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Prefacio

Varios académicos de la Universidad Veracruzana, y otros tantos de México,
asistimos a Salamanca, Espafa, al Primer Encuentro Iberoamericano de Biometria.
Este evento se desarrollé en el marco de la XI Conferencia Espafiola que la Region
de lalnternacional Biometric Society (IBS) celebrada en ese pais los dias 20, 21 y
22 de junio del 2007. En esa ocasion fuimos participes de un magno evento y una
magnifica organizacion.

En este contexto se nos invitd a organizar el Segundo Encuentro Ibecaamele
Biometria y la V Reunion de la Region Centroamericana y del Caribe de la Sociedad
Internacional de Biometria para el 2009. Convocamos al Grupo México, a la Region
Centroamericana y del Caribe, ambos de la IBS, y a un conjunto amplio de
instituciores de México y de otros paises de Iberoamérica, y también tuvimos el
respaldo de colegas de otras regiones, grupos y paises. La sede del evento fue la
ciudad de Boca del Rio, y se llevé a cabo del 29 al 31 de julio.

El evento fueuna oportunidad para cstatar el avance de la Biometria en
Iberoamérica y tambiépermitié fortalecer los vinculos y las redes de colaboracion

de académicos y usuarios de esta importante disciplina. Cabe destacar que el
Segundo Encuentro Iberoamericano de Biometria se orgaamzidién para darle
continuidad programatica a la Red Iberoamericana de Biometria, actividad que
llevan a cabo de forma conjunta las regiones Espafola, Argentina vy
Centroamericana y del Caribe y el Grupo de Chile de la IBS.

La V Reunion Centroamericana Yl @aribe de IBS, forma parte de la programacién
bianual de la Region que, desde su cambio de estatus como region de la IBS, ha
organizado las siguientes reuniones: en el Centro Agronomico Tropical de
Investigacion y Ensefianza (CATIE) en Turrialba, CosteaRin el 2001; en la
Universidad de Puerto Rico en Mayagiiez, Puerto Rico en el 2003; en el instituto de
Ciencia Animal (ICA) en la Habana, Cuba en el 2005; y la méas reciente, en la
Universidad de OrientBlicleo de Nueva Esparta, en Isla Margarita, Venezussl

el 2007.
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En esta edicion del evento se rindi6 homenaje al Dr. Emilio Carbonell Guevara, Jefe
de la Unidad de Biometria del Instituto Valenciano de Instituciones Agrarias de
Valencia, Espafia y ex presidente de la Region Espafiola de IBS, por so valios
aporte y por haber sido pieza fundamental en el desarrollo de la Region. También se
le nombré miembro honorario de la Region Centroamericana y del Caribe.

La Biometria es una disciplina de fuerte desarrollo y amplia influencia en las mas
diversas actidades humanas; como tal las lineas de investigacion tedrica y aplicada

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

de Biometria se dedicé a cuatro temas fundamentales: Modelacién Estadistica en la
Biometria, Andlisis Milidimensional, Educacion Estadistica y Celebracién de los

150 afos de | a aparici-n del l i bro AEI Or

Lo que aqui presentamasn una parte de las solicitudes que, como contribuciones
libres, recibi6 el ComitéCientifico por parte de la comunidad biométrica
internacional. Los editores realizamos la revision y adecuacién de forma de los
trabajos en extenso, de acuerdo a lineamientos difundidos en la convocatoria. En
esta memoria ponemos a disposicion las cortrines libres editadas. Queremos
manifestar nuestro mas profundgradecimiento a los autores.

Agradecemos también a nuestros patrocinadores por sus generosas aportaciones, las
cuales fueron vitales para hacer realidad el evento. En particular agradecemos
Subsecretaria de Educacion Superior, al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia,
la Universidad Veracruzana, a la Secretaria de Educacion de Veracruz, al Instituto
de Ecologia, a la Universidad de Colima y al Gobierno del Estado de Veracruz.

Finalmene agradecemos de manera muy especial a Rubén Jiménez Zamudio y
Cecilia Cruz Lopez por todo el apoyo en la edicioeste documento.

Febrero de 2010
Sergio Francisco Juarez Cerrillo
Mario Miguel Ojeda Ramirez
Editores.
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Un Enfoque Bayesiano para el Problema de Colinealidad en
Regresion Logistica

Francisco Julian Ariza HernandeElaviano Godinez Jaimfedkamén Reyes

Carretd, Esperanza Nicolas Popdca
! Universidad Auténoma de Guerrefimh@colpos.mx
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Resumen

Tipicamente al problema de colinealidad en las variables explicativas provo-
ca problemas en la estimacidn de parametros sobre tode cuando se usan
métodos convencionales como el de méxima vercsimilitud. El caso de la re-
gresion logistica no es la excepcidn; ademds, en este tipo de andlisis pueds
oourTir separacién o cuasl separacidn en los dates lo cual origina que el
estimador de maxima vercelmilitud no exista. En este trabajo, se presenta
un enfoque bayesiano utilizando distribuciones aprioris no informativas al
problema de colinealidad en las variables explicativas y separacidn en los
datos en el modele de regresidn logistica. Para obtener muestras da la dis-
tribucién a posterlorl se usa el algoritmo de Metropolis. La comparacidn
de los estimadores estudiados ¥ otros encontrados en la literatura se realiza
mediante simulacidn en términos de sesgo ¥ error cuadrdtico medio.
Palabras clave: separacidn en los datos, colinealidad, estimacién bayesiana,
apriori no informativa.

1. Introduccion

En muchas aplicaciones del modelo de regresidm logistica, hay situacicnes en que
la. colinealidad es inevitable por ejemplo cuando varias variables son medidas en
ol mismo individuo, lag euales frecusntements se encuentran de alpuns manera
relacionadas, o bien cuando se usa un nimero grande de variables comparada
con el niimero de observaciones. Otro problema que afecta al modelo de regresidn
logiatica es la separacidn en los datos. Tanto separacidn como colinealidad cansan
que tanto los pardmetros ¥ las varianzas estimadas sean grandes lo que prodoce
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qua los intervaloe de confianza asintéticos sean muy amplics, reduciendo asi su
utilidad prdctica ¥ que las pruebas de hipdtesis pierdan potencia. Algunce esti-
madores que no son afectados por la existencia de separacién en los datos se han
basado en una funcidén de penalty a priori no informativa de Jeffrey propuesta por
Firth {1993) y retomado en el trabajo de Heinze y Schemper (2002). Rousseeouw
¥ Christmann (2003) usan una codificacién del modelo que denominan modelo de
regregién loglstica escondida y Gelman ef al. (2008) usan un enfoque bayesiano.
Algunas soluciones al problema de colinealidad son estimacién ridge (Schaefer et
al., 19584; Lee y Silvapulle, 1988; le Cessle ¥ van Houwelingen, 1992; Godinez v
Ramirez, 2006, 2006), la estimacién en componentes principales ¥y estimadores
tipo 8tein (Schaefer, 1986; Ramirez, 1997). Pocos trabajos han considerado el
efecto conjunto de colinealidad y separacién en el modelo de regresién logistica.
Godines ¥y Valverde, 2005,2006 proponen estimadores ridge iterativos v de un pa-
g0 mientras que Shen y Gao (2008) proponen una doble penalizacién de tipo a
pricri no informativa de Jeffray y una penalizacion de tipo ridge. En este trabajo
sa presentan estimadores de tipo bayesiano basado en dos distribuciones a priori
no informativas enando hay separacidn y colinealidad en el modelo de regresidn
logistica.

Sea (Yo, xt);i=1,...,n} una muestra en regresién binaria, esto es, ¥; son vari-
ables aleatorias independientes con distribucién Bernoulli con probabilidad de
éxito deseonocida mp = P (¥, = 1) y %} = (24, ..., 2y) 50N veetores no estocdsti-
cos de varlables explicativas de dimensién p (p < n). Sea X la matriz dissfio de
n % (p 4+ 1) cuyos renglones son (1,x5); ¢ = 1,...,n. En regresion logistica se
SUpone que
gl

n=P=D= )
donde 8 = (8o, F1,.... &) es el vector de pardmetros desconocidos ¥ x[8 =
Bo+ Fixvs+ -+ Fpp; i = 1,. .., n como una combinacién lineal de las variables
que explican la probabilidad de &xito.

