sobre la 

forma de probar hipótesis estadísticas, con base en datos. Esta presentación promovió 

mucho interés, estimuló una considerable cantidad de investigación, y muchos de los 

resultados hasta hoy aún se usan. Ellos resolvieron dificultades fundamentales para la 

comprensión de las pruebas de hipótesis, introduciendo las nociones de hipótesis alterna, y 

los dos tipos de error, el de rechazar una hipótesis que es verdadera, y el de no rechazar una 

hipótesis que es falsa. 

 

Egon Pearson, aunque tampoco fue psicólogo, sino astrónomo, 

fue también como su padre un gran estadista y lo sucedió como 

profesor de estadística en la University College London y como 

editor de la revista Biométrica. Él fue presidente de la Royal 

Statistical Society de 1955 a 1956. 

 

 

 

 

 

http://www.statemaster.com/encyclopedia/Egon-Pearson 

 

http://www.biografiasyvidas.com/biografia/t/thurstone.htm
http://www.statemaster.com/encyclopedia/Royal-Statistical-Society
http://www.statemaster.com/encyclopedia/Royal-Statistical-Society
http://www.statemaster.com/encyclopedia/Egon-Pearson
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Al conocer a estos grandes hombres que han construido la actual fisonomía de la Psicología 

y su enorme contribución en la Estadística y por supuesto a la conformación de la 

investigación, tal como hoy se trabaja, no puede uno sustraerse  a la plena conciencia de 

que la estadística no debe resultar ajena, sino por el contrario, es como llegar a un buen 

refugio, es como llegar a casa. Por esta razón dentro de la enseñanza de la estadística es 

necesario partir no de números y fórmulas, sino de la construcción del conocimiento que da 

el sentido de pertenencia y el amor por la ciencia, la comprobación y la verdad. 
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Resumen 

Se presentan los resultados de la aplicaci·n de un instrumento para evaluar la ñActitud 

hacia la Estadísticaò en una muestra de estudiantes de las licenciaturas en Estad²stica e 

Informática, de la Universidad Veracruzana. El Objetivo del estudio fue caracterizar y 

comparar la Actitud hacia la Estadística, de estudiantes de las licenciaturas de Estadística e 

Informática.  El instrumento utilizado es una Escala tipo Lickert, con 25 ítems, distribuidos 

en tres dimensiones, Afectivo. Cognitivo y Comportamental. La muestra  fue de tipo casual, 

obtenida en el inmueble donde asisten a clases regularmente los estudiantes de los 

programas de licenciatura considerados, en un mismo día normal de clases. Los resultados 

muestran diferencias por grupos de las licenciaturas, en los indicadores considerados en el 

instrumento utilizado. 

 

 

Introducción 

La problemática del proceso enseñanza de la Estadística es un tópico amplio y sumamente 

importante dada la importancia de la formación en esta área, ñ(é) es frecuente observar la 

preocupación de alumnos y profesores por el rendimiento inadecuado y por el rechazo a la 

asignatura de Matemáticas, dentro de la que se incluye a la Estadística.ò (Bazán y 

Aparicio, 2006 pág. 1). Y esto se debe a la gran importancia que tienen los conocimientos, 

habilidades y competencias relacionadas con lo cuantitativo en la formación de los 

estudiantes de los diferentes niveles educativos. ñTanto la matemática como la Estadística, 

en el mundo de hoy, pueden considerarse como una herramienta que puede ser utilizada en 

la búsqueda de resultados y soluciones, y como un estilo de pensamiento que guía la 

actividad en sus diferentes formas.ò (Bazán y Aparicio, 2006 pág. 1). 

 

 

Actitudes 

En relación a la importancia de las actitudes, Oskamp,y Schultz, (2004), refiere algunas 

consideraciones al respecto, y Haddock & Maio, (2004) refieren su importancia en el 

estudio de diferentes necesidades psicológicas, las cuales pueden estar relacionadas con 

información afectiva, cognitiva, y conductual; además de que permiten predecir el 

comportamiento de las personas y lo relacionado con el cambio de las actitudes.ñ(Haddock 

& Maio, 2004, p. 1). 

 

Genéricamente se mencionan componentes muy semejantes en la conceptualización de las 

actitudes, ñ(é) consideramos que las actitudes siempre se expresan positiva o 

negativamente, que pueden representar sentimientos vinculados externamente con la 

asignatura (profesor, actividad, libro, etcétera) y que no se restringen a la afectividad, sino 

mailto:lcolorado@uv.mx
mailto:sejuarez@uv.mx
http://www.questiaschool.com/PM.qst?a=o&d=108881674
http://www.questiaschool.com/PM.qst?a=o&d=108881674
http://www.questiaschool.com/PM.qst?a=o&d=108881674
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que involucran pensamientos, evaluaciones, valoraciones y disposiciones a la acción que 

forman parte de otros componentes de la personalidad, tal y como veremos despu®s.ò 

(Bazán y Aparicio 2006, pág. 5). 

 

Entre las muchas definiciones de actitudes mencionamos dos que parecen considerar 

aspectos relevantes en la mayoría de los estudios consultados. 

 ñ(é) La actitud constituir²a una cierta predisposici·n o no del sujeto para con algo; 

una aceptación o no; una cierta manifestación positiva o negativa; una aproximación 

o alejamiento; un sentimiento favorable o desfavorable. (Bazán y Aparicio 2006, pág. 

6). 

ñ(é) una actitud es una predisposici·n aprendida para responder de manera 

consistente, favorable o desfavorable, hacia un objeto y sus símbolos. Una actitud 

tiene dirección: positiva o negativa; intensidad: alta o baja; está conformada por 

varios elementos tales como: cogniciones o creencias, sentimientos o afectos 

asociados a evaluaciones, tendencias de comportamiento y se forma principalmente, 

mediante las experiencias e inferencias o generalizaciones y con base en principios de 

aprendizaje.ò (Ursini, S§nchez y Orendain, 2004, p§g. 61). 

 

El estudio de las actitudes hacia la Estadística. 

 

El estudio de las actitudes hacia la Estadística ha sido un tópico de interés en la comunidad 

académica, considerado de gran relevancia en la medida en que puede ser uno de los 

principales factores relacionados con la problemática en el proceso de enseñanza 

aprendizaje de la materia.  

 

ñ(é) Student attitudes about statistics are important because they may influence the 

learning process. In particular, student attitudes and beliefs about statistics can affect 

the extent to which students will develop useful statistical thinking skills, whether 

they will apply what they have learned outside of the classroom, and whether or not 

students will choose to enroll in further statistics courses (Gal, Ginsburg, & Schau, 

1997). Negative student attitudes toward statistics may create a major obstacle for 

effective learning (Cashin & Elmore, 1997; Fullerton & Umphrey, 2001; Schutz, 

Drogsz, White, & Distefano, 1998; Waters, Matelli, Zakrajsek, & Popovich, 1988).ò 

(Mills, J. D.
 
(2004), pag. 351). 

 

La definición del constructo, como es muy frecuente en la investigación educativa, se ha 

desarrollado en la medida en que se han realizado estudios sobre la temática. Al respecto 

existen .importantes contribuciones en el contexto de la consideración de los tres 

componentes básicos de las actitudes según refieren los teóricos del asunto. Al respecto 

Estrada y Batanero y Fortuny, (2004), presentan una interesante propuesta en el contexto de 

la formación docente.  

 

Después de considerar los anteriores aspectos consideramos que la conceptualización de 

Ursini y col. (2004), resulta aceptable y considera en su mayoría los diferentes 

componentes mencionados por los autores anteriormente mencionados, la cual puede ser 

orientada hacia el objeto ñEstad²sticaò en la percepci·n del alumno. 
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Así que podemos considerar que la actitud hacia la Estadística  muy bien puede ser 

adaptada en la propuesta de concepto general de actitudes de Ursini y cols. como sigue: ñLa 

actitud hacia la Estadística puede ser considerada como la predisposición aprendida para 

responder de manera consistente, favorable o desfavorable, hacia la Estadística y sus 

símbolos, con dirección positiva o negativa, e intensidad alta o baja; la cual está 

conformada por cogniciones o creencias, sentimientos o afectos asociados a evaluaciones, 

tendencias de comportamiento y se forma en el sujeto, principalmente mediante las 

experiencias e inferencias o generalizaciones con base en principios de aprendizaje.ò 

 

En este punto debemos aclarar que nuestro trabajo sobre las actitudes hacia la Estadística se 

encuentra en fase inicial y para este reporte usaremos los conceptos e instrumento de 

Estrada, batanero y Fortuny, (2004), el cual se describe más adelante, dejando para el 

proceso subsiguiente, de esta línea de trabajo, la posible operacionalización y diseño de un 

instrumento para evaluar la actitud hacia las matemáticas con la definición basada en la 

conceptualización de Ursini y cols. 

 

Metodología 

(a) Objetivos: 

Caracterizar y comparar las actitudes hacia la Estadística, con base en el 

instrumento propuesto por Estrada y cols. (2004), en una muestra de estudiantes de 

los programas de licenciatura en Estadística y en Informática de la Universidad 

Veracruzana. 

(b) Variables: 

Variable dependiente: Actitud hacia la  Estadística en sus componentes: Afectivo, 

Cognitivo y Comportamental. 

Variables independientes: Programa de Licenciatura. 

(c) Muestra: 

Se utilizó una muestra casual de 78 estudiantes de los programas de licenciatura en 

Estadística e Informática de la Universidad Veracruzana, quienes asistieron a clases 

durante el periodo semestral Febrero ï Julio del 2008. 

(d) Instrumento 

La escala que utilizamos en este estudio fue diseñada por Estrada y cols. (2004), 

tomando en cuenta los tres los tres componentes de interés que tradicionalmente se 

consideran en las escalas de  actitudes. Los cuales en la conceptualización de los 

autores antes mencionados se constituyen en:ñ(é) Componente cognitivo: Se 

refiere a las expresiones de pensamiento, concepciones y creencias, acerca del 

objeto actitudinal, en este caso, la estadística. Incluye desde los procesos 

perceptivos simples, hasta los cognitivos más complejos. Componente afectivo o 

emocional: Está constituido por expresiones de sentimiento hacia el objeto de 

referencia. Recogería todas aquellas emociones y sentimientos que despierta la 

estadística, y por ello son reacciones subjetivas  positivas/negativas, 

acercamiento/huida, placer/dolor. Componente conductual o tendencial: Aparece 

vinculado a las actuaciones en relación con el objeto de las actitudes. Son 

expresiones de acción o intención conductista o conductual y representan la 

tendencia a resolverse en la acci·n de una manera determinada.ò (Estrada y cols. 

2004, pág. 264). 
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El instrumento construido por Estrada y cols. (2004); se obtuvo combinando las tres escalas 

siguientes: escala SAS (Roberts y Bilderback, 1980); escala ATS (Wise, 1985) y la de 

Auzmendi (1992), y siguiendo las recomendaciones de Osterlind (1989) y Thorndike 

(1989). Para su elaboración los autores delimitaron el contenido a evaluar y especificaron el 

formato de los ítems lo cuales constan de un enunciado y una escala de 5 puntos, que 

valoran las respuestas desde «muy en desacuerdo» (1 punto) hasta «muy de acuerdo» (5 

puntos). Refieren los autores la creación de una primera lista de ítems; seguido de una 

selección contemplando los diferentes componentes, dando un peso equivalente a cada uno. 

De esta amanera , refieren, generaron una lista de 36 enunciados que sometieron a un grupo 

de expertos para evaluar la adecuación y univocidad de las proposiciones, quedando 

después de la valoración la escala definitiva compuesta por 25 ítems, 10 ítems para el 

componente Afectivo, 8 para el Cognitivo y 7 para el Comportamental. (Estrada y cols. 

2004, pág. 266). 

 

Resultados 

(a) Caracterización de la Muestra 

La muestra total fue de 74 estudiantes, de la Licenciatura en Estadística fueron 36, 

(48.65%), de la Lic. en Informática fueron 38 (51.35%). La distribución de la muestra por 

grupos de sexo fue como sigue; en total fueron 27 hombres, (36.49%), y mujeres fueron 47 

(63.51%). La distribución por grupos de sexo para cada programa de licenciatura fue como 

sigue; hombres, de la Lic. Estadística fueron 9 (12,16%) y mujeres fueron 27 (36.49%);  de 

la Lic. en informática fueron 18 (24.32%), hombres y 20 (63.51%) mujeres. La edad de los 

participantes tuvo un valor mínimo de 18 y máximo de 27, con un promedio de 20.77 años, 

con una desviación estándar de 1.8. Las correspondientes estadísticas por grupos de sexo 

fueron muy semejantes... 

 

(b) Confiabilidad del instrumento. 

Se calculó el Alfa de Cronbach para fines de evaluar consistencia interna como indicador 

de la confiabilidad del mismo, obteniéndose un valor de .8025 para la escala total. Para la 

escala de AFECTIVO fue de 0.6825. Para la escala de COGNITIVO fue de .5809 Para la 

escala de CMPORTAMETAL fue de .4670. 

 

(c) Estadísticas descriptivas de los indicadores del instrumento. 

Se obtuvieron los valores de las estadísticas media aritmética, median, desviación estándar. 

Los resultados fueron muy similares para los tres indicadores para los dos grupos 

determinados por las dos licenciaturas consideradas. (Ver tabla 1). 

 

(d) Comparaciones por grupos de Programa 

Se realizaron gráficos de perfiles distribucionales mediante gráficos de cajas y alambres 

para caracterizar las actitudes los grupos de las dos licenciatura por separado. En general 

los valores medios para las tres escalas resultan superiores al 60%. En particular el 

indicador de Cognitivo es el que puntúa más alto, le sigue AFECTIVO y 

COMPORTAMENTAL con valores más bajos. Esto fue así de manera muy semejante  para 

los dos grupos de estudiantes  de las dos licenciaturas consideradas. Los perfile promedios 

de los dos grupos considerados muestran valores más altos para el grupo de estadística en 

los tres indicadores.  (Ver figuras 1 a la 3, y tabla 2). 
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Las pruebas de hipótesis de diferencias de Medianas de Mann-Whitney y evidenciaron 

diferencia entre los dos grupos de licenciatura para los dos primeros componentes, no así 

para el tercero. 

 

Conclusiones 

De los resultados obtenidos podemos concluir que en este estudio y con base a la muestra  

utilizada, y el instrumento que se aplico se encontró evidencia de que los dos grupos de 

licenciatura, Estadística e informática, muestre evidencia de tener diferentes perfiles 

grupales semejantes con nivel superior para el grupo de estadística, con diferencias 

significativas en los dos primeros indicadores AFECTICO y COGNITIVO, pero sin 

diferencia en el COMPORTAMENTAL. 
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TABLAS Y FIGURAS  

Tabla 1.- Estadísticas globales y por grupo de programa de licenciatura de los indicadores 

AFECTIVO, COGNITIVO, COMPORTAMENTAL. 
  N Media Minimo Maximo Dev. Estand. 

GLOBAL AFEC_P 74 70,75 40,00 96,00 10,06 

 COG_P 74 75,06 50,00 92,50 8,88 

 COMP_P 74 66,52 45,71 88,57 9,97 

ESTADISTICA AFEC_P 36 74,05 46,00 96,00 9,95 

 COG_P 36 77,29 50,00 92,50 9,60 

 COMP_P 36 67,46 45,71 88,57 10,80 

INFORMATICA AFEC_P 38 67,63 40,00 84,00 9,23 

 COG_P 38 72,96 52,50 87,50 7,68 

 COMP_P 38 65,63 48,57 88,57 9,16 

 

 

 

 

http://www.questiaschool.com/PM.qst?a=o&d=108881656
http://www.questiaschool.com/PM.qst?a=o&d=108881656
http://www.questiaschool.com/PM.qst?a=o&d=108881656
http://www.questiaschool.com/PM.qst?a=o&d=108881656
http://www.questiaschool.com/PM.qst?a=o&d=104829750
http://www.questiaschool.com/PM.qst?a=o&d=104829750
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Tabla 2.- Pruebas de Mann-Whitney para diferencias de medianas entre grupos de 

licenciaturas para los tres indicadores. 
 

N N 
Sum 

Rangos 

Suma 

Ranos 

                           

 Grupo 1 Grupo 2 Grupo 1 Grupo 2    U        Z     p-level  

AFEC_P 36 38 1611,00 1164,00 423,00 2,822 ,0047 

COG_P 36 38 1564,00 1211,00 470,00 2,314 ,0206 

COMP_P 36 38 1443,50 1331,50 590,50 1,011 ,3119 

 

 

 

 

 

 
Figura 1- Perfiles distribucionales de los cuatro indicadores para el grupo de 

Estadística. 
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Resumen 

 

La Biometría nos brinda la oportunidad de aplicar métodos estadísticos y matemáticos en 

uno de los campos relacionados con la Psicología y la Pedagogía: El rendimiento de los 

estudiantes universitarios y sus hábitos de estudio. 

 

Los Hábitos de estudio, según Díaz Vega 2000, en su propuesta para medir dichas 

condiciones considera las dimensiones  siguientes: Distribución de tiempo (DT), 

Motivación en el estudio (ME), Actitudes y Conductas productivas en el estudio (AC) 

Preparación en los exámenes (PE), Notas de clase (NC), Distractores en el estudio (DE) y 

Optimización de la lectura (OP).  Cada dimensión es medida con  10 ítems  (el instrumento 

está diseñado  en total con 70), que proporcionan  un diagnóstico de condiciones de estudio 

identificados como: Adecuados o Inadecuados, según las respuestas emitidas por el 

entrevistado. 

 

Se presenta lo que consideramos una importante contribución, al reducir considerablemente 

los ítems de la escala original, para clasificar estos hábitos de estudio, el cual tiene altos 

indicadores de confiabilidad y validez del instrumento, la reducción se ha realizado bajo un 

modelo de regresión logística, el cual tiene altos porcentajes de clasificación adecuada que 

impactan favorablemente en la bondad de ajuste del modelo. El ámbito de aplicación es de 

la Facultad de Pedagogía, campus Poza Rica-Tuxpan de la Universidad Veracruzana 

 

 

1. Introducción 

Al observar las dificultades mostradas en el comportamiento de los alumnos para lograr un 

desenvolvimiento acorde a las exigencias de la disciplina elegida y como futuros 

profesionistas surge la inquietud y preocupación de abordar la temática de abordar los 

hábitos de estudio que poseen los estudiantes. Diversas investigaciones han demostrado la 

carencia de metodologías para el estudio eficiente, con frecuencia los docentes solicitan a 

los estudiantes diversas tareas escolares y los resultados obtenidos en éstas, están 

relacionadas con los tipos de hábitos de estudio que poseen y que pueden ser identificados 

como hábitos de adecuados o inadecuados.  

 

Una de las principales causas de los altos índices del fracaso académico en México es el 

inadecuado desarrollo de los hábitos de estudio desde el nivel educativo básico (Mackenzie, 

1997). 

mailto:asilva@uv.mx
mailto:angels1102@hotmail.com
mailto:ccastro@uv.mx
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Podemos señalar que los hábitos de estudio adecuados se les definen como la disposición 

adquirida para instrumentar estrategias, procedimientos y recursos encaminados a facilitar 

aprendizajes significativos, mientras que los hábitos inadecuados como la costumbre de 

implementar procedimientos y estrategias que impiden el logro de aprendizajes 

significativos.(Silva, 1996). 

 

Díaz Vega en su libro Aprende a estudiar con Éxito realiza una propuesta de  

autoevaluación de sus condiciones de estudio y a partir del diagnóstico obtenido el 

estudiante puede conocer si sus condiciones de hábitos se ubican en adecuados o 

inadecuados y a partir de las condiciones identificadas propone unas sencillas guías que le 

garanticen al alumno un estudio eficaz. Pretenden medir estos hábitos mediante un conjunto 

de cuestionarios constituidos por preguntas que están agrupadas por áreas que van desde 3, 

4 hasta 7 donde se va dando puntajes para cada una de las opciones de respuesta para todas 

y cada una de las acciones que constituyen a los hábitos de estudio, Díaz Vega  propone un 

instrumento en el cual se tienen reactivos (preguntas) deseables o indeseables (*), este 

instrumento se divide en 7 áreas: Distribución de tiempo (DT), Motivación en el estudio 

(ME),  Actitudes y Conductas productivas en el estudio (AC), Preparación en los 

Exámenes (PE),  Notas de Clase (NC),  Distractores en el Estudio (DE) y Optimización de 

la lectura (OP), cada una integrada por 10 ítems que se responden en categorías: siempre, a 

menudo, raras veces y nunca, sus puntos van de acuerdo al tipo de reactivo, si es deseable o 

indeseable (*): 

 

9. ¿Siento satisfacción al intervenir en actividades relacionadas con el estudio? 

Siempre 3      A menudo 2      Raras veces 1       Nunca 0 

 

3. ¿Hay personas conversando o ruidos que me molesten o distraigan mientras estudio?* 

Siempre 0      A menudo 1      Raras veces 2       Nunca 3 

 

De esta forma de acuerdo a la categoría que elija se asignara el valor correspondiente,  al 

sumar los puntos de los 10 ítems por área, se obtiene el puntaje para conocer si el individuo 

tiene un  hábito adecuado o inadecuado en esta área, siendo el criterio: un puntaje menor o 

igual a 21 un hábito inadecuado y de 22 a 30 puntos adecuando, así por cada una de las 7 

áreas. 

 

 

2. Problema 

 

Tradicionalmente se ha considerado que el estudiante al ingresar a la Universidad debe 

poseer de manera sólida y sistemática formas metodológicas para su aprendizaje, así como 

cierta instrumentación de procedimientos que le faciliten su aprovechamiento escolar, esto 

fundamentalmente en la idea de que al haber tenido la experiencia a lo largo de varios años 

como estudiante se le ha presentado la necesidad de adoptar técnicas y métodos acordes a 

las exigencias académicas para optimizar al máximo su rendimiento escolar. Sin embargo, 

lo anterior no es del todo cierto, porque los alumnos muestran a lo largo de su vida 

universitaria una serie de problemas referidos al bajo aprovechamiento, reprobación e 

incluso deserción escolar.    
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De los recursos con que cuentan los estudiantes para el logro de los objetivos de estudios 

profesionales, el estudio es de los más importantes. El estudio es un recurso que nos 

permite apropiarnos de información, de aprender. El saber estudiar, -el hábito de la lectura- 

es una herramienta indispensable para todo estudiante universitario. Lamentablemente son 

pocos los que tienen un buen hábito de estudio, la adquisición de buenos hábitos deben 

redundar en poner también orden en nuestra vida, en una mejor organización de nuestra 

vida cotidiana, en una mayor productividad (De Gasperín, 1995). 

 

Medir hábitos de estudio es complejo, por ejemplo a detección de las variables  relevantes 

para conocer los hábitos de un estudiante (sus antecedentes familiares, de formación en 

educación básica y media), entre muchos otros. Es un factor importante.  