La funcién de verosimilitud del modelo de regresidn logistica se expresa como

H {I:?I';:I’" (1- mjii—w]}

el

= exp {iy‘xﬁﬁ—ghg [l+*3"='a)} (2)

=]

L(3:y)



2. Estimacion Bayesiana

So dasea obtener estimadores Bayesianos de los pardmetros s cuando hay pres-
encia de eolinealidad en las variables explicativas ¥ de separacion en las obser-
vaciones. Gelman et al. (2008) abordan este problema utilizando distribuciones a
pricri gimétricas independientes para los pardmetroe tales como la ¢ de Student,
la normal ¥ la distribucién Clauchy con pardmetros de localidad 0 v de escala
2.5. El proceso de estimacidn lo llevan a cabo usando el algoritmo EM (algorit-
meo de Esperanza Maximizacién) en el métode de minimes cuadrados ponderados
iterativos. Los métodos y procedimientos usados por Gelman ef ol (2008) estdn
implementades en el programa estadistico R a través del comando bayesglm que
so obtienen de la librerfa arm.

En esta trabajo, se utilizan otras distribuciones a priori a las propuestas por Gel-
man et al. (2008). Ellas son, la distribuecién a priori no informativa y la distribucién
normal con varianza “grande”, que en lo sucesivo llamaremos normal plana. Para
obtener los estimadores se consideran las funciones de pérdida, pérdida cuadratica
v la pérdida lineal absoluta.

Congidere las siguientes distribuciones comjuntas a priori de loe pardmetros,

L - 1 ‘B- -
pvp(3) = Wlﬁ:l XWD{—Z(ﬁ—hD}Buitﬂ—bﬂ},

pr(@) o 1

donde 3, ¢ BPH, ¥ los elementos de matriz By son tales que (byy) = 0.
Aplicando el Teorema de Bayes, la distribucién conjunta a posteriori de 3 es

1. Bajo la distribucién a priori normal plana:

p(BlY) mup{—étﬁ—mnfﬂa‘cﬂ—mem:ﬂ —ilﬂﬂme"“l} )
]

2. Bajo la distribucién a priori no informativa:

?Eﬁlrlﬂwp{iyﬁ:ﬁ—iloﬁ (1+g"fl‘-"')} (4)
=1

=l

Note que las distribuciones a posteriori obtenidas no tiemen una forma analitica
conocida, por consiguiente log estimadores bayesiances de los pardmetroe no se



pueden obtener de forma directa. Tal situacidn propicia a utilizar alguna de las
téenieas de Cadenas de Markov Monte Carle. Gilks y Wild (1902) desarrollaron
un algoritmo que permite muestrear de cualquier distribuecidn absolutamente con-
tinua, con funcién de densidad log-eéneava, ¥ que ha sido aplicado exitosamente
en situaciones como la descrita antes, ver por ejemplo Dellaportas y Smith (1993).
Para aplicar o] algoritmo de Metropolis hay que selaceionar primero la distribueidn
peneradora de candidatos, en este paso hay que ser muy cuidadosos, ya que una
eleccidn inadecuada de dicha distribuecidn puede provocar que el algoritmo tenga
un desempefio muy pobre debido a la alta tasa de rechazos. En este trabajo, se
utiliza este algoritmo para cbtener muestras de las distribuciones a posteriori (3)
¥ (4) ¥ so selecciona a la distribueién normal multivariada como la generadora
de candidatos. Los libros de Carlin y Louis (2000) ¥ Gelman ef al. (2004) tienen
abundantes ejemplos en los que se utiliza este algoritmo.

3. Estudio de Simulacidon

En &l presente trabajo, el estudio de simulacién se realiza con la ayuda de rutinas
hechas en el programa . Los datos se generan de la signiente forma. La matriz
disefio, X = [1,x],x}], se generd de orden 3 = 40. Los valores de 14 se simularon
con una distribueién uniforme [0, 1] ¥ 2g, se obtuvo como ze = ¥y + o @ =
1,2,...,n, donde u tiene distribueién uniforme [0, 1] ¥ ¢ toma un valor apropiado
para obtener una eorrelacién muestral aproximada de 0.95. El @3 verdadero es dado
por 3 = 2V P1, donde VW P1 es el vector propio ascciado al méximo valor propio
de X'X. La variable respuesta fue generada como ¥; = lsim > Uy ¥, =0en
otro easo; donde U7 es una variable con distribueién uniforme en el intervalo [0, 1)
¥ m; generads como en (1). Para cada conjunto de datos generados se midié su
traslape con la ayuda de la funcién noverlap de R y se clasificd en las categorias
G0, G1 ¥ G2 que corresponden al mimero de traslapes que estdn on los intervalos
[0, 1], [2, B] ¥ [6. 9] respectivamenta.

Empleando el algoritmo de Metropolis se obtienen muestras Monte Carlo tanto
de (3} ¥ (4). Para la funcifn generadora de eandidatos se utiliza la distribucién
normal trivariada Ns(B3 gz, En}, donde #5 es al estimador ridge iterativo ¥ la ma-
triz de varianzas y eovarlanzas £y 2o obtiene mediante bootstrap con B = 500
repeticiones. Para arrancar el algoritmo de Metropolis se utilizan los estimadores
de Ridge. Se fijan los valores de los hiperpardmetros de la distribucién a pricri
normal como by = (0,0,0) y By = Ep ¢ 10290,

Se gemeraron S5 = 10000 muestras Monte Carlo de tamafio M = 1000 de las dis-
tribuciones {3) y (4). en cada muestra de Metropolis se obtiens los estimadores
hayesiance bajo las funciones de pérdida lineal abscluta ¥ la euadrética que cor-
responden a la mediana v la media de la muestra a posteriori. Los estimadoras se



comparan en términce de su sesgo ¥ error cuadritico medio, con los estimadores
de Ridge iterative, EMV y loe bayesianos propuestcs por Gelman ef al (2008).
Los resultados sa presentan en los Cuadros 1y 2.

Cuadro 1: Estudic de sespo para By, &5 ¥ Sy con § = 10000

MV RI ENF1 BNF2? BEUL EBEU2 EC ET ENI
W @ @ @ ® ® @ ®
Ho G0 oo 0.529 1.107 0978 -7.301 -7651 0801 0568 0.753
1 0033 0094 0238 0148 3419 6702 -6.837 -0.3223 0316
2 -0.683 -0.722 -0.582 -0622 0451 -0090 -0.704 -0.705 -0.705
& G0 oo 0534 1574 184 -1605 -1.37v0 0.068 0007 -0.014
1 0240 0106 0641 0621 0316 3472 0000 -0009 -0.011
G2 0476 -0.047 O0.4684 0355 -1.042 0596 -0.101 -0.080 -0.075
o G0 oo 0558 1044 1858 -5.116 -5.260 -0.228 -02%5 -0D.A302
=1 0 0.012 0580 0532 519 5368 -0.021 -0021 -D.0Z2
2 -0.557 -0.407 -0.563 -0537 -7.119 -7.348 -0.604 -0492 -0.490
Cuadro 2: Estudic de ECM para &, % v 5 con § = 10000
MV RI ENP1  BNP2 Bl BIT2 BC ET ENI
(1 @ @ (4) (5) (6) () (9
G GO oo 2288 12073 11737 1243304 1351466 24185 2178 2096
G100 3371 1075 4041 3737 723436 TOO.513 0930 0041 0940
G2 1284 1068 1526 1501  A70.803  516.300 0985 1.010 1.015
& Go oo 5285 114773 121156 1692763 1542418 2,691 2235 2167
1 70908 3991 74871 74875 1605925 1760.713 1875 1.066 1.004
2 16185 3141 25049 23405 1655240 1802688 1398 1710 1.734
o G0 o0 4.962 108.726 112415 1585.068 1706.709 2470 2.045 1.999
G1 62108 3453 64.327 63860 14440930 1574200 1.714  1.805 1830
2 13822 2761 21404 20,166 1425558 1573345 1353 1630 1606

4. Conclusiones

El algoritmo de Metropolis resultd ser una herramienta adecuada para la esti-
macién de pardmetros en el caso de regresidén logistica cuando hay colinealidad
en las wariables explicativas ¥ separacién en los datos. Este algoritmo presenta
varias ventajas sobre los métodos de estimacidn convencionales, ya que produce
buence resultados en casos en los que el método de méxima werosimilitud falla,
no se requicre maximizar ninguna funcién, ademds de su facil implementacién.