 

 

3.  Metodología 

 

Un modelo logístico se utiliza para averiguar la probabilidad de ocurrencia de una (o más) 

de las dos categorías que tiene la variable respuesta o dependiente, en función de una o 

varias variables explicatorias o independientes (Silva, Barroso, 2004). La naturaleza de la 

variable respuesta en este caso dicotómica (hábitos de estudios adecuados o inadecuados) 

nos lleva a proponer el modelo logístico como la vía aplicada para este problema ya que sus 

características son: 

 

¶ Los errores se distribuyen binomialmente 

¶ No requiere de supuestos 

¶ Cuenta con contrastes estadísticos directos 

¶ Capacidad de incorporar efectos no lineales 

¶ Amplia variedad de diagnóstico 

 

Se obtienen diversos modelos en función de las variables independientes (los 70 ítems de 

los hábitos de estudio) para ubicar a un individuo en alguna de estas dos categorías de la 

variable respuesta, en este caso lo que se pretende es detectar aquellas variables que 

contribuyen de manera determinante para clasificar los hábitos de un estudiante como 

adecuados e inadecuados. El modelo general es: 

 

                                                      
 
Donde:                                         

                       
 

 
 

Para el caso de nuestra investigación, un ejemplo de modelo inicial es:  

 

DTi = p1+p8+p15+p22+p29+p36+p43+p50+p57+p64 

 



46 

 

De esta forma para clasificar los hábitos de un individuo, en el área de DT (distribución de 

tiempo) el modelo aditivo incorpora cada uno de los reactivos de acuerdo al criterio de 

aquellos que son deseables o indeseables (*); en base a una muestra de 112 estudiantes de 

la Facultad de Pedagogía campus Poza Rica-Tuxpan de la Universidad Veracruzana, se 

aplicó un modelo de regresión logística, teniendo como resultado una probabilidad de 

ocurrencia de cada uno de los eventos, con un punto de corte de 0.5;  una vez incorporados 

los modelos en el programa SPSS v11.0 y obteniendo las tablas de valoración 

correspondientes, del modulo de regresión logística utilizando el Método de paso hacia 

delante Wald (Visauta,1998) como resultado se obtienen los ítems significativos para 

clasificar los hábitos de un individuo, la Tabla 1 muestra estos ítems por área: 

 
Tabla 1. Preguntas originales del cuestionario vs preguntas propuestas por el modelo de regresión 

logística. 

DT ME DE NC OP PE AC 

Orig. Mod. 

Prop. 

Orig. Mod. 

Prop. 

Orig. Mod. 

Prop. 

Orig. Mod. 

Prop. 

Orig. Mod. 

Prop. 

Orig. Mod. 

Prop. 

Orig. Mod. 

Prop. 

1 1 2 51 3* 3* 4 11 5 26 6 13 7* 7* 

8 8 9  10* 24* 11 18 12 40 13 20 14* 14* 

15 15 16*  17* 52 18 25 19 61 20 27 21 28 

22 22 23*  24*  25 39 26 68 27 62 28 56 

29 64 30  31*  32 60 33*  34* 69 35 63* 

36*  37*  38*  39 67 40  41  42  

43  44*  45  46  47*  48  49  

50  51  52  53  54  55  56  

57  58  59*  60  61  62  63*  

64  65*  66  67  68  69  70  

 

Por ejemplo, para diagnosticar los hábitos de estudio de un individuo en el área 

Distribución de tiempo, se tiene: 

 

 
 

Las variables que contribuyen de manera significada en el modelo anterior son los ítems 1, 

8, 15,  22 y 64; en la Tabla 2 se encuentran las 7 áreas con sus respectivos modelos: 
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TABLA 2. Modelos de las 7 áreas 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

 

Con estos modelos se obtuvieron los siguientes valores de ajuste para cada área:  

 

 

Área  

 

Bondad de 

Ajuste (%) 

Área Bondad de 

Ajuste (%) 

DT  99.1 OP 90.2 

ME  96.4 PE 87.5 

DE  95.5 AC 95.5 

NC  92.9   

 

 

A partir de estos alentadores resultados, como una segunda etapa se desarrolla un proyecto 

con el claustro ya mencionado, que consiste en utilizar una plataforma en línea permitiendo 

que el cuestionario de hábitos de estudio fuese contestado en línea, haciendo uso de un 

sistema masivo que permitió captar un muestra de 358 alumnos a los cuales  se ha aplicado 

el modelo, obteniendo los siguientes valores de bondad de ajuste: 

 

 

Área Ajuste 

Total (%)  

Error  

Total (%)  

 Área Ajuste 

Total (%)  

Error  

Total (%)  

DT 97.5 2.5  OP 93.9 6.1 

       

ME 98.6 1.4  PE 100 0 

       

DE 93.6 6.4  AC 100 0 

       

NC 100 0     
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4. Conclusiones  

 

Ante la complejidad de la medición de hábitos de estudio, se ha obtenido una propuesta  

metodológica para su medición en un estudiante universitario, reduciendo sustancialmente 

la propuesta de Díaz Vega (70 ítems) , reduciendo considerablemente la escala (29 ítems) 

en base a un modelo logístico. Se han configurado las etapas iniciales para presentar una 

propuesta institucional que mejore la detección de los buenos hábitos de estudio en un 

estudiante universitario.  
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Resumen 

El presente trabajo muestra los resultados de una investigación (Cuesta, 2007), cuyos 

sujetos de estudio fueron estudiantes de la Licenciatura en Economía de la Universidad 

Veracruzana, con el objetivo de conocer las dificultades en la comprensión del concepto de 

función, dentro del tema funciones y gráficas. Es un estudio diagnóstico realizado a 

estudiantes que deben acreditar la asignatura Cálculo I (el curso de cálculo diferencial e 

integral con funciones de una variable), cuyo objetivo fue conocer qué conocimientos 

previos pueden causar dificultades en el proceso de aprendizaje del concepto función. Se 

propone a los estudiantes una serie de situaciones relacionadas con el entorno gráfico y 

representando la dependencia funcional entre variables. Los resultados muestran la 

existencia de dificultades en la interpretación y construcción de gráficas contextualizadas, 

muchas de ellas provocadas por un sistema de enseñanza que se desarrolla a través de las 

exposiciones del profesor, seguido del intento por resolver problemas y ejemplos rutinarios 

del libro de texto. 

 

 

1. Introducción 

 

La problemática referente al proceso de aprendizaje de los conceptos del cálculo diferencial 

e integral plantea múltiples interrogantes a la investigación en didáctica de las matemáticas. 

En el caso especial de la enseñanza universitaria, uno de los conceptos más importantes es, 

sin duda, el de función; de su comprensión depende que se adquieran competencias para el 

modelado de situaciones directamente relacionadas con el campo de estudio y para plantear 

y resolver problemas de optimización. Es precisamente este concepto el foco de la 

investigación que, basada en la línea del Pensamiento Matemático Avanzado (PMA), pone 

especial énfasis al estudio de las construcciones y los procesos mentales que, sustentados en 

la experiencia previa del estudiante, afectan su aprendizaje significativo. Se entiende aquí 

por experiencia previa tanto aquellas situaciones que no están vinculadas con las 

construcciones matemáticas, como aquéllas que se sustentan en los conocimientos 

matemáticos que adquiere el estudiante dentro de las instituciones educativas. 

 

Los resultados de la investigación (Cuesta, 2007) muestran la existencia de dificultades en 

la interpretación y construcción de gráficas. Se ponen de manifiesto dos confusiones, 

planteadas por Janvier (1987a): la confusión gráfico-dibujo y la confusión verbal-gráfico. 

Los estudiantes no reconocen la dependencia funcional entre las variables implicadas en la 

gráfica; por otra parte, existe la tendencia a asumir linealidad, pero se pierde el significado 

de la pendiente de una recta. Estas dificultades, también examinadas en Leinhardt, 
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Zaslavsky y Stein (1990) y Deulofeu (1993, 1995) son producidas por el efecto combinado 

de los significados que poseen los estudiantes sobre el concepto de función y del 

conocimiento que tienen sobre los contextos en que se deben realizar dichas tareas. 

 

 

2. Referencias de investigación 
 

Los estudiantes ingresan a la Universidad después de culminados su estudios de secundaria 

y bachillerato, cuyos planes de estudios oficiales son establecidos por la Secretaría de 

Educación Pública (SEP) de México. De acuerdo con el programa de estudio oficial para la 

asignatura de Matemáticas IV de bachillerato, la enseñanza tiene como uno de sus 

prop·sitos formativos: ñel desarrollo de conocimientos, habilidades y actitudes que le 

permitan interpretar de manera reflexiva y crítica el quehacer científico, su importancia 

actual y futura [é] al que contribuye el estudio de esta asignatura mediante el desarrollo de 

conceptos, métodos y procesos lógicos que permiten al estudiante analizar la relación 

funcional entre dos variables, indispensable para la explicación de fenómenos y la 

resoluci·n de problemas en distintos campos del conocimientoò (SEP, 2005). En la 

práctica, sin embargo, se exige que el alumno adquiriera conocimientos, casi siempre por 

transferencia directa de un maestro, seguida del intento de los estudiantes por resolver 

problemas y ejemplos rutinarios del libro de texto. Como resultado, para la mayoría de los 

estudiantes la forma más segura de enfrentarse con éxito al dominio matemático no es 

intentar comprender, sino simplemente comportarse mecánicamente; las ideas permanecen 

borrosas, incoherentes y poco adaptadas a las necesidades del mundo del cálculo. 

 

En contraste con esta realidad, las investigaciones actuales en didáctica de las matemáticas 

(Artigue, 1995), ponen espacial  énfasis al estudio del proceso cognitivo, así como a las 

diferentes representaciones, físicas o mentales, que son imprescindibles y dan significado a 

los conceptos matemáticos estudiados. En este sentido, Dreyfus (1991) señala que el 

proceso de aprendizaje se realiza en etapas; por ejemplo, el concepto de función, en cuyo 

aprendizaje (Azcárate y Deulofeu, 1990) se hallan varias representaciones (gráficas, 

expresiones algebraicas, tablas, diagramas de flechas, etc.). Precisamente, en los trabajos de 

Janvier (1978, 1987a, 1987b) se abordan las diferentes traducciones entre distintos tipos de 

representaciones externas del concepto matemático (verbal, tabla, gráfica y expresión 

algebraica), así como las representaciones internas del estudiante, es decir, la combinación 

de tres componentes: símbolos escritos, objetos reales e imágenes mentales, que interactúan 

con las representaciones externas del conocimiento (Dreyfus, 1991).  

 

Se toman como referencia las aportaciones de algunos investigadores en la línea PMA: Tall 

y Vinner (1981), sobre la formación de conceptos; Leinhardt et al. (1990), donde se analiza 

la naturaleza del aprendizaje en términos de intuiciones y errores conceptuales de los 

estudiantes; Azcárate (1992), respecto a los esquemas conceptuales de los alumnos en 

relación con el concepto de pendiente de una recta; Deulofeu (1993), donde se relacionan 

las tareas de interpretación y construcción con el lenguaje gráfico y Artigue (1995), sobre 

las diferentes representaciones, físicas o mentales, que dan significado a los conceptos 

matemáticos. 
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3. Metodología 

 

La metodología seguida en el estudio fue cualitativa, de naturaleza empírica y exploratoria. 