En relacidn a los resultados vistos en este trabajo, se puede comcluir que los
estimadores bayesiance propuestcs obtenidos a partir de la distribucién a pricri



conjunta normal plana, resultan ser competentes con relaciém a los propuestos
por Gelman et al {2008). En el caso de las estimaciones caleuladas bajo el enfoque
cldsico, el EMV y el estimador ridge iterativo se comportan de manera similar a
los estimadores bayesianos, excepto el EMV en el grupo con menor traslape (G0)
¥y en términce de error enadrdtico medio, lo eual confirma 1a superioridad de los
estimadores ridge iterativo ¥ bayesianos sobre o] EMV.
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Resumen

La pecesidad de determinar el prado de divemsi-
dad que guarda ona comunidad ecoldgica ha sido
un tema recurrente en ecologfa, esto ha Devado a
la biisqueda de mecanismos que permitan coantifi-
carla ver Magurran (2004). Para realizar esta tares
la comunidad académica ha hecho wso de una he-
rramienta matemdtica que mide la riqueza de especios
¥ el equilibrio que guardan, los indices de diversi-
dad. Kempton [HN2) sugiere que ka diversidad debe
wvoarse como pardimetro poblacional el coal debe ser
estimado. Se presentan estimadores de los indices de
diversidad mds utilizados por los ecdlogos y hidlogos:
Simpson, Shannon y Fager. S presenta oo propues-
ta para corregir el fndice de Fager y se realiza on
estudio comparativo. El comportamiento de los esti-
madores propuestos es estudiado utilizando los datos
die una investigaciin sobre Ordenamiento Ecoldgico
lNevado a cabo en Estado de Guerrero, México, Ex-
perimentos de Monte Carlo son desarrollados.

Palabras clave: Hisdiversidod, insespoder,
mussiren aleatorio simple, experimentos de

Monte Carlo.

1. Introduccidn

El concepto de diversidad ha sido ampliaments
discutido como se poede ver en L lteratura especial-
fzada, antores como Magurman (2004), Krebs (1090),
Gowe et al (1994)entre otros coinciden al sefialar
que un indice de diversidad estd formado por una
funecidn del mimero de especies y la abundancia. Un
aporte a esta discusidn la hacen Patil y Taille (1982)
quienes definen a la diversidad como una propiedad
medible e intrinseca de la comunidad ecoldgica ¥ de
acuerdo con Kempton (3002) esto permite considerar
a la carncteristica de interés como pardimetro el cual
debe ser estimado. Este es el objeto de estodio del
presents trabajo.

Patil y Thaille {19382) proponen carascterizar a una
comunidsd ecoldpica como el par Ok, 7)) domde
k e= el nimero de especies conocidas que estdn
flsicamente presentes, y m= {®1,T2,..., Tk} o5 al
vector de ohundancic de especies. Se dice gque
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una comunidad esti completaments equilibrada s
Tl = %3 = .. =Tk = ¢ En general en una poblacidn
con N individuos N =5, N; v m; = 2 Entonces
es posible asociar gi, 7) una medida de In rarea de
la especie i1, que dependerfa solamente del valor de
;i ¥a que gquedaria sin cambio si otras especies son
agrupadas dentro de una eateporfa complementaria.

Deflnicidn 1 Potidl y Todle (1988) E fndice de di-
versidod A{C) ssoctade o wna comunidad Ok, 7) 5
definido como el promedio de la roreza

k
AC) =Y magli:x)

i=1

(1)

donde w es &l vertor de abundaoncios de los especies
Jfisicamente presentes § el volor mdmmo del fmdice
serd cuondo lo comunidod estd en equilibrio

Patil ¥ Taille (1982) proponen clasificar os indices
de diversidad en dicotdmicos y de rango, por otra
parte Bouza y Covarrubiss (2005) propomen dos
clases penerales a partir de so estructurx la close
aditivg At y la close multiplicativa /™ esto permite
hacer un tratamiento unificado del problema de la
estimaciin.

La clase aditiva ka definida como:

."\+=

ke
{1 =3 {mgli,m)}m
=1

Ni
:w{=F,I||’:=-l]}

(2)

¥ la clase muoltiplicativa por:

k
At = {J'-=]__[Ifi§[i,ﬂ.-:l}ﬂ.- (3)
i=1

:w-=m

i ﬁ,h’::-ﬂl}

donde: T; se msocia el rango que se le asigna a la es-
pecie i, gli, 7;) Ia medida de rareza de especie ¥ @; la
abundancia relativa de I especie i

Este trabajo se encoentra dividido en cuatro see-
ciones, la segunda deseribe el indices de diversidad
de Faper para un sitio de muestreo, esto permite de-
sarrollar las ideas. Lo tercera presenta el estimador
del indice de Fager transformado para un sitio de
muestren. Por idltimo el se moestran los resnltados
de los experimentos de Monte Carlo desarrollados
con los datos obtenidos por el Centro de Investi-
gacidn Area de Ciencias Naturales de b Universidad
Autdénoma de Guerrero, México.

2. Indice de Fager

Fager (1972) propuso un fndice lamado ™ ndmero
de tronsferencias”, esti basado en el mimero de
transferencins que s deben hacer para quoe la dis-
tribucidn de individuos sea equilibrada. Para ello es
necesario la asignacidn de ranpos de ba abondancia de
especie. De acuerdo con ba clasificacidn de propuesta
por Patil y Taille (1982) este indice pertensce a los
indices de rango. El indice de Fager est: definido por:

k
Apag = W—};mm (1)
donde: k es el niimere de especies, V; el niimers de in-
dividuos de Ly especie § en la comunidad, N el nimero
total de individuos., Ry, ..., B son los ranpos de las
especies en orden decreciente de su importancia, es
decir que el mngo para la especie de mayor impor-
tancia se le asipna rango wno.

Note que se presenta un problema cuando se desea
ohtener un estimador de (4) ya que se tiene que esti-
mar N, por ello Bouza y Schubert (2002) proponen
una transformacidn del indice de Fager para estimar
Ins abundancias relativas 7; con T = = donde n; es
&l mimero de individuos de la especie 1 en los i ob-
servados m = ¥+, 7 realizando la transformacidn
e5 Eicil observar que al lograr el equilibrio entre ks
especies de una comunidad, es decir 7; = #, el valor



que obtenemos para el fndice es cero, por lo que la
mm-pu-emuiu:mfmﬂmeded:m‘sﬂnd s debe de
hacer en forma inversa a los indices mds utilizados
como Shannon y Simpson. Al rescribir el indice (4)
e posible nhicarlo en la clase aditiva (2).

3. Transformacidn del indice de
Fager

Gove et al (1994) refieren como un problemsa el
tener un rango diferente para cada indies, lo que
hace menos sencilla la tarea de los especialistas
para la comparacidn de los valores obtenidos. Una
propuesta para transformar el indice de Fager os

k

APagTrane = —Ew. (5)
l—'l.

donde: k es ol nimero de especies, Ay = EL
W; —11-]( Ry, ..., B son los rangos de l:mespeues
en orden decreciente de su importancia.

De esta manera el indice se encoentra acotado en
el intervabo (0, 1), el méiximo valor Jo obtiene cuando
las especies se encuentran en equilibrio y su inter-
pretacidn e similar a la de los indices mos utilizsdos.

Soppondremos que se seleccioma un sitio de
mmestres ¥ las variables aleatorias son produocidss por
un procedimiento equivalents al Wuestreo Alestorio
Simple (MAS[. Note que cuando se usa un muestreo
aleatorio simple con reemplozo [MASer| para n fija
tenemos que las n; ~ Bin, ;) donde s n; son los
alementos de la especie § que se tiene de la muestra
¥ ; &5 la probabilidad de encontrar un individuo de
la especie § en ln muestra.

Proposicidn 2 Un estimedor imsesgade del indice
transformade de Fager (5}, su varignzo y &l as-
timador de lo varionza estimador en e MASer,

suponiendo n fija estdn dados por:

(6}

=)
=
e
%'!-
—
Il
M
)
H
+
ngle
k!
==
T
B E

i=1 i=1

——E R R;E:5;
icf

donde Ay = S, los Ji; son mnges asignados o
lns especies y ¥; = ZL.

(&)

4. Simulacidén

Para realizar I simulacidn se utilizd kb base de
datos obtenida la investigacidn Ordenamiento
Ecoldgico Territorial desarrollada en la subeuenca del
rio San Juan al norte del Estado de Guerrero. Como
una breve descripeitn de ka subenenca se puede apun-
tar que al recorrido de ba subenenea del rio de aprosd-
medamente 46 kms tocando cineo Municipios del Es-
tado, ver Almaedin et al (2003) La muestra para al
estudio de vegetacitn la conforma G0 transectos asig-
nados proporcionalments al tamafio de ln soperficie
que ocupa cada tipe de vegetacidn identificado. Se
colectaron 875 ejemplires e identificaron 4060 péneros
comprendidas en 1003 familias.

Los valores de los indices de diversidad, sus varian-
a5 de Simpson, Shannon y Fager son caleulados wti-
lizando los resultados de Bouza y Covarmubias (2005)
y Croz (2009). Note quoe la estimaciin del indice
transformado de Fager tiene un mejor comportamisn-
to que el indiee original ver cuadro (1), lo que sugiere
que tiene un comportamiento congruente con lo que
expresan los otros valores y en consecuencia puede
ser utilizado como una medida que aproxima el valor
de la diversidad de una comunidad ecoldpics.
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Cumdro 1: Estimaciones de los indices de diversidmsd
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Resumen

SeanX y Y dos dimensiones que cambian con el tamafio en las especies 1y 2. Supongamos
X y Y satisfacen las relacion¥s= 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 tenemesglsn este

trabajo presentamos una prueba para probar la hipdtesi§ =g vs. H_:f , g y la

aplicamos par comparar la alometria de dos especies de cactaceas del bosque seco
caducifolio de Cerro Gordo, en el estado de Veracruz. Los datos analizados consisten de la
altura y el perimetro de la planta. El procedimiento que utilizamos-paramétrico en el

sentdo de que no requiere que se establezca la forma de las funtigngsAdemas la

prueba es consistente y esta basada en la discrepancifi gigtraedida en términos de la

distancia ponderadg’ .

Palabras Clave:Alometria, regresién no paramétrica, cactaceas.

1. Introduccion

Las plantas habitan ambientes diversos y se caracterizan por tener una amplia variedad de
adaptaciones morfoldgicas, arquitectonicas vy fisioldgicas. En particular algunas suculentas
habitan ambientes donde la disponibilidad de agua es temporalmente intermitente,
quedando asi sujetas a periodos variables de desecacion. Tal es el caso de las cactaceas y
arboles que habitan en selvas bajas caducifolias, las cuales cumplen un importante papel
dentro de las comunidades vegetales, ya que interactian con mdultiples factores biéticos y
abidticos que influyen sobre el crecimiento y desarrollo de las pldudedk, 200Q. Es

asi que la aproximacion alométrica intra e interespecifica permite evaluar parte de las
respuestas de las plantas a la exposicion a presiones selectivas impuestas por el ambiente
(Niklas 1994,King et al, 200§. Por lo que, en este estudio presemimmn analisis
alométrico entre dos especies de cactaceas columnares que cohabitan en un fragmento de
bosque seco caducifolioCephalocereus palmervar. sartorianus y Neobuxbaumia
scoparig a partir de la relacion entre la altura y diametro de la planta.

Muchos autores han analizado las relaciones alométricas utilizando modelos de regresién
lineal y no lineal, para pares de variables y con analisis de covarianza cuando desean hacer
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comparaciones de las pendientes de la regresién para comparar enteeceppblaciones

(Niklas, 1994; Thomas 1996). El objetivo de este trabajo es proponer un procedimiento de
prueba de hipdtesis para comparar las relaciones alomébasesdo en las diferencias de

dos funciones de regresiohas hipotesis que se plantessn H,: f =g vs. H_: f | g,

es decir se pretende comparar dos curvas de regresion correspondientes a cada una de las
especies bajo estudio, con tamafios de muestra (m¢ n). El procedimiento utilizado

es neparamétrico ya que no se establece paramétricamente la forma de las furicipnes
g.

2. Método

Los datos que se analizan fueron colectados en un fragmento de §esgeaducifolio de

Cerro Gordo, Veracruz. El interés se centra en evaluar la altura de las cactaceas en relacion
con su diametro, comparando por espelos datos consisten entonces de dos muestras
independientesC. palmerivar. sartorianusm=77y N. scoparian=110.

La comparacion alométrica de estas dos especies la realizamos probando las siguientes
hipotesis

Ho:f=gvs.H,:f, g (1)

dondeY = f(X) y Y = g(X) son las relaciones que satisfacen las dimensi¥ne¥ de las
especies 1 y 2, respectivamente. De modo qu€ ysiY cambian de manera similar en
ambas especies, entonces tenemod gug Sify g fueran lineales, entonces la opcién es

un andlisis de covarianza. Sin embargo, esto tiene restricciones ya que las suposiciones de
un modelo lineal o la suposicibn de normalidad pueden no ser realistas. Por lo que
proponemos aplicar el procedimiento degira propuesto Munk y Dette (1998) por para
probar la hipétesis en (1).

Se consideraron en el andlisis las dos muestras independientes=dé y n=110
observaciones por lo que supondremos que

Y(X1)Y(Xo )T L2, i=1..77, j=1..110 @)

Sin pérdida de generalidad, supondremos que el rango de la variable regftessral
intervalo [0,1]. Consideramos los siguientes modelos

Y :Y(Xli) = f(Xli)+e(Xli) =fi+g, 1=1..,77,

. 3
Y] :Y(Xz,j):g(XZ,j)+h(X2,j):gj +hj, j:l,;l.lo ( )

Supondremos que las funciones de regresion y las variables aleatorias son tales que
f,gi 1[04 y ehi L? . Supondremos también que
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Ele(x)]=E[h(x)] =0, V[e(X)]=s5(X), V[h(X)]=s2(X)  (4)

El procedimiento de comparacion consiste en estimar una medida de discrepancia entre las
dos funcione$ y g usando la distanci&’

1
D2 =t - gf* = f{f(x)- 9(x)]?dx (5)
0

Por lo que la hipotesis en (1) es eglinte a:
Ho:D?=0vs H,:D?, 0 (6)

En el caso de diferentes tamafios de muestra, la propuesta para una estimBCids de
siguiente:

B?=3 A1 M- Y00 - Y)) 7)
i=0j=0

dondeY,,=Y,, Y20=Y1 Y Ym+1=Ym, Yn+1=Yn, mn2 1 Los pesos j estan dados

por:
1
Lij :?[Xl,i,x11i+l)(x)|[xzyj,xzijﬂ)(x)dx -
=min(Xyj+1, X2, j+1) - Max(Xyj, X2, ;)1 {g}(X)
con

élsi X S:{min(XLiﬂ, Xz j+1) > max(Xyj, Xz j )}

I{S}(X)z‘:’ogxi s

Una vez calculado el vaIdEZ, el estadistico de prueba propuesto es el siguiente:
Trn =J/n+mi? ~ N(0,d?) 9)

dondeN(0,0%) denota la distribucién normal centrada con variasfzalada por:

4 4
d2(D2):STe+Th+ngsﬁ"(r,s) (10)
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Con k=m/(n+m). El cociente de los tamafos de muestra muestras puede reescribirse
como m/n=r/s¢1, tal que el maximo comun divisor dey s mcd(r,s) =1, si esto se
cumple, se tiene que para entendsm

-r?+3rs

Nr,s)=(r +s)1 5 (11

3rs

La estimacion de las varianzag y s? propuestas en el caso de regresion no paramétrica
es:

o 1 N, 2 e 100
fé_Z(m-l)Sz(Y' Yi.0?, & 2(n-1)j§2(Y' Yj-1)

3. Resultados

La relacidon entre el diametro y la altura vario entre las dos especies de cactaceas (Fig. 1).
Es evidente que la espect&. palmerivar. sartorianus muestra mayor altura comparado a

la respuesta que tiete scoparia

12
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Diametro

“a _especie: Neubuxbaunia, “e_especie: Cephalocereus

Figura 1. Relacion entre altuva diametro de las cactaceas columnélesbuxbaunia
scopariay Cephalocereus palmevar. sartorianus

Para el calculo del estadistico de prueba se cuentanedlO de observacionehl.
scoparia (especie 1) ym=77 de la especieC. palmerivar. sartorianus por lo que
(r,s)=(77110), lo que dio por resultadé(r,s) =1.3034. Las varianzas de la altura de

cada especie soE% =0.702C y de SEE =1.036. EIl valor degi2 =4.925 y el valor de la
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distancia es 52 = 2.784 por lo queTy, = Jn+mi? /& =17.155, este valor indica que

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

La relacion alométrica entre el diametro y altura de las cactaceas columnares indica claras
diferencias entre especies. El estadistico de prueba propuesto llevé al rechazo de la
hipétesis nula lo que confirma que el tamafio de las cactaceas difierepetéieamente.
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Un Modelo de Regresion Poisson Inflado con Ceros para
Analizar Datos de un Experimento de Fungicidas en Jitomate
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Introduccién

Las variables respuesta que son conteos son frecuentemente medidas en las ciencias
bioldgicas. Sin embargo, no es raro que el niumero de ceros observados en la variable
respuesta exceda a la frecuencia que se espera observar bajo la distribucién qtee se ajus
En este caso se indica que los datos presentan exceso de ceros o estan inflados con ceros.
De ahi que estd alta frecuencia en muchos casos sea especificada incorrectamente al
modelo estadistico, ya que no se cumplen los supuestos distribucionalesatkelacion.