Se propuso a 58 estudiantes un conjunto de situaciones planteadas en una prueba escrita, 

con el objeto de conocer y analizar las dificultades en tareas de interpretación y/o 

construcción de graficas. De este grupo se extrajo una muestra de seis estudiantes para el 

estudio de casos, conducido a través de entrevistas en sesiones grupales, con la finalidad de 

conocer e interpretar las causas de dichas dificultades en un contexto de intercambio de 

ideas, que permitió obtener datos sobre la forma en que los estudiantes llegaron, individual 

y colectivamente, a la solución de los problemas planteados. A continuación se muestran 

dos de las situaciones planteadas a los estudiantes en la prueba escrita: 

 

Situación 1 (tarea de interpretación): La Figura 1 muestra las gr§ficas ñdistancia contra 

tiempoò resultantes de la observaci·n del movimiento de dos coches, el A y el B. 

(a) Se desea saber si, en el instante de tiempo t = 3, la velocidad del coche A es menor, 

igual o mayor que la velocidad del coche B. Explica. 

(b) ¿Qué ocurre con las velocidades de los coches en el instante de tiempo t = 6? ¿Cuál es 

mayor? ¿Son iguales? Explica. 

 

 
Figura 1 

 

Situación 2 (tarea de construcción): La Figura 2 muestra el recorrido en una montaña rusa. 

La pista por donde viaja el carrito está señalada con diferentes puntos: A, B, C, D, E, F y G. 

Se sabe que entre los puntos A y B el carrito viaja a una velocidad lenta y constante. 

 

 
Figura 2 
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(a) ¿Cómo varía la velocidad del carrito durante el recorrido que va desde el punto A hasta 

el punto G? Explica por escrito, con tus palabras. 

(b) Describe tu respuesta anterior mediante una gráfica. 

 

4. Resultados 

 

Las respuestas aportan una idea respecto a las dificultades en tareas relacionadas con la 

interpretación y construcción de gráficas que relacionan dos magnitudes, en contextos 

supuestamente conocidos por el estudiante. En las respuestas al inciso (a) de la Situación 1, 

se pudo observar que el 40% de los estudiantes no reconoce la velocidad como una relación 

entre las magnitudes distancia y tiempo, cuya relación se explica a través del concepto de 

pendiente de una recta. En contraste, se relaciona la velocidad con la altura medida sobre el 

eje vertical: en opinión del 80% de los estudiantes, el coche A tiene menor velocidad que el 

coche B en el instante de tiempo t = 3. Algunas respuestas (err·neas) son: ñB ya tiene 

velocidad, no parte del origen como A, está arriba en el ejeò, ñB estaba situado m§s lejos y 

llevaba mayor velocidadò, ñB no parte del origen, recorri· mas distancia en el mismo 

tiempoò. 

 

En respuesta al inciso (b) de la Situación 1, se plantea que las velocidades de ambos coches 

se igualan en el instante t = 6; en este caso, la imagen visual de dos líneas que se unen 

imposibilita una interpretación adecuada de la velocidad. Algunos argumentos son: 

ñAmbos coches  tienen la misma distancia y tiempoò, ñlos coches se encuentran en el 

mismo lugarò, ñlos dos coches llegan al mismo punto, se encontraron en t = 6ò, ñal tiempo t 

= 6 los dos coches se interceptanò.  

 

Una situación similar se manifiesta en las respuestas a la Situación 2. El 28% de los 

estudiantes realiza una interpretación icónica de los cambios de la velocidad del coche; la 

grafica proporcionada por ellos es una representación (un dibujo) de la montaña rusa que, 

esencialmente, copia la Figura 2. Otros estudiantes representan de manera correcta los 

cambios de velocidad, pero se utiliza un prototipo al asumir un modelo lineal (trazando 

segmentos de línea recta) para representar las diferentes fases del recorrido. 

 

 

5. Conclusiones 

 

Los resultados muestran que, existen dificultades en tareas de interpretación y construcción, 

producidas por el efecto combinado de los significados que poseen los estudiantes sobre 

este concepto y del conocimiento que se tiene sobre los contextos en que se deben realizar 

dichas tareas. Las dificultades más relevantes son: 

 

1. La incomprensión de la relación entre variables mostradas en la gráfica: La situación 

contextualizada se analiza atendiendo solamente a una representación literal de las 

magnitudes involucradas, sin establecer la relación manifiesta entre ellas.  

2. La incomprensión del significado de la pendiente de la recta: No se reconoce, en la 

gráfica de una situación contextualizada, la velocidad como la pendiente de la recta; 

identificándose dicha variable con la altura vertical de la recta en la gráfica.  
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3. La interpretación icónica de situaciones gráficas contextualizadas: Muchos estudiantes 

realizan una interpretación icónica de los cambios de la velocidad de un coche que sube 

y baja una montaña rusa; para estos estudiantes la gráfica que debe representar los 

cambios de velocidad es, en esencia, una representación (una imagen) de la montaña 

rusa. 
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Resumen 

El presente trabajo muestra los resultados de investigaciones  (Cuesta 2005, 2007) 

realizadas con el objetivo de conocer los obstáculos en la comprensión de la matemática 

universitaria. Dentro del tema funciones y gráficas, se propone a los estudiantes que deben 

cursar la asignatura Cálculo I (cálculo diferencial e integral de funciones de una variable) 

un conjunto de situaciones, en los contextos geométrico y algebraico, relacionadas con las 

diferentes formas de representar el concepto de función. Los estudios dan constancia sobre 

la existencia de dificultades en el proceso de aprendizaje, muchas de ellas provocadas por 

el propio sistema de enseñanza previo a la universidad. 

 

 

1. Introducción 

 

En el ámbito de la enseñanza universitaria uno de los conceptos más importantes es, sin 

duda, el de función; de su comprensión depende que se adquieran competencias para 

plantear y resolver problemas elementales de optimización. Nuestras investigaciones 

reportan algunos resultados sobre las dificultades del estudiante en la comprensión del 

concepto de función; en particular aquéllas relacionadas con la incomprensión de la 

dependencia funcional entre variables. Se propuso, a estudiantes que iniciaban la 

Licenciatura en Economía en la Universidad Veracruzana, un conjunto de situaciones 

contextualizadas y relacionadas con las diferentes formas de representar el concepto de 

función, con el propósito de conocer y analizar las dificultades, en el proceso de 

aprendizaje, a partir de tareas relacionadas con su interpretación y construcción. 

 

La investigación didáctica, enfocada a los problemas en el proceso de aprendizaje y en 

línea del Pensamiento Matemático Avanzado (PMA), centra especial atención al estudio de 

las construcciones y los procesos mentales que, sustentados en la experiencia previa del 

estudiante, afectan el aprendizaje significativo de nuevos conceptos matemáticos. 

Entendiendo por experiencia previa tanto aquéllas que no están vinculadas con las 

construcciones matemáticas, como aquellas experiencias que se sustentan en los 

conocimientos matemáticos que adquiere el estudiante en la institución educativa.  

 

Las conclusiones ponen de manifiesto que el esquema conceptual (Tall y Vinner, 1981) no 

permite acceder al estudio de las funciones. Los estudiantes egresados del bachillerato no 

pueden entender, tal y como exponen Leinhardt, Zaslavsky y Stein (1990), una definición a 

partir de la otra y no entienden la idea intuitiva (usando el t®rmino óintuitivoô como ant²tesis 

de órigurosoô) b§sica del concepto de funci·n; es decir, que variar los valores de una 
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variable (independiente) provoca un cambio en los valores de una segunda variable 

(dependiente). 

 

 

2. Referencias Teóricas 

 

La investigación se desarrolla en el marco de las aportaciones del PMA, con especial 

atenci·n a los trabajos de Tall y Vinner (1981) sobre la formaci·n de conceptos (ñesquema 

conceptualò y ñdefinición conceptualò), entendiendo que el esquema conceptual es ñla 

estructura cognitiva de un individuo, asociada a un concepto matemático, y se define como 

el conjunto de todas las imágenes mentales (cualquier clase de representación: forma 

simbólica, diagrama, gráfica, etc.) del estudiante asociadas al concepto con todas las 

propiedades y procedimientos que le caracterizanò (Azcárate, 1995, p. 55). Cuyas 

imágenes, de acuerdo con Artigue (1990) están sustentadas en la experiencia del estudiante, 

poseedor de una concepción personal caracterizada por: (i) la clase de situaciones-

problemas que dan sentido al concepto,  (ii) el conjunto de significados que el estudiante es 

capaz de asociarle, y (iii) los instrumentos, teoremas, y algoritmos de los que dispone el 

estudiante para manejar el concepto. 

 

También considera los trabajos de Janvier (1978, 1987), sobre las representaciones internas 

del estudiante, es decir, la combinación de tres componentes: símbolos escritos, objetos 

reales e imágenes mentales que interactúan con las representaciones externas del 

conocimiento (Dreyfus, 1991). La investigación en el campo de la didáctica de la 

matemática documenta la existencia de una amplia variedad de obstáculos en el aprendizaje 

de conceptos asociados con el estudio de funciones. En Artigue (1995), por ejemplo, se 

expone sobre dificultades en: (i) el manejo de conceptos abstractos, (ii) la comprensión de  

conceptos, y (iii) la interpretación de resultados. Existen otras referencias sobre obstáculos 

y dificultades en el proceso de aprendizaje, por ejemplo: Janvier (1987), Leinhardt et al. 

(1990), Azcárate (1992), Deulofeu (1993) y  Lither (2003).  En éstas se presupone que el 

interrogante acerca de cuáles son las dificultades en el aprendizaje del concepto de función 

es relevante en tanto permita desarrollar estrategias para la comprensión del significado del 

concepto a partir del conocimiento previo del sujeto. 

 

 

3. Metodología 

 

La metodología utilizada es cualitativa, de naturaleza empírica y exploratoria; basada en un 

experimento realizado con alumnos que inician sus estudios universitarios. Los datos se 

obtienen de las respuestas a un conjunto de tareas contextualizadas relacionadas con el 

concepto de función. Se dispuso de dos fuentes de obtención de datos: (i) las respuestas 

escritas de un grupo compuesto por 58 estudiantes, quienes responden a las preguntas 

planteadas en una prueba escrita, y (ii) el estudio de casos (muestra de seis estudiantes) con 

el objetivo de describir e interpretar la actuación, en trabajo cooperativo, cuando 

intercambian ideas y analizan la manera de abordar las situaciones propuestas. Para efectos 

de esta exposición, a continuación se transcriben dos de las preguntas planteadas a los 

alumnos, expresadas de manera verbal y geométrica: 
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Pregunta 1: La suma de los lados adyacentes de un rectángulo es 15 cm. Se desea estudiar 

cómo varía  el área del rectángulo cuando varía la longitud de los lados. 

a) Realiza una tabla de valores, con los valores del lado frontal y los valores del área que 

se obtengan. 

b) ¿Cómo se puede representar esta relación mediante una gráfica?   

c) ¿Es esta relación una función? ¿Cuáles son las variables? 

d) Escribe una ecuación que permita hallar el valor numérico de la variable dependiente a 

partir del valor de la variable independiente. 

 

Pregunta 2: El departamento de carreteras del gobierno municipal está planeando construir  

un área de camping al lado de una carretera principal. Debe ser rectangular con un área de 

5,000 metros cuadrados y debe ser adyacente a la carretera, como se muestra en el dibujo 

(Figura 1 en este texto). 

 

 
Figura 1: Dibujo a que se refiere la Pregunta 2. 

 

Expresa el número de metros de cerca requerido como una función de la longitud del lado 

frontal. Para ello, lleva a cabo, una a una, las siguientes tareas: 

a) Construye una tabla de valores del número de metros de cercado, a partir de los valores 

que le asignes al lado frontal. 

b) Diseña un gráfico, a partir de los valores antes obtenidos, indicando la variable que 

colocadas en cada eje. 

c) Escribe una ecuación que exprese la relación entre la longitud del lado frontal a la 

carretera y el número de metros de cercado. 

d) ¿Cuál es la mínima longitud de cerca necesaria para cercar el camping? 