Lo cual, no debe ser ignorado ni tampoco debe ajustarse una distribucion con esta
caracteristica ya que las inferencias y niveles de significancia y confianza no seran
correctos.

El exceso de ceros es comun en la préactica, por lo que seebarrollado modelos
estadisticos que describen este fendbmeno vy, por lo tanto, permiten derivar conclusiones
realistas y confiables a partir de las inferencias. Este sentido, la aplicacion de este tipo de
modelacion no se ha extendido tan ampliamente etidasias biolégicas. Aunque su uso

esta asociado a los estudios de abundancia y presencia de e&seciey (Welsh 2002;),
reclutamiento de arboles (Fortin y DeBlois 2007).

Es asi como en este estudio se analizaron datos obtenidos en un experimpargbatede
fungicidas para el control de dafios en plantas de jitomate. El experimento se realizé en
condiciones de invernadero bajo un disefio anidado con tres tratamientos (fungicidas) y un
testigo. Las variables respuesta fueron el nimero de dafios geetpren las plantas de
jitomate en foliolos, hojas, racimos y frut@d.problema de investigacién queda planteado

en dos puntos: determinar si los fungicidas significativamente reducen el nimero de dafos.
En caso afirmativo, determinar cual fungicidaeésnas efectivo. Debido a que los datos
presentaban exceso de ceros, se utilizé el modelo de regresiG@nRwilsglo con ceros de
Lambertpara cada variable explicatoria, ajustados con el programa STATA.

En la Figura 1 se muestra la distribucion dedescias del niUmero total de dafios en hojas.
Destaca inmediatamente la alta frecuencia de plantas que no presentaron dafio, lo cual
indica exceso de ceros. Este comportamiento prevalece en las variables respuesta nimero
de dafios en foliolos, racimo y fruto.
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Figural. Distribucion del numero total de dafios en Foliolos y Hojas.

El Modelo deRegresion PIC

En los modelos PIC se mezcla una distribucion degenerada en el cero con una distribucién
discreta no degenerada. La estructura de la regresion se construye a través de la media de la
distribucion no degenerada y, posiblemente, a través delandas probabilidades. A
continuacion presentamos el modelo de regresion Poisson inflado con ceros desarrollado en
Lambert (1992).

SeaY =(v;,> ,Yn)T el vector de la variable respuesta. El modelo de regresiéon PIC supone
qua lasy; son independientes con la siguiente distribucion.

Y; =0 con probabilidadp; ,
Y; ~ Poissortl ;) con probabilidad.- p; .

De tal manera que la funcion de masa de probabilidad és

g +@- p)e’' i, paray=0,

|

P(Y =y) =i eligy
M- p) = paray=12>
| H

Denotamos lo anterior poy; ~ PIQ(p;,l ). La variable respuesta se modela mediante los

parametros del modeld =(I 1,> |l n)T y p=(p.,> ,pn)T. Se supone que estos

parametros dependen de las covariables a través de un modelo lineal generalizado. Es decir,
se supone que
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log(l ) = (log(l 1).....og(I )" =Bb,
logit(p) = (logit( py).> ,logit(pn))" =G,

dondeb y g son pardmetros desconocido® y G son matrices con las covariables.

Cuando los parametrog y b no estan relacionados y las covariables que afectan a la
distribucion Poisson son las mismas covariables quéaafedas probabilidades, la log
verosimilitud para el modelo de regresion PIC es

L(gb;Y) =& logp; + & loglexp(G{ g + exp[- exp®{ b)]}
i=1 Y =1

+ A[%B{b- exp®b)]- & log(Y!),
Yi >0 Y; >0

dondeG; y Bj son las filas deG y B, respectivamente. Notemos que

_ oG9
|
1+expG] 9)

Asi que la logverosimilitud del modelo de regresion PIC es

L(g, b;Y) = a Glg- a log(1+expG/9)) + & log{exp(- Gl g) +exp[- exp B H)]}

¥, =0

+ 4 [YBTb- expB]b)]- & log(YY).

¥ >0 ¥ >0

los estimadores de méxima verosimilitud se obtuvieron a través del algoritmo EM.

Aplicacion del modelo

SeaYjjk la variable aleatoria nimero total de dafios en la variable respuaesta planta

bajo el tratamient; dondei =1> ,4, con 1 dafio en foliolos, 2 dafio en hojas, 3 dafio en
racimo y 4 dafio en frutdk =1,> ,160, pues ignoramos al cuadrante, lo que nos resulta en
53 32=160 plantas; j =1> ,4, 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 regresiéon PIC.nSigpone
Yijk ~PIAp;j.l i), ademas que las observaciones entre plantas son independientes e

idénticamente distribuidak (1> ,160). Los parametros del modelo de regresion PIC son
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log(l'jj) =bgj +byjj Ac+bzj Mz+bg; Cu,
|Ogit( p” ) = gOij +gl|j Ac+ gZij Mz+ 93;, Cu,

dondela variable explicatoria del modelo es la variable indicadora del fungicida. Las
estimaciones de los parametros de los modelos de regresion PIC se muestran en la Tabla 1.

Variables Foliolo Hoja Racimo Fruto
Poisson
Constante 4.2365 2.2233 1.5359 1.5359
(0.0131) (0.0390) (0.0637) (0.0637)
Ac -1.0108 -0.8727 -0.6004 -1.3746
(0.0337) (0.0971) (0.1766) (0.2568)
Mz -0.8733 -0.7068 -0.4480 -0.8116
(0.0294) (0.0826) (0.1278) (0.1775)
Cu -0.3281 -0.0679 0.1973 -0.1768
(0.0212) (0.0588) (0.0863) (0.1061)
Ceros
-0.10008 0.2257 0.6318 0.6318
Constante (0.1583) (0.1591) (0.1673) (0.1673)
Ac 1.1656 1.01984 1.4061 0.8787
(0.2405) (0.2498) (0.3111) (0.3444)
Mz 0.8885 0.7607 0.7280 1.0450
(0.2327) (0.2395) (0.2637) (0.2945)
Cu 0.3007 0.2847 0.0654 0.5074
(0.2243) (0.2280) (0.2373) (0.2511)

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

En el modelo de regresion PIC todos los coeficientes son significativos en las cuatro
variables respuesta, ademas lmg@s 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 sélo los ceros aumenta
conforme disminuye la adia del proceso Poisson. Asi, se establece que con los fungicidas
Ac y Mz contienen mas ceros en las variables respuesta, ocasionando una disminucién en el
namero de dafios.

Para comparar el modelo de regresiébn Poisson con el modelo PIC se realiza una
comparacion de las distribuciones ajustadas. En la Figura 2 se muestra las distribuciones
ajustadas para la variable dafios en hojas. De esta inspeccion es claro que el modelo Poisson
subestima el niumero de ceros y que el modelo PIC proporciona un msferaaios datos.
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Figura 2. Distribuciones Poisson (circulos) y PIC (circulos rellenos) ajustadas y observadas
del nimero de dafios en hojas para cada fungicida.

Conclusiones

Los resultados obtenidos del analisis nos permiten concluir, en primer lugar, que el modelo
de regresion 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,cetapartios

ceros. Por otro lado, el modelo PIC modela adecuadamente al exceso de ceros y
proporciona en general un buen ajuste al numero de dafios en foliolos, hojas, racimos y
frutos. Los modelos ajustados, ponen en evidencia una relacién negativafigasig

entre el numero de dafios y el uso de fungicida. Esto es, el nimero de dafios es menor
cuando se usa fungicida que cuando no se usa. Mas aun, el modelo de regresiéon PIC indica
que los fungicidas que dan los mejores resultados para el cont@&fiae gbn Ac y Cu en

las cuatro variables respuesta.
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Una Propuesta para Obtener la Estimacion Maximo Verosimil
cuando la Ecuacion de Verosimilitud Presenta una Estructura
Compleja

Ernesto Menéndez Acuia
Facultad de Matematicas. Universidad Veracruzamenendez@uv.mx

1. Introduccién

La estimacion méximo verosimil casi siempre transita por la solucion de la denominada
ecuacion de verosimilitud, (una ecuacion o sistema de ecuaciones cuando se trate de la
estimacion de mas de un parametro). Suele oogue dicha ecuacion de verosimilitud
presente una estructura compleja que no permita una soluciéon analitica exacta. Esta
situacién se puede producir por las caracteristicas del problema de estimacion o por tratarse
de un problema de datos incompletos. |IQuiara sea el caso, la solucion de la ecuacion 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 mas que permiten resolver ecisatimeedes o no lineales.