 

 

4. Resultados 

 

De inicio es importante analizar que los estudiantes, por lo general, no reconocen la 

existencia de una relación de dependencia entre las variables implicadas en situaciones 

contextualizadas. Se manifiesta una incomprensión del lenguaje matemático elemental; 

muchos estudiantes no comprenden la condici·n de la Pregunta 1: ñla suma de dos lados 

adyacentes de un rectángulo es 15 cmò. Existe un obst§culo en la tarea de trasladar la idea 

geométrica al lenguaje de funciones. Se pudo observar que, de un total de 58 respuestas: (i) 

en 17 casos se representa la función, y (ii) de éstas, sólo en 7 respuestas se escribe una 

ecuación algebraica de la forma A = x (15 ī x), donde A representa el área del rectángulo y 

x la longitud del lado frontal. El resto de los estudiantes sólo pueden responder con una 

Carretera Principal 

Lado frontal 
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ecuación en la forma A = L·L (ñ§rea igual a lado por ladoò) o A = b·h (ñ§rea igual a base 

por alturaò), hecho que resulta de un nivel de conocimiento muy elemental sobre los  

contextos geométrico y algebraico, que fueron objeto de estudios en secundaria y 

bachillerato. 

 

En las respuestas a la Pregunta 2 se constata la imposibilidad de trasladar las ideas, 

expresadas en lenguaje común y contexto geométrico, al lenguaje de funciones. No se 

comprende la orden ñexpresa el número de metros de cerca requerido como una función de 

la longitud del lado frontalò, lo cual impide al estudiante ejecutar los procesos de 

pensamiento necesarios para concebir la relación funcional implícita. Otra dificultad surge 

del contexto geométrico: no se comprende la relación existente entre el área y el perímetro. 

Por esta razón, no se entiende el proceso de asignar valores al lado frontal, dado un valor 

del área, para determinar el lado lateral. Sin embargo, cuando se plantea la pregunta 

ñàC·mo se calcula el §rea?ò, la respuesta de los estudiantes invariablemente es: ñbase por 

alturaò. La memorización de fórmulas sin contexto conduce a una pérdida del sentido de la 

relación existente entre el  perímetro y el área de un rectángulo. 

 

En adición, existe incomprensión del lenguaje algebraico a partir del contexto geométrico 

planteado. En efecto, después de lograda la tabla y la representación gráfica, no se 

comprende el proceso para hallar la longitud de un lado del rectángulo, dados el área y la 

longitud del otro lado. Por esta situaci·n no se puede responder a la orden ñescribe una 

ecuación que exprese la relación entre la longitud del lado frontal a la carretera y el número 

de metros de cercadoò. 

 

5. Conclusiones 

 

Los resultados muestran que, para el 80% de los estudiantes, resulta una dificultad 

cognitiva asociar el concepto de función a situaciones contextualizadas. La experiencia 

personal se basa, casi siempre, en lo que se estudia de manera inmediata y no se  tiene la 

capacidad de utilizar el concepto, de una manera flexible, en situaciones conocidas o 

problemas que formen parte de las experiencias personales y conocimientos anteriores. El 

esquema conceptual (Tall y Vinner, 1981) evoca un aspecto del concepto: la existencia de 

una relación de dependencia entre dos variables, pero la idea que se tiene sobre la 

preimagen e imagen de la función causa confusión cuando se tiene que decidir, en un 

contexto concreto y supuestamente conocido, si la relación entre dos variables es una 

función. La falta de experiencia, sobre el contexto geométrico confirma la idea de Artigue 

(1990) respecto a que ciertas dificultades tienen una estrecha relación con la propia 

experiencia personal del estudiante. 

 

Existen, además, dificultades en tareas de interpretación y construcción, producidas por el 

efecto combinado de los significados que poseen los estudiantes sobre este concepto y del 

conocimiento que se tiene sobre los contextos en que se deben realizar dichas tareas. La 

tarea de traducción, en el sentido de Janvier (1987), queda afectada cuando se desarrolla en 

un contexto geométrico. Se constata que el nivel de conocimiento sobre el contexto 

geométrico es muy elemental y crea un conflicto para construir las diferentes formas de 

representación del concepto de función, como el hecho de que muchos estudiantes no 

pueden transferir la función, de la tabla y/o gráfica, a la ecuación algebraica. 
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Resumen 

 

Se presentan los resultados del diagnóstico parasitológico en poblaciones silvestres del 

langostino Macrobrachium acanthurus provenientes de la cuenca baja del río Jamapa en 

Boca del Río (México), durante octubre del 2007 a julio del 2008. Los resultados indican la 

presencia de cinco especies de protozoarios parásitos: Epistylis sp., Acineta sp., 

Lagenophrys sp., gregarinas y un ciliado. Estos organismos se consideran epibiontes a 

excepción de las gregarinas, ya que habitan en la superficie del cuerpo del crustáceo. Por 

otro lado, se encontró que existe relación entre la ocurrencia de los parásitos en los 

langostinos con la época climática (sequía, lluvia e invernal). De modo que, las condiciones 

características de cada época climática es determinante para la presencia de los parásitos.  

Por otro lado, la abundancia de epibiontes sugiere la presencia de altas densidades de 

bacterias y materia orgánica.  

 

Palabras clave: Abundancia, Endoparásitos, Epibiontes, Langostinos, Pruebas de 

permutaciones basadas en distancias, PERMANOVA.  

 

 

1. Introducción 

La producción mundial de langostinos comprende principalmente las especies 

Macrobrachium rosenbergii y M. nipponense, y en menor escala a M. lanchesteri, M. 

malcolmsonii y M. acanthurus Los principales productores son China, Vietnam, India, 

Tailandia, Bangladesh y Taiwán. En Latinoamérica, el cultivo de paleamónidos se inició en 

los a¶os 70ôs con la especie M. roserbergii (originaria de Malasia)  y se implement· en 

diversos países del Sur y Centro América incluso en México. Desafortunadamente, la 

tecnología aplicada no fue la adecuada y la producción esperada no se logró (New & 

Valenti, 2000). 

 

En México, la obtención de langostinos proviene esencialmente de la pesca de M. tenellum 

y M. americanum en la vertiente del Océano Pacífico, además de M. acanthurus y M. 

carcinus en el Golfo de México (Ponce-Palafox et al., 2005). En el estado de Veracruz, se 

capturan artesanalmente: M. heterochirus, M. acanthurus y M. carcinus, los cuales aportan 

el 48% de la producción nacional. El langostino M. acanthurus cuenta con buena talla 

comercial (Lorán-Nuñez y Martínez-Isunza, 2002); por lo tanto, un alto potencial para la 

acuacultura, igualmente tolera los cambios de salinidad,  se adapta a bajas concentraciones 

oxígeno y es menos agresivo que M. carcinus  (Bowles & Knight, 2000). Sin embargo, 

poco se sabe sobre los agentes infecciosos que pueden afectar a las poblaciones silvestres 

de M. acanthurus. Es por ello, necesario generar la información científica que permita 

mailto:magda-dominguez@hotmail.com
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establecer la composición de parásitos que pudieran dañar o disminuir la densidad 

poblacional de langostinos silvestres o de cultivo, lo que permitirá instituir las bases para su 

manejo o prevención. Por lo tanto, el presente estudio  tiene como objeto: a)  determinar  la 

ocurrencia de parásitos en poblaciones naturales de langostinos, y b) establecer si las 

épocas climáticas influyen en la abundancia de parásitos presentes en el hospedero.  

 

 

2. Metodología 

La captura de M. acanthurus se realizó en la cuenca baja del río Jamapa, a través de cinco 

estaciones de muestreo que se ubicaron desde la cabecera municipal de Boca del Río 

(Longitud 96Á06ô48ò; latitud 19Á06ô 16ò) hasta  la poblaci·n de Playa de Vacas, Ver. 

(Longitud 96Á08ô50; latitud 19Á05ô 23ò). Durante los meses de octubre de 2007 a julio 

2008, se colectaron alrededor de 30 organismos por temporada mediante trampas o clarines. 

Las temporadas climáticas que se reportan en la región de Veracruz son: invernal 

(noviembre- febrero), secas (marzo-junio) y lluvias (julio-octubre). 

 

Se realizaron biometrías a los langostinos  capturados para determinar el peso (g) y longitud 

(cm) de cada uno. Posteriormente, se disectaron para extraer las branquias, intestino, tracto 

digestivo, y hepatopáncreas, los cuales se revisaron bajo microscopio (óptico y 

estereoscópico), al igual que los apéndices y el exoesqueleto, con la finalidad de analizar 

los órganos en fresco e identificar a los agentes infecciosos presentes y registrar su 

ocurrencia. Los parámetros de infección tanto prevalencia y abundancia se obtuvieron de 

acuerdo a Bush et al. (1997), donde se considera a la prevalencia (%) como el promedio de 

langostinos infectados por cierta especies de parásitos; y a la abundancia, como el número 

de los parásitos de una especie entre el número total de huéspedes, tanto infectados como  

no-infectados. 

 

Debido a la naturaleza de datos de la variable abundancia y al no corresponder a una 

distribución normal, se utilizó un procedimiento propuesto por Anderson et al. (2001)  de 

pruebas no paramétricas para comparar a vectores de medias basado en distancias es el 

siguiente, es decir; se empleó para establecer si existen diferencias entre las abundancias y 

las temporadas climáticas. Para ello, consideremos a la matriz de datos X  ὲ× ὴ donde n es 

el número de elementos y p el número de variables: 

╧=

ὼ11 Ễ ὼ1ὴ

ể Ệ ể
ὼὲ1 Ễ ὼὲὴ

 

Sea d alguna distancia. A partir de X se obtiene la matriz de tamaño ὲ× ὲ  Ἃ= ( ὨὭὮ
2 / 2) 

donde ὨὭὮ es la distancia entre las hileras i y j de X. Con estas distancias se forma la matriz 

centrada G de Gower: 

ἑ= ἓ
1

ὲ
T Ἃ ἓ

1

ὲ
T  

Donde I  es un vector de unos de tamaño ὲ× 1 y I  es la matriz identidad de orden n. Sea D 

la matriz ὲ× (ὥ 1)  de diseño (la matriz que codifica los a grupos que se comparan).  Se 

calcula la matriz de proyección ἒ= Ἆ(ἎTἎ) 1ἎT y se calcula el estadístico F para probar 

la hipótesis de que no hay diferencias entre los a grupos: 
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Ὂ=
tr (ἒἑἒ)/ (ὥ 1)

tr (ἓ ἒἑ(ἓ ἒ))/ (ὲ ὥ)
. 

Ahora, se permutan las filas y columnas de G y se calcula el estadístico de prueba F.  Lo 

anterior se realiza un número grande de veces y con esto se obtiene el valor p.  La Tabla 1 

muestra algunas distancias en este trabajo. 