Otro algoritmo que no deja de ser numérico, pero que su fundamento es mas desde una
perspectiva estadistica, es el algoritmo EM (Dempster, Laird y Rubin, 1977) o algunas de
sus extensiones. Para més informacion puede consultsicdeaahlan y Krishnan (1997) y
Quintana, Villalobos y Cornejo (2005).

En este trabajo se presenta una alternativa para encontrar, cuando sea posible, la solucién
de la ecuacién de verosimilitud sin necesidad de utilizar un método numérico. No se trata
de negar la utilidad de éstos, sino de incluir una herramienta mas para la solucion de la
ecuacion de verosimilitud cuando ésta presente una estructura compleja y posibilite la
aplicacion del procedimiento que se propone.

El fundamento de estgrocedimiento consiste en evaluar numéricamente la funcion de
verosimilitud o el logaritmo de esta funcion en un intervalo o region dentro del conjunto de
posibles valores del parametro y posteriormente determinar el valor maximo de la misma,
asi como el &lor del parametro (o pardmetros) que produce este valor maximo, el cual por
definicién, es la estimacién maximo verosimil. Sin el uso de las facilidades de cémputo
actuales, esta propuesta no tiene sentido.

A la luz de lo que se ha podido revisar, estdodo se desempefia bien cuando solamente
existe un parametro objeto de estimacion. En el caso de dos parametros requiere de un poco
mas deesfuerzocomputacional. En el caso de mas de dos parametros no se ha logrado una
implementacion eficiente.

Para iustrar la propuesta se utilizan tres ejemplos que a su vez caracterizan tres situaciones
en la estimacion maximo verosimil de parametros. El primero de ellos muestra una
ecuacion de verosimilitud que requiere en su solucion de un método numeérico. B8 un cas
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tipico, quizas en extremo, de un problema de datos incompletos. Se trata de una muestra
aleatoria de tamafio n, de la cual solamente se conoce su tamafo y el maximo de las
observaciones. Se asume como modelo probabilistico el modelo Exponencial. Ebsegund
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 cuestion es el famoso ejemplo genético de Rao (1973, p.

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

gue no son de datos incompletos, pero pueden formularse como tales. El tercer ejemplo esta
basado en una muestra aleatoria de tamafio n de la distribucion Gammaaawetrparde

forma y escala U y & respectivamente. Como
ver os2 mi l de | os par8metros, uno de el l os (
lineal. Todos los calculos fueron realizados. Todos los calculos fualrad®s con el

paquete Matlab (versidén 6.5. Release 13)

2. Ejemplos
Ejemplo 1.

Considérese una muestra aleatoria de tamafio n de una distribucion de probabilidad
Exponenci al con media @. De dicha muestra s
maximo de los valores en la muestra. La funcibn de densidad para este modelo
probabilistico esté definida por

“@ d.]_ = l!Q= 1w

para valores positivos deyol @l vamail abl en8§xi mb
observacioneg&y,8 ,& que conforman la muestra aleatoria de tamafio n de la distribucion

que se ha adoptado. Es conocido que en el caso de una distribucion de probabilidad
continua, la ley de distribucion del estadistico de ofdem8 x i mo de | as obser v
caracterizada por la funcién de densidad

Qa_=¢Qof'ga_ , (21

donde™@ es la funcion de distribucién de la variable aleatoria Y. De (2.1) se obtiene que la
funcion de verosimilitud esta dagar

b0 =0t g (2.2)

y de la expresion (2.2) bajo el modelo Exponencial se tiene que la ecuacién de
verosimilitud a resolver para obtener la estimacion maximo verosimil es
@
s e P ¢ 1Q_d 1 A
Lot o= =222 149-0 (23
T - 219- - -

La solucion de (2.3) requiere de algun método numérico. En este trabajo se ensaya la
aplicacion del algoritmo EM por tratarse de un caso tipico de datos incompletos y se

23



compara con la propuesta que se hace en este trabajo, erasaya funcién que se evalua

numeéricamente y a partir de la cual se obtiene el maximo y el valor del parametro que lo
produce esté dada por

ED o= ¢

16Q1 0O

€Q -

Para la comparacion se generaron muestras aleatorias de la distribucion Exponencial para

di ferentes

val or es

de n y de

o .

En

a

algunas de las simulaciones realizadas. En el algoritmo EM como valal ipara
comenzar el proceso iterativo se tomé como valor inicial la tercera parte del maximo de la
muestra. En el caso del método que se propone en este trabajo se evalué el logaritmo de la

funcion de verosimilitud en un conjunto de valores del pardmedrognzando desde la

t abl

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

0.0001. Empiricamente estos valores demostraron ser adequedos! estudio que se

realizo.
Tabla 2.1
Tamafio de muestray Val or del eestimado por metodq & es t1 mg
gue se propone 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 situacion que se considera ahora se asume un modelo Multinomial con cuatro celdas,
del cual se tiene una muestra de tamafo 197 y donde las frecuencias por celdas y las

probabilidades de cada una de ellas estan dadas en los siguientes yec{ds 18, 20,

1, —1

34)yP= —+-,1-2= 0

2 4’ 4

1

4

"4

respectivamenteEn realidad la ecuacion de verosimilitud

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

ecuacion de segundo grado. Obviamente esta ecuacion napuigide resolverse aplicando

un método numérico, o el algoritmo EM como ya se menciond y cuyo resultado es también
0.627. El logaritmo de la funcion de verosimilitud que se obtiene de este modelo
Multinomial esta dado por la expresion

ALY \l . — N 7oy l r 7oy 1__ N 7oy __
ED —« —125cx-:§22+4 + 38¢¢"Q " +34c£Q4.

(2.4)

Para la evaluacion numérica de esta funcion, para posteriormente determinar su valor
maximo Yy el valor dal que lo produce, se utilizaron valores comenzando por un valor
inicial del pardmetre 1 0.10 y hastag + 0.10 con incrementos de 0.001 en una primera

etapa. Una vez determinado el valor del parametrajue maximiza a la expresion (2.4),
se evalla ésta nuevamente, pero ahora en un conjunto de valores que comieng20én

hasta el valor—t 0.01 con incrementos de 0.0001. El denominado valor inicial del
parametro es una primera estimacion a partir de la informacién de una de las cuatro celdas
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y su probabilidad correspondiente. El valor inicial que se utilizé fue el de 0.69, el cual se
obtiene de considerar la frecuencia de la celda cuatro y su correspondiente expresion de su
probabilidad. Es decir,

_ 4x34 — 069
U7 197 T T

En las graficas 2.1 y 2.2 se muestran estos dos momentos. El método propuesto que se
evalla arrojo el valor dé= 0.6268.

Ejemplo 3

Supodngase una muestra aleatoria de tamafio n de la distribucion de probabilidad Gamma
con parametros de forma y eschlg a-respectivamente. Es conocido que la complejidad

en la determinacién de la estimacidbn maximo verosimil de estos paramaelices en la
expresion de la ecuacién producida por

I
d

ED| e = EEQS +EE D By E'0= 0, (25)

lo cual requiere de un método numérico en su solugiémmespecto &J para después

. s . .z (V)
obtener la estimacion dgemediante la expresion= =

205 ; ; ; ; 20571 . . .
205715

-20572

logL
logL

-205.725

20573

213 L L L L 205735 L ; | ; :
0.55 06 0.65 o7 0.78 0.8 0815 062 0.625 063 0.635 0.64 0.645
“alores del parametro “alores del parametro

Grafica 2.1 Gréfica 2.2

Para la evaluacion del método propuesto se generaron varias muestras aleatorias de
diferentes tamafios de la distribucion Gamma, encontrdndose la estimacidon maximo
verosimil de los parametros mediante la aplicacion del método de Newton para la solucion
de k ecuacién (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 distribucion Gamma por
M s? respectivamente, y conocido ques | _ y s° = | _?, se puede obtener una primera
aproximacion de la estimacion ty a; sustituyendo los valores dey s por la media y

la varianza muestrales, de tal forma gye= ZY0= Para la aplicacion del método
0
gue se propone se evalud la funcion logaritmo de la verosimilitud
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ED| ¢ = EED| & &Q+ | 1 BL ¥ Qxn _ 1BL;an

para val ogOe.s5qd@e. B) ydepdr a @0a |5ettds con idceementod e &
de 0.01 en ambos casos.

Tabla 2.2
~ . Estim.
Tamafio| Valor Valor | Estimacion| Estim. E§t|m. Método
de del Valor de Método Valor de
del par.| Newton Newton propuest
muestra| par. - logL propuesto logL
< o U o ~ o
n U U o
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
desempefio del método que se ha propuesto, hay evidencia de que el mismo se desempefia
bien, en particular en los dos primesjemplos, donde el objeto de estimacion era un solo
parametro. En el tercer ejemplo, donde el objeto de estimacion es de dos parametros, no
hay tanta coincidencia como en el caso de los dos ejemplos anteriores, aunque los
resultados son aceptables. Estegriser 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 funcion que se desea
maximizar.
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Sobre la Potencia Prospectiva: un Programa para su Calculo

Luis Omar Jamed Ernesto Menéndez Acufia
'Facultad de Ingenieria Quimica. Universidad VeracruZajm@3@gmail.com
’Facultad de Matematicas. Universidad Veracruzemenendeza@gmail.com

1. Introduccion

En este trbajo se presenta un programa que permite evaluar los valores de los elementos
gue conforman el estudio prospectivo de la potencia de una décima o prueba de hipotesis
en el marco del andlisis de varianza, desde una perspectiva de su utilidad en ladase de |
planeacion 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 célculo de la probabilidad previa a la experimentacion para detéetancias
significativas entre los tratamientos que se someteran a prueba, cuando estas diferencias
existen.

La teoria basica del calculo prospectivo de la potencia fue desarrollada en la década de los
afos 506s y fundament amente @ pasar etdesarfoflo®le 16s1 959 ) .
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 algan 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 ctiogeiones de calculo que pudieran derivarse.

Existen muchos programas estadisticos, tanto comerciales como libres. Algunos de ellos
incluyen en el médulo de disefio de experimentos, el calculo de la potencia. No obstante lo
anterior, lo hacen desde [gerspectiva de la potencia retrospectiva. Entendiéndose por
Airetrospectivado como el c¢c8lculo de | a potenc
consecuencia, los resultados de estos programas en la etapa de planificacion son bastante
limitados. Eta insuficiencia no es dificil de entender a partir de que dichos programas no

estan pensados en funcion del uso de la potencia en la etapa de la planificacion del disefio
previa a la experimentacion.

Los potentes programas comerciales de aplicacidrsafidide experimento, tales como: el
JMP(V502002, SAS Institute Inc.) y el Desigixpert(V7.1.1©2007, StdEase Inc.) no

brindan la posibilidad del calculo prospectivo de la potencia de una manera amigable. El
JMP por ejemplo, si se deseara hacer analesikg gpotencia previa a la experimentacion,
requiere programacion en su lenguaje y conocimiento de la teoria de analisis prospectivo de
la potencia. El Desigixpert(V7.1.1©2007, SteEase Inc.), lo hace de una manera tal, que

no permite la consideracion adros valores de diferencias significativas, sino aquellas
preestablecidas en el programa, las cuales son a lo mas tres. Como consecuencia, no
permiten un analisis exploratorio exhaustivo de la potencia prospectiva, por lo cual el
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investigador no puede lmar diferentes alternativas y con ello tomar la decisibn mas
conveniente, en funcion de sus objetivos, expectativas y recursos.

En este trabajo, se ofrece un programa el cual permite el calculo y andlisis de la potencia
prospectiva bajo un amplio escepnade condiciones, de manera facil y amigable, incluso
con salidas graficas. Si bien este programa estad dirigido al caso de los disefios
experimentales factoriales, la flexibilidad que se ha logrado en su construccién, permite el
estudio prospectivo de [@otencia en otros tipos de disefios. Esta flexibilidad del programa
es posible por su estructura en modulos. El programa se elaboré mediante la codificacion
en Matlab V7.2.0.232 (MathWorks Inc., 2006). Con el uso de este programa, el
investigador estd captado para seleccionar, en la fase de planificacion 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 calculo (Menéndez
y Jamed, 2006), estos elementos son: (a) el tamafio de giectser detectado, (b) la
variacién inherents? de la variable que se observa, (c) el nimero n de réplicas en cada
combinacion de niveles de los factores, (d) la significaaidle la prueba edléstica y (e)

la magnitud (I b) minima deseable de la potencia.

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

1. Disefio de clasificacién simple.

2. Diseiio factorial completo.

3. Di s éWiol <1 dromxposicen central.

2. Procedimiento general de utilizacion de la potencia en la planificacion del disefio de
experimento.

a. Seleccionar el disefio experimental de interés.

b. Obtener los valores de los elementos que se encuentran asociados en la potencia
prospectiva o 0 o (k =qgdl), U n y (1i b)). Ya que en la planificacion habitualmente
se desconoc#, se recomienda la utilizacion de k. Siendo fijo el nivel de significacién
U los elementos asociados son: k, n y f). En este punto, es importante &lotlo de
los valores asociados k, n yi(b) que brinda el programa de cémputo.

c. Tomar la decision de la terna correspondiente k, n y @. En este punto, el
investigador evalla la terna mas adecuada conforme a su disponibilidad de recursos y
alcance bscado en la investigacion.

d. Proceder a la etapa de experimentacion.

w

. Ejemplos

1.1Utilizacion de la potencia prospectiva en el disefio de clasificacion simple.
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El disefio contiene un factor de cuatro niveles o tratamientos con significacion 6€5.

Por consideraciones practicas, so6lo es posible considerar la posibilidad de 3 o0 4 réplicas en
cada nivel, determinar el tamafio de efecto estandarizado k, tal que cumpla con una
potencia prospectiva de 0.80. Para n = 3 (no. de réplicas en cada nivel), s dgad
libertad son: geen = 11, "~grici = 3, '1g = 8. Para n = 4, los grados de libertad son:
"ean = 15, griei = 3, ig = 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 gréficas.

Tabla 1.1. Potencia prospectivaan = 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 prospectivaan =3 Figura 1.2 Potencia prospectivaan =4

Potencia a alfa,gl1,gl2 y J fijos Potencia a alfa,gl1.gi2 y J fijos
T T T T T T T T T T

1

09~ RN T O T N = <ot N (Y SNVUOUS NUUONE OUUNN SOURIURE
0.8
0.7
06----

0.5

Potencia
Potencia

0.4--o
03
02}

IR R O foroeeedo T beoee-

——[0053124]

0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5 5

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%ad®$ogue la prueba

de hipdtesis sea significativa, detectar un tamafio de efeet8.5, cuando se utilicen 3
réplicas. Se espera en el 81% de los casos que la prueba de hipdtesis sea significativa,
detectar un tamafo de efeqs= 2.8, cuando se utilicen ¥eplicas.

1.2 Utilizacién de la potencia prospectiva en el disefio factorial completo.
Se desea obtener los valores de la potencia del tratamiento interaccién triple (m = 3) para

un valor fijo del tamafio de efectp= 2, (k = 2). El disefio factorial es uB®,
considerando numero de réplicas desde 2 hasta 5 en cada condicion, con significacion 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 grafica.

En la tabla 2.1 se observa en un tanm@éi@fecto estandarizado k = 2 y siendo significativo

el efecto de interaccion 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 I casos. Y por ultimo, con n =5, se esperan detectar el 99.80% de los casos.

Tabla 2.1. Potencia del efecto interaccion tripledigfi@on 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

Figura2.1 Potencia del efecto interaccion triple,dis8fiocon diferentes réplicas n = 2, 3, 4, 5

Réplicas a (n) diferentes
T T

Potencia

1l3La potencia prospeWitlisvoan oe nd ee |c odm psoesti oc i fi- Bho Xc

Se desea calcular la potencia prospectiva de un disefio de composicion cesealnio

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
cuadraticos contenidos en el modelo no se encuentren correlacioGachdsrme a lo
anterior, el disefo seleccionado debe ser de tipo de distancia axial ortogonal.

Identificar los tamafos de efecto estandarizados que cumplen obtener al menos una
potencia de 0.80 en cada efecto en estudio (modelo, interaccion, lineatticoxd

La tabla 3.1 muestra los valores mas importantes de la potencia prospectiva, la figura 3.1
representan sus graficas.
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En la tabla 3.1, se observan los siguientes valores del efecto estandarizado k. Para el efecto
conjunto del PRreordee |leol, ekf eXx t4o. 6iOnt er acci -n, k O
1.20. Para el efecto cuadr8tico, k O 0.75.
mantener al menos una potencia de 0.80.