 

Distancia Expresión 

  

 

Euclidiana ὨὭὮ= (ὼὭὯ ὼὮὯ)2
ὴ

Ὧ= 1
 

 

Orloci 

ὨὭὮ=

ở

ờ
ὼὭὯ

В ὼὭὯ
2ὴ

Ὧ= 1

ὼὮὯ

В ὼὮὯ
2ὴ

Ὧ= 1

 

Ợ

Ỡ

2

ὴ

Ὧ= 1
 

Ji-cuadrada 

ὨὭὮ=
В В ὼὭὯ

ὴ
Ὧ= 1

ὲ
Ὥ= 1

В ὼὭὯ
ὲ
Ὥ= 1

ὴ

Ὧ= 1

ὼὭὯ

В ὼὭὯ
ὴ
Ὧ= 1

ὼὮὯ

В ὼὮὯ
ὴ
Ὧ= 1

2

 

Canberra 
ὨὭὮ=

ὼὭὯ ὼὮὯ

ὼὭὯ ὼὮὯ

ὴ

Ὧ= 1
 

Manhattan 
ὨὭὮ= ὼὭὯ ὼὮὯ

ὴ

Ὧ= 1
 

Tabla 2.1. Distancias estadísticas utilizadas en este trabajo. 

 

Los análisis no-paramétricos se realizaron en el programa DISTLM V.5. 

 

3. Resultados 

Los langostinos capturados tuvieron una longitud total (desde la punta del rostro hasta el 

telson) entre 4.8 y 12.3 cm y un promedio de 6.66 cm. Los organismos que se capturaron en 

la época de lluvias fueron significativamente más grandes (longitud y peso) en comparación 

con los organismos  colectados en las otras épocas (lluvias y sequías; p=0.007).  

 

Época 

climática 

Longitud total (cm) 

LT± D.E. 
LT 

Max 

LT  

Min  

Peso (g) 

P± D.E 

Peso 

Max 

Peso 

Min  

 

Lluvias 

(n=30) 

 

8.31.±3.9 
b
 

 

 

19 

 

4.8 

 

4.6±4.2 
b
 

 

 

13 

 

1.0 

Invernal 

(n=45) 

7.16±2.8 
a
 

 

19  3.8 3.5±1.7
a
 

 

13 0.9 

Sequías 

(n=38) 

 

 

7.96.2.07 
b
 

 

 

22  

 

3.9 

 

4.7±4.6
b
 

 

 

15 

 

0.8 

Tabla 3.1. Datos biométricos [longitud total (cm) y peso (g)] de los langostinos  
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Durante el análisis en fresco, se identificaron cinco protozoarios: Epistylis sp., Lagenophrys 

sp., Acineta sp., en la superficie del exoesqueleto, apéndices y urópodos, un ciliado 

apostomado no-identificado en los filamentos branquiales, y dentro las gregarinas en el 

intestino y hepatopáncreas. 

 

Distancia N (p-value) N (p-value) N (p-value) N (p-value) 

Euclidiana 499 (0.002) 999 (0.001) 4999(0.0002) 9999(0.0001) 

Orloci 499 (0.002) 999 (0.001) 4999(0.0002) 9999(0.0001) 

Ji-cuadrada 499 (0.002) 999 (0.001) 4999(0.0002) 9999(0.0001) 

Canberra 499 (0.002) 999 (0.001) 4999(0.0002) 9999(0.0001) 

Manhattan 499 (0.002) 999 (0.001) 4999(0.0002) 9999(0.0001) 

Tabla 3.2. P-values obtenidos. 

 

 

4. Conclusión 

Los datos biométricos de los langostinos señalan que la mayoría de los organismos eran 

juveniles (87%),  lo cual señala que el área de estudio es una zona de refugio y criadero 

para esta especie, así que su conservación y restauración es importante para el 

mantenimiento de las pesquerías de estos crustáceos en la región. 

La composición de parásitos en M. acanthurus está integrada por los epibiontes: Epistylis 

sp., Lagenophrys sp., Acineta sp., y un ciliado apostomado no-identificado en los 

filamentos branquiales; dentro los endoparásitos se encontró a las  gregarinas. Aunque los 

protozoarios observados no se consideran como agentes infecciosas certificables, en 

condiciones de estrés, altas densidades de siembra, y/o altos niveles de materia orgánica,  

los epibiontes registrados pueden causar lesiones en la cutícula de los crustáceos, e 

interferir en el proceso de muda suprimiendo el crecimiento (Couch, 1983; Kamonporn 

1997).  

 

De igual forma, los protozoarios ciliados apostomados en crustáceos provocan la 

melanización y necrosis, ya que tienen la capacidad para desintegrar la cutícula del 

hospedero,  lo cual lo desprotege contra otros agentes infecciosos oportunistas como 

bacterias y hongos (Bradbury & Goyal, 1976). Lo anterior,  puede disminuir las 

poblaciones naturales o de cultivo de langostinos, además de dañar la calidad del producto 

y afectar su comercialización. Por otro lado, las infecciones de epibiontes son un buen 

indicador de altos niveles de materia orgánica en el agua o cambios en los ecosistemas 

acuáticos. En el caso de las gregarinas, estos organismos infectan el intestino y  

hepatopáncreas de los langostinos provocando la destrucción del epitelio intestinal, lo cual 

afecta la absorción del alimento (Lightner, 1996).  

 

En cuanto análisis estadístico, las pruebas no-paramétricas permitieron establecer que las 

condiciones específicas que establecen las características particulares de cada temporada 

climática afectan en la abundancia de parásitos en los langostinos. Este resultado permite 

determinar de primera instancias, al temporada del año con menos parásitos en M 
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acanthurus, lo cual puede ayudar a establecer épocas de captura para reproductores 

silvestres con menos abundancia y prevalencia de parásitos. 
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Introducción 

 

En las últimas décadas se han realizado diversas investigaciones sobre los factores que 

impactan en el desarrollo neuroconductual infantil entre los que destacan intoxicación por 

plomo y deficiencia de hierro durante el embarazo. También se han realizado estudios 

donde se evalúa el estrés como un factor de riesgo durante el embarazo y que también 

tienen efectos adversos en la infancia temprana [1]. 

 

Es sabido que el plomo es un metal que resulta dañino para los seres humanos, donde los 

niños son lo más vulnerables a los efectos del mismo ya que se encuentran en proceso de 

desarrollo. 

 

Los efectos del plomo a la salud durante la infancia inicia desde el primer trimestre de 

embarazo. Sin embargo, la intoxicación del infante puede continuar los primeros años de 

vida, por medio de exposiciones ambientales y posiblemente durante la lactancia materna 

[2]. El desarrollo mental durante la infancia temprana se asocia negativamente con los 

niveles de plomo en sangre del infante, reflejándose en un decremento del IQ de entre 1 y 4 

puntos por un incremento de 10 ɛg/dL de plomo en sangre [3]. 

 

Otro factor que se asocia fuertemente con el efecto del plomo es la presencia de anemia por 

deficiencia de hierro. Estudios han demostrado que tanto el plomo como la deficiencia de 

hierro durante el embarazo y la infancia temprana, afectan directa y negativamente a la 

salud y desarrollo del infante [4]. 

 

Sin embargo, el estado emocional de la madre puede ser un factor que modifique el efecto 

tóxico del plomo al feto, ya que se ha encontrado que altos niveles de estrés durante el 

embarazo se asocian con bajos puntajes en MDI y PDI así como en el IQ del infante [5]. 

 

Estudios previos han considerado al estrés como un confusor del efecto del plomo y de la 

deficiencia de hierro sobre el neurodesarrollo, sin embargo, la modificación del efecto que 

pueda ejercer el estrés tiene más sustento biológico que estadístico. Por esta razón, en este 

estudio se abordó la hipótesis de que el estrés materno tiene un efecto negativo sobre el 

neurodesarrollo infantil y como modificador de efecto del plomo y deficiencia de hierro 

mailto:jose_isaias_simu@yahoo.com.mx
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sobre el desarrollo neuroconductual. La relación conceptual propuesta entre los factores 

ambientales y el desarrollo neuroconductual son representados por la figura 1a. 

 

 

Materiales y métodos 

 

La población del estudio son las mujeres derechohabientes del Instituto Mexicano del 

Seguro Social de la Ciudad de México. La muestra se conforma de 133 parejas madre-hijo 

que aceptaron participar. 

 

Mediciones de los niveles de plomo 

En el infante se midió el nivel de plomo en sangre a los 12 y 24 meses de edad. La unidad 

de medición fue microgramo de plomo por decilitro de sangre (ɛg/dL). 

 

Medición de hemoglobina. 

Para evaluar el estado férrico del niño se midió la concentración de hemoglobina y ferritina 

en sangre, y se tomaron  como una variable proxy del nivel de hierro. Las mediciones de 

hemoglobina y ferritina para el infante fueron tomadas a los 12 y 24 meses de edad. Unidad 

de medición de hemoglobina y ferritina es gramos por decilitro de sangre (g/dL) y 

nanogramos por mililitro (ng/mL), respectivamente. 

 

Medición del estrés materno 

El estrés se midió mediante una prueba psicométrica que se aplicó a las madres a los 24 

meses posterior al parto. El cuestionario estuvo constituido por las escalas de estrés 

postraumático (PTSD), la escala de percepción de estrés (PSS) y experiencia de vida en 

pareja (WEB). La confiabilidad del las escalas de estrés empleadas en este estudio fueron 

evaluadas mediante el alfa de Cronbach y son Ŭ=0.99 para PTSD, Ŭ=0.62 para PSS y 

Ŭ=0.91 para WEB. 

 

Medición del desarrollo neuroconductual 

Para medir el desarrollo neuroconductual se utilizó la escala de desarrollo infantil de 

Bayley II (BSID II), a los 12 y 24 meses de edad del infante. La escala midió el índice de 

desarrollo mental (MDI) y el índice de desarrollo motor (PDI). 

 

Análisis estadístico 

Las variables MDI y PDI son las variables dependientes primarias y los niveles de plomo, 

hemoglobina y ferritina infantil y estrés materno representan variables de exposición 

primaria. Se generaron modelos de regresión lineal múltiple para MDI y PDI evaluando 

niveles de plomo, hemoglobina y estrés postnatal (3 escalas), en el que se incluyeron las 

interacciones de segundo orden de las mismas, ajustando por covariables madre e hijo. 

 

Modelo de ecuaciones estructurales (SEM) es una técnica que combina elementos de 

regresión lineal y análisis de factores. Ésta ofrece la posibilidad de evaluar relaciones e 

interrelaciones al mismo tiempo, de igual forma el error de medición es considerado en el 

análisis, donde el verdadero valor de la variable medida con error se define como una 

variable latente; es decir, se definen la variable latente plomo postnatal (valor verdadero) = 

plomo en sangre (valor real) + error de medición de plomo en sangre. Los SEM están 
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formados por dos partes: el modelo de medición y el modelo estructural. El modelo 

estructural especifica las relaciones causales entre las variables latentes y describe los 

efectos causales y la cantidad de varianza no explicada. El modelo de medición especifica 

cómo las variables latentes o constructos hipotéticos son medidos en términos de las 

variables observadas [6-8]. 

 

Podemos escribir el modelo de desarrollo neuroconductual descrito por la figura 1a 

mediante la siguiente ecuación estructural: 

12121111 zxgxgh ++=  

22221211212 zxgxghbh +++=  

donde, 
1h y 

2h  son las variables latentes endógenas estrés materno y desarrollo 

neuroconductual, respectivamente. 
21,xx  son las variables latentes exógenas concentración 

de hierro y concentración de plomo, respectivamente. El modelo de medición se define por 
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donde, las variables observadas son: las escalas de estrés PSS (Y1), PTSD (Y2), WEB 

(Y3), los índices de desarrollo MDI (Y4) y PDI (Y5), concentración de hemoglobina y 

ferritina del infante (X1,X2), plomo en sangre del infante (X3),. Los parámetros del modelo 

fueron estimados por máxima verosimilitud. El ajuste del modelo fue determinado por la 

prueba ji-cuadrada, y RMSEA. Valores iguales o inferiores a 0.05 para RMSEA e iguales o 

superiores a 0.90 para la ji-cuadrada son aceptables e indican ajuste razonable entre el 

modelo y los datos. 

 

 

Resultados 

 

Modelos de regresión múltiple. 

Los resultados de un análisis múltiple para MDI y PDI ajustando por IQ materno, peso y 

longitud al nacimiento y sexo, se muestran en la Tabla 1. Mediante el ajuste de modelos de 

regresión, se evaluó la interacción entre estrés materno, concentración de plomo y nivel de 

hemoglobina del niño. La interacción de tercer orden resultó no significativa por lo que se 

omitió del análisis. Por el contrario, se encontró asociación significativa (p<0.10) para las 

interacciones de segundo orden entre la escala de estrés PSS y hemoglobina se asocian 

positivamente con MDI, en tanto que la interacción plomo hemoglobina se asocia 

inversamente a MDI. En relación a las otras escalas de estrés no se encontró algún efecto de 

interacción significativo con plomo o hemoglobina que se asocie a MDI. En lo que se 

refiere al índice de desarrollo motor (PDI), no se encontró asociación significativa (p<0.1) 

entre algún efecto de interacción con el índice PDI (Tabla 1). 
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Tabla 1. Análisis de regresión múltiple del índice de desarrollo mental (MDI) y motor 

(PDI) de los 24 meses de edad del infante con respecto a las diferentes escalas de estrés 

materno, nivel de plomo en sangre y de hemoglobina del infante (24 meses) posparto 

ajustando por IQ materno, peso al nacer del niño, longitud al nacimiento y sexo 

 
 PSS PTSD WEB 

MDI Coef. Valor-p Coef. Valor-p Coef. Valor-p 

Escala de estrés -9.53 0.083 -0.43 0.628 -0.59 0.693 

Plomo en sangre del niño 7.73 0.057 8.75 0.047 5.08 0.282 
Hemoglobina en el niño -4.11 0.322 2.18 0.419 2.10 0.370 

Esc. Estrés*plomo -0.10 0.512 -0.02 0.378 0.03 0.274 

Esc. Estrés*hemoglobina 0.76 0.059 0.03 0.584 0.03 0.748 
Plomo*hemoglobina -0.55 0.076 -0.62 0.060 -0.45 0.200 

Constante 170.6 0.012 89.1 0.082 83.7 0.059 

R2  0.1581  0.1365  0.1258 

PDI       

Escala de estrés 2.16 0.686 0.34 0.686 0.81 0.566 

Plomo en sangre del niño 7.18 0.070 8.59 0.040 6.04 0.180 

Hemoglobina en el niño 3.86 0.341 3.48 0.177 3.84 0.085 
Esc. estrés*plomo -0.17 0.245 -0.04 0.094 0.00 0.853 

Esc. estrés*hemoglobina -0.12 0.749 -0.02 0.786 -0.06 0.549 

Plomo*hemoglobina -0.42 0.164 -0.53 0.089 -0.45 0.178 
Constante 10.29 0.875 22.10 0.649 13.9 0.739 

R2  0.0992  0.1214  0.0964 

 

Modelos de ecuaciones estructurales 

El modelo tomó a estrés materno, deficiencia de hierro e intoxicación por plomo en el 

infante como variables independientes y desarrollo neuroconductual como dependiente. El 

ajuste de los tres modelos fue aceptable si consideramos que valores iguales o inferiores a 

0.05 para RMSEA e iguales o superiores a 0.90 para la ji-cuadrada como adecuados; es 

decir, el estadístico ji-cuadrado para el modelo presentó un valor de 

51.0),14(18.13)(2 == pglc  y RMSEA=0.000 

 

En la figura 1b se representa el diagrama de caminos del modelo ajustado. Se encontró que 

el efecto de la deficiencia de hierro o el de intoxicación por plomo sobre el desarrollo 

neuroconductual se modifican cuando se experimenta estrés durante el embarazo. El efecto 

directo de la deficiencia de hierro del infante sobre el desarrollo es -0.07; esto nos indica 

que por cada unidad de incremento en el nivel de hierro durante el embarazo representa una 

disminución de 0.07 unidades en el desarrollo neuroconductual del infante. Sin embargo, 

dicho efecto se ve modificado cuando se experimenta estrés durante el embarazo, por lo 

que el efecto de la deficiencia hierro materno disminuye a -0.01 (efecto indirecto). De igual 

forma ocurre con el efecto de intoxicación por plomo materno, el cual presenta un efecto 

directo sobre el desarrollo de -0.05 y que podemos interpretar como el incremento en una 

unidad de intoxicación por plomo implica una disminución de 0.05 unidades en desarrollo 

neuroconductual del infante. Sin embargo su efecto indirecto a través de estrés se ve 

modificado a 0.001, es decir, el efecto del plomo pierde fuerza o es mediado por el efecto 

del estrés. 
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Figura 1. a) Interrelación entre deficiencia de hierro, intoxicación por plomo y estrés sobre 

el desarrollo neuroconductual del infante. Variables latentes son hierro, plomo, estrés 

postnatal y desarrollo neuroconductual. Variables de medición son concentración de 

hemoglobina, ferritina y plomo en sangre del infante (X1, X2, X3), escala de estrés 

percibido, estrés postraumático y experiencia de vida en pareja (Y1,Y2,Y3), y finalmente, 

índice de desarrollo mental y motor (Y4,Y5). b) Modelo ajustado. 

 

a) 

 

b) 

 
Camino Hierro Plomo 

Efecto directo -0.07 -0.05 

Efecto 

indirecto 

-0.01 -0.00 

Efecto total -0.08 -0.05 
 

 

 

Discusión 

El hallazgo principal de este análisis es que el efecto del estrés psicosocial durante el 

embarazo y en los 24 meses posterior al parto, modifica el efecto de la deficiencia de hierro 

e intoxicación por plomo sobre el desarrollo neuroconductual del infante (MDI y PDI) a los 

24 meses de edad ajustando por las covariables IQ materno, peso y longitud al nacimiento y 

sexo del infante. 

 

Se encontró que el estrés psicosocial materno postnatal (PSS) modifica el efecto del nivel 

de hemoglobina en el infante sobre el índice de desarrollo mental a los 24 meses de edad. 

Sin embargo, la interacción entre estrés materno y nivel de plomo en sangre del infante 

resultó no significativa. Finalmente se encontró una interacción entre los niveles de 

hemoglobina y plomo sobre el índice de desarrollo mental. 

 

Mediante el ajuste de un modelo estructural con variables latentes encontramos que el 

efecto directo de la variable latente intoxicación por plomo postnatal se ve mediado cuando 

éste se evalúa en presencia del estrés postnatal disminuyendo su efecto sobre la variable 

latente desarrollo neuroconductual. Por otro lado, el efecto de la variable deficiencia de 

hierro postnatal sobre el desarrollo neuroconductual infantil disminuye su efecto directo 

cuando el estrés postnatal materno está presente. Tanto deficiencia de hierro como 

intoxicación por plomo del infante fueron controlados por sus respectivas mediciones 

maternas durante el embarazo. 

 

 

 

Chi - Square=13.18, df=14, P - value=0.51224, RMSEA=0.000  

HIERRO 
POSTNATAL 

PLOMO 
POSTNATAL 

ESTRÉS 
POSTNATAL 

DESARROLLO 
Y2 

Y3 

Y1 

X2 X1 

X3 

Y5 

Y4 

HIERRO 
POSTNATAL 

PLOMO 
POSTNATAL 

ESTRÉS 
POSTNATAL 

DESARROLLO 

-0.07 

-0.05 

-0.05 

2.02 

0.23 

0.02 

5.10 

1.00 

-0.01 

1.10 



69 

 

Referencias 

1.- Norbeck, JS., Peterson-Tilden, V. (1983). Life Stress, Social Support, and Emotional 

Disequilibrium in Complications of Pregnancy: A prospective, Multivariate Study. Journal 

of Health and Social Behavior. 24  30-46. 

2.- Hu, H., Téllez-Rojo, MM., Bellinger, D., Smith, D., Ettinger, AS.,  Lamadrid-Figueroa, 

H., Schwartz, J., Schnaas, L., Mercado-García, A., and Hernández-Avila, M.( 2006). Fetal 

Lead Exposure at Each Stage of Pregnancy as a Predictor of Infant Mental Development 

Environmental Health Perspectives 114, 11.  

3.- Schnaas, L., Rothenberg, SJ., Flores, MF., Martinez, S., Hernandez, C., Osorio, E., Ruiz 

Velasco, S. and Perroni, P. (2006). Reduced Intellectual Development in Children with 

Prenatal Lead Exposure. Environmental Health Perspectives. 114, 5. 

4.- Wright, RO., Tsaih, SW., Schwartz, J., Wright, RJ. and Hu, H. (2003). Association 

Between Iron Deficiency And Blood Lead Level In A Longitudinal Analysis Of Children 

Followed In An Urban Primary Care Clinic. J Pediatrics. 142:9-14. 

J. Nutr. 134:363-371, February 2004. 

5.- Laplante, DP., Barr, RG., Brunet, A., Du Fort, GG.,  Meaney, ML., Jean-Franc¸ Saucier, 

O., Zelazo, PR. and King, S. (2004). Stress During Pregnancy Affects General Intellectual 

and Language Functioning in Human Toddlers. Pediatric Research. International Pediatric 

Research Foundation, Inc. 56, 3. 

6.- Budtz-Jorgensen, E., Keiding, N., Grandjean, P. and Weihe, P. (2002). Estimation of 

health effects of prenatal methylmercury exposure using structural equation models. 

Environmental Health: A Global Access Science Source. 1. 

7.-Sanchez, B., Budtz-Jorgensen, E.,Ryan, LM. and Hu, H. (2005). Structural Equation 

Models: A Review With Applications to Environmental Epidemiology. Journal of the 

American Statistical Association. 1443-1455. 

8.-Schermelleh-Engel, K. and Moosbrugger, H. (2003). Evaluating the Fit of Structural 

Equation Models: Test of Significance and Descriptive Goodness-of-Fit Measures. 

Methods of Psychological Research Online. 8. 23-74. 

 

  

http://www.ehponline.org/cgi-bin/findtoc2.pl?tocinfo=Environmental%20Health%20Perspectives@114@11@2006


70 

 

Estimación de Estadísticos de Primer y Segundo Orden Basados 

en el Análisis de Imágenes Digitales de la Naranja Valencia 
 

Barradas-Domínguez P.
1
, Jiménez-Fernández M.

2
, Atanasio-Gómez R.

3 

1
Instituto Tecnológico Superior de Xalapa.  pbarrada@hotmail.com 

2
Instituto de Ciencias Básicas. Universidad Veracruzana. marijife@hotmail.com 

3
Instituto Tecnológico Superior de Xalapa. reyes010587@hotmail.com 

 

Resumen 

El presente trabajo describe la implementación de un sistema de procesamiento digital de 

imágenes para analizar los parámetros de color y características texturales de cítricos 

implementando el cálculo de 6 estadísticos de primer y 6 de segundo orden derivados del 

histograma en escala de grises y de la matriz de coocurrencia. Se utilizaron fotografías de 

un lote de 26 naranjas variedad valencia para el experimento obteniendo resultados exitosos 

al poder correlacionar los parámetros calculados con las propiedades físicas de la naranja 

como lo son el color y textura y así poder realizar una clasificación de los cítricos. 

 

1. Introducción 
Un atributo de una imagen es una característica primitiva con la cual se puede distinguir. 

Algunas características son naturales como las del sensado tal como las características 

definidas por la apariencia visual de la imagen, mientras otras, son características 

artificiales resultado de la manipulación específica de una imagen (William, 2001). El pixel 

es el componente básico de las imágenes. Dos tipos de información se encuentran en cada 

pixel; el valor de la intensidad luminosa y las coordenadas que están asignadas a la imagen. 

La textura tiene que ver con ambas;  la intensidad luminosa y las coordenadas que están 

asignadas a la imagen (Zheng et al, 2006). Existe una variedad de medidas texturales que 

van de simples estadísticas como la desviación estándar a fractales, campos aleatorios de 

Markov, funciones de Gabor, longitud de onda, estadísticos derivados de la matriz de 

coocurrencia, entre otros (Berberoglu et al, 2007). La textura de una imagen representa una 

variación espacial en el espectro de la brillantez de la imagen digital. Las medidas 

texturales son usualmente extraídas de los principales componentes de radiación en un 

conjunto de bandas de ondas (Berberoglu et al, 2007) y pueden ser aplicadas en la industria 

de alimentos para la evaluación de la calidad y la inspección (Zheng et al, 2006) ya que la 

superficie de la textura provee contribuciones importantes para analizar un producto 

alimenticio (Qiao et al, 2007) y puede en cierta medida reflejar la estructura celular de los 

productos alimenticios y utilizarse como un indicador de la calidad de los alimentos (Zheng 

et al, 2006). 

 

En análisis de imágenes hay un número de técnicas para cálculo de propiedades texturales 

de una imagen. Estas son usualmente categorizadas en métodos estáticos, espectrales y 

estructurales (Fernández et al, 2005). Entre todos los métodos estáticos, el más popular es 

uno basado en la estimación de estadísticos de primer y segundo orden. En la industria de 

los alimentos los métodos estáticos para calcular las características texturales son los más 

usados para determinar los niveles de calidad o para la clasificación. El enfoque estático 

trata de caracterizar la textura de una región de una imagen usando medidas estáticas. Un 

histograma de primer orden representa la distribución de las intensidades de los niveles de 

mailto:pbarrada@hotmail.com
mailto:marijife@hotmail.com
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grises. Los parámetros de los estadísticos de segundo orden tal como la matriz de co-

ocurrencia en niveles de grises pueden extraer información textural de la distribución 

espacial y la interrelación de los niveles de grises (Haruka et al, 2007).  

 

El objetivo de este estudio fue implementar métodos para el análisis textural de imágenes 

digitales de naranjas variedad valencia basados en el cálculo de estadísticos de primer y 

segundo orden para establecer una correlación entre los valores de parámetros estadísticos 

con las características sensoriales de color y textura para la clasificación de la naranja 

variedad valencia. 

 

2. Materiales y Métodos 

 

Materia Prima  
Las naranjas utilizadas como muestra se adquirieron en un mercado local de la región de 

Xalapa, Ver. Se seleccionaron 26 naranjas (variedad valencia) con diferentes tonalidades de 

color las cuales fueron de la más verde a la más anaranjada. Además se tomó en cuenta que 

las naranjas tuvieran diferentes niveles de rugosidad en la cascara y diferentes tamaños 

(figura 1). 

       
Naranja1 Naranja2 Naranja3 Naranja4 Naranja5 Naranja6 Naranja7 

       
Naranja8 Naranja9 Naranja10 Naranja11 Naranja12 Naranja13 Naranja14 

       
Naranja15 Naranja16 Naranja17 Naranja18 Naranja19 Naranja20 Naranja21 

     
Naranja22 Naranja23 Naranja24 Naranja25 Naranja26 

Figura 1. Lote de 26 naranjas (variedad valencia) el cual fue utilizado como muestra para las pruebas. Se 

puede apreciar las diferentes tonalidades de cada una, las cuales van de la más verde a la más anaranjada. 

 

Cámara Digital y Adquisición de la Imagen 
Una cámara digital (CCD), modelo PowerShot A640 (Canon, USA 2006) de 10.0 mega 

pixeles fue colocada verticalmente sobre el fondo donde se colocó la muestra a una 

distancia de 22 cm. Como condiciones estándar de captura, las imágenes fueron tomadas 

sobre un fondo blanco con las siguientes configuraciones de la cámara; modo manual, sin 

zoom, sin flash, resolución de la imagen (3648 x 2736) pixeles, y almacenadas en formato 

JPEG. La cámara fue conectada por el puerto USB a una laptop Gateway modelo 6846 de 

arquitectura 64 bit con 4 gigabytes de memoria RAM y procesador Intel Core2 Duo para 

poder adquirir y visualizar directamente las imágenes. 
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Software 

Todo los algoritmos de pre-procesamiento, segmentación, extracción de características 

internas, cálculo de los estadísticos de primer y segundo orden, fueron implementados en el 

lenguaje de programación C con el compilador gcc 4.1.2 y librerías gráficas OpenGL-Mesa 

7.3. El sistema operativo fue Slackware-Linux versión 12.1. 

 

Pre-procesamiento de la Imagen 

Las imágenes originales tomadas por la cámara CCD a color fueron transformadas a 

imágenes monocromáticas (a escala de grises). La conversión a escala de grises de la 

imagen es esencial para realizar la implementación de los algoritmos de análisis textural, 

así que primero es necesario realizar este procedimiento. Para esto la imagen se recorrió 

completamente, calculando en cada píxel la intensidad de gris que le corresponde acorde a 

la siguiente ecuación de iluminación (Qing et al, 2007), en donde Ὅὶ, ὍὫ y Ὅὦ corresponden 

a los valores de las intensidades de los componentes rojo, verde y azul, respectivamente. 

 

Ὅ= 0.3Ὅὶ+ 0.59ὍὫ+ 0.11Ὅὦ 
 

Extracción de Características Texturales 

Los estadísticos de primer orden; media, desviación estándar, skwness, kurtosis, energía y 

entropía fueron calculados a partir del histograma de la imagen en escala de grises. La 

forma del histograma de una imagen provee muchas pistas como para determinar la forma 

esta. En la estimación de estadísticos de segundo orden cada característica textural es 

computada a un conjunto de elementos de una matriz de coocurrencia (COM por sus siglas 

en ingles co-occurrence matrix) que contiene la relación entre la intensidad de un pixel y la 

de sus pixeles vecinos (Fernández et al., 2005). Una matriz de coocurrencia (COM) es una 

matriz cuadrada cuyos elementos corresponden a la frecuencia relativa de ocurrencia 

ὖ(Ὥ,Ὦ,Ὠ,—)  de los valores de dos pixeles (uno con intensidad Ὥ y el otro con intensidad Ὦ), 
separados por una cierta distancia Ὠ en una dirección dada —. Por lo tanto una COM es una 

matriz cuadrada que tiene en tamaño del valor del pixel cuyo valor es el más alto en toda la 

imagen. De este modo el histograma 2D puede representar algunas características 

importantes de una textura de la imagen (Gao y Tan, 1996). Haralick et al., 1973 citados 

por Fernández et al., 2005 propusieron 14 medidas de características texturales derivadas de 

la COM, cada una representando una propiedad especifica de la imagen como aspereza, 

homogeneidad del contraste, complexión de la textura, entre otras. Las características no 

son independientes una de otra y algunas indican propiedades similares de la imagen 

(Fernández et al., 2005). Únicamente 6 de las 14 características texturales que están 

extensamente usadas en la literatura fueron seleccionadas las cuales fueron; covarianza, 

inercia, valor absoluto, diferencia inversa, energía y entropía. 

 

3. Resultados y Discusiones 
Se realizaron pruebas con imágenes sintéticas de diferentes tipos de texturas generadas de 

manera aleatoria controlando solo los diferentes niveles de intensidad de color obteniendo 

resultados satisfactorios. A medida que la textura de las imágenes es más homogénea los 

valores de algunos parámetros incrementan mientras que otros se comportan de manera 

contraria al mostrar un decremento. Así pues con respecto a los estadísticos de primer 

orden la entropía mostrando valores de 0 a 8, la media con posibles valores de 0 a 255,y la 

desviación estándar, decrecen su valor cuando la textura tiende a ser más uniforme, la 
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energía mostrando valores de 0 a 1 ,y la kurtosis incrementan su valor a medida que la 

textura es más uniforme, los valores que toman la media, la desviación estándar y la 

kurtosis dependen del número de pixeles analizados así como de los valores máximos y 

mínimos de la intensidad de gris encontrados durante todo el análisis de la imagen 

completa, el parámetros skewness fue el único que mostro valores aleatorios a lo largo de 

todas las muestras. De manera similar que en los estadísticos de primer orden, para los 

estadísticos de segundo orden los valores en algunos parámetros incrementan y otros 

decrecen conforme la textura analizada es más homogénea, la entropía tomando valores del 

doble de la entropía de primer orden, la media teniendo los mismos valores que la media de 

primer orden, la inercia y el valor absoluto decrecen cuando la textura es más uniforme, en 

contraposición la energía que tomo valores de la energía de primer orden elevados al 

cuadrado, y la diferencia inversa la cual también toma valores de 0 a 1 incrementan su valor 

para texturas mas homogéneas. 

 

Se realizo el mismo cálculo para las imágenes de cada una de las naranjas utilizadas como 

muestras en el experimento, mostrando resultados exitosos ya que para cada unos de los 

parámetros cuyo valor tienden a incrementarse cuando se analiza una textura homogénea, 

en el análisis de las imágenes correspondientes a las naranjas mas rugosas de acuerdo al 

punto de vista del observador humano estos parámetros efectivamente mostraron valores 

altos, por otro lado los parámetros que mostraron valores bajos y con un patrón de 

comportamiento de decremento fueron aquellos que en la prueba con las imágenes 

sintéticas decrecían a medida que la textura era más uniforme. La figura 1 muestra los 

valores obtenidos para el estadístico de primer orden entropía correspondiente a cada una 

de las imágenes del lote de naranjas, la grafica indica que las naranjas cuya textura es más 

homogénea corresponden a las naranjas 21 a la 26 siendo las naranjas 21 y 22 las que 

muestran una textura más uniforme de acuerdo a que son las que muestran los valores más 

altos para este estadístico, los valores más bajos de esta grafica son aquellos que 

corresponden a las naranjas con una textura mas rugosa que el resto de la muestra, las 

cuales son la naranja 5, 12 y 16. Los resultados obtenidos para la desviación estándar se 

ilustran en la figura 2, para el caso de este estadístico el comportamiento es inverso al de la 

energía ya que este parámetro indica una textura uniforme con valores bajos mientras que 

las texturas rugosas están dadas por valores altos en la desviación estándar, de acuerdo a la 

grafica de la figura 2 se puede determinar que las naranjas cuya textura es más uniforme 

son las naranjas de la 21 a la 26 las cuales muestran los valores más bajos de toda la 

muestra (caso contrario de la energía) así mismo podríamos determinar que las naranjas 12 

y 16 corresponden a las naranjas que tienen la textura mas rugosa. 

 

 
Figura 2. Estadístico de primer orden energía calculado para cada una de las imágenes del lote de naranjas 

utilizado como muestra. 
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Figura 2. Estadístico de primer orden desviación estándar calculado para cada una de las imágenes del lote de 

naranjas utilizado como muestra. 

 

Los resultados mostrados en las graficas se pueden verificar inspeccionando visualmente 

las muestras de la figura 1. 

 

4. Conclusiones 
 

La aplicación de métodos estadísticos en el procesamiento digital de imágenes es una 

herramienta muy poderosa con la cual es posible discriminar texturas para llevar a cabo 

clasificación de cítricos y de esta manera la utilización de técnicas no destructivas para el 

control de calidad en diversos procesos. 
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