Tabla 3.1 Figura 3.1

k mOde|0 |nter Ilneal Cuad Modslo, Inter. Lineal y Cuadratico

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

Potencia

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

Identificacion, trazos de efectos
— Modelo ----  Interaccion
— Lineal ----  Cuadratico

Con toda seguridad con los resultados de este trabajo se contribuye a fomentar la cultura
estadistica alrededor de la tematica de la potencia prospectiva, favoreciendo tanto su
aplicacién como su ensefianza.
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Contribucién de la Psicologia en el Desarrollo de la Estadistica

Mtro. José Garcia Franco
Facultad de Estudios Superiores Zaragoza, UN@anco56@yahoo.com

La ensefanza de la estadistica en las escuelas de psicologia en el Distrito Federal, desde
hace 36 afios, ha contenido una serie de errores, dentro de los cuales cabe destacar, la
ensefianza de la estadistica como una materiglsicion, no solo con la psicologia, sino
ademas con la metodologia de investigacion. Situacién que se deja a la inteligencia y al
insigth del alumno, el cual debe integrarla con la psicologia y la investigacion, sin la ayuda
de la escuela. Esto signifigaie no existe un plan curricular que permita esta fusion, desde
la aparicion de la Facultad de Psicologia de la UNAM en 1973 a la fecha. M&s aun si se
considera que el modelo curricular de ésta, es ejemplo conductor para las demas escuelas
de psicologia @l Distrito Federal en particular y del pais en general. Otro error ha
consistido en la imparticion de la materia por matematicos o ingenieros, lo cual genera una
ensefianza con ejemplos propios de esas disciplinas y por lo tanto ajenos a la psicologia.
Uno mas de los errores ha sido considerar a la estadistica totalmente ajena y sin alguna
relacion con la psicologia. Todo esto ha generado un miedo considerable en los alumnos,
ademas de un alto indice de reprobacion. Por esta razén y por experiencia ggropia,
pretende en este trabajo contribuir al conocimiento de la historia de la estadistica y
considerar la participacion de eminentes psicologos en el desarrollo de ésta, para asi
generar en los alumnos una conciencia de que la estadistica no es una jeateria a
desarrollada s6lo por matematicos, que tiene que ser cursada como un requisito sin
conexion con su vida profesional, sino como una disciplina propia y necesaria para su
desarrollo profesional.

e ‘.‘ﬂ\'.lg

~  En estos tiempos ademas, el contar con internet permite a académicos

y alumnos conocer valiosa informacion, por ejemplo acceder a
biografias de hombres que han dedicado su vida al desarrollo del
conocimiento, en este caso el de la estadistica, asi queestya
humilde reconocimiento a esos hombres y sirva de modesto ejemplo
de la informacion que navega en la web.

La contribucién de la psicologia en el desarrollo de la estadistica
inicia en Alemania con Gustav Fechner, que contaba con estudios
incomplet® en medicina, incursiorenlas técnicas de la experimentacion, para describir la
relacion entre estimulos y sensacién y deriva la Estadistica hacia el campo de la psicologia
experimental. Fechner introdujo la medicion en la psicologia.
Aparentemente creél término psicofisica para describir la psicologia
experimental, que practico como disciplina formal, a mediados del
siglo XIX.

http://en.wikipedia.org/wiki/Gustav Fechner

Posteriormente aparece en escena otro psicologo, Hermann
Ebbinghaus, que siguita linea de Fechner y compartié dos ideas
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cruciales con él: Que el estudio cuantitativo era la Unica manera de expresar con precision
las vagas nociones que la psicologia manejaba antes, y el convencimiento que el apoyo de
un cuidadoso disefio experimentd fundamental para la experimentacion. Ebbinghaus
aplico estas ideas al estudio de la memoria. Vale la pena mencionar que al no contar con
sujetos de experimentacion, él mismo fue su sujeto. A él se debe la elaboracién de la curva
del olvido.

A partir de 1880, dos hombres, Francis Galton y Karl Pearson, crean una revolucién en la
Estadistica, al proporcionar una metodologia empirica que sustituye a la experimentacion
controlada, en disciplinas donde la experimentacion no es posible de aplicar. Esta
metodlogia empirica ya habia sido utilizada en la psicologia.

Francis Galton, primo de Darwin, nacié en 1822 y a pesar de no ser
psicologo, investigd el caracter hereditario de la genialidad o
inteligencia, utilizando curvas normales inversas, que llanéa&j
término que tomo de la arquitectura, y que aun se utiliza. Fue pionero
en el tema de la regresion lineal simpleeversibncomo él la llamg,
técnica para obtener una expresion que relaciona en forma lineal, dos
caracteristicas. También se preatude la estimacion de los
componentes de la varianza partes de la variabilidad de un
fendmeno observado, atribuibles a causas identificables. El concepto
estadistico méas conocido de él, es el de la correlagioncuando su
interpretaciéon es limitada an coeficiente que mide el grado de asociacion entre el
comportamiento de dos variables.
http://www.jorgegalbiati.cl/ejercicios_4/HistoriaEstadistica.pdf

La pregunta mas imptante que generd fue ¢ Se podran medir las capacidades mentales?
Con ello se convirti6 en uno de los padres de la Psicometria, conjuntamente con Alfred
Binet en Francia y Catell en Norteamérica, este ultimo alumno de doctorado de Wilhelm
Wundt, Padre de IRsicologia experimental (Morales, 1976). Sin embargo quiza la mejor
contribucion de Sir Francis Galton fue la de ser el protector de un hombre genial: Karl
Pearson.

Karl Pearson aunque no fue psicélogo siempre desarrollé una gran
fascinacion por todas$ ciencias en especial las ciencias sociales.
El mostro interés en distribuciones probabilisticas asimétricas, en
contraposicion con las distribuciones normales, simétricas. Llego
de esta manera a introducir una familia de distribuciones
probabilisticas,hoy conocida como Gama, que ya habia sido
descubierta independientemente por el estadounidense Erastus De
Forest.

Pearson mostro interés en los mas diversos temas, ademas de la
estadistica, como la filosofia, la religion, la historia, entre otros. Sum&ica de las
Ciencias", de 1892, ilustra su conviccion de que la estadistica analitica yace en los
fundamentos de todo el conocimiento.
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Pearson, en su trabajo, dio mas importancia a la cuantificacién de la correlacién entre dos
variables, en la forma den coeficiente, que la que le habia dado Galton. El y otros
investigadores desarrollaron varios coeficientes de correlacion, para el estudio de diferentes
problemas en genética, biologia, y otras disciplinas. EI mas comun y conocido de ellos, hoy
en dia, leva su nombre. A Karl Pearson se debe, también, la prueba estadistica ji cuadrada,
introducida en 1900. Este estadistico, es utilizado como medida de asociacion entre dos
tablas de frecuencia y una de sus aplicaciones es el probar el ajuste de urzlElgica

a un conjunto de datos empiricos.

Con posterioridad al desarrollo del concepto de correlacién, de Galton y de Pearson,
problemas de clasificacion en antropologia y botanica dieron origen a coeficientes de
similitud y a las funciones discrimintes del analisis multivariante. Dentro de esta misma
rama de la estadistica, pero en otra direccion, el estudio de las respuestas de los tests
mentales dio origen a técnicas de reduccion de dimensionalidad, es decir, el reemplazo de
un gran numero de vaitiles correlacionadas, por un pequefio grupo de variables
construidas a partir de las primeras, que contienen aproximadamente la misma cantidad de
informacion. Entre ellas se encuentra el andlisis factorial, que permite encontrar y
cuantificar factores quanfluyen sobre las respuestas observadas. Las raices del analisis
factorial se encuentran en la psicologia.

Charles Spearman condiscipulo de Catell y también alumno de
doctorado de Wundt, nacié en 1863 en Inglaterra. Spearman
sirvio en el ejército iglés, participando en la guerra de los Boers.
Luego se retiro, para dedicarse a estudiar psicologia, llegando a
desempefiarse, ya tarde en su vida, como profesor de psicologia
en el University College, de Londres. Es conocido por sus
contribuciones al andlis factorial que se mencioné como una de

las técnicas de la rama de la Estadistica denominada analisis
multivariante. También es conocido por sus investigaciones sobre
la inteligencia. Estos intereses lo obligaron a estudiar estadistica,
llevandolo a demrollar un coeficiente de correlacion basado en rangos, que hoy lleva su
nombre. El trabajo de Spearman ha sido desarrollado con posterioridad, desembocando en
el analisis de varianza multivariante.
http://www.jorgegalbiati.cl/ejercicios_4/HistoriaEstadistica.pdf

Al igual que Spearman, otros psicologos han entregado importantes contribuciones a la
Estadistica, lo que es indicacion de su gran utilidad en el estudio de los fies6éme
psiquicos. Entre ellos se cuentan L.L. Thurstone y R. Likert, quienes
se preocuparon de problemas de escalamiemie consiste en
transformar una caracteristica medida en una escala conceptual, a una
escala numérica. El escalamiento esta fuertemente ligado al disefio y
analisis de encuestas y tests.

Louis Thurstone fue un psicélogo norteamericano que comenzo
™ trabajando en ingenieria electronica antes de iniciar sus estudios de
Psicologia. Estudio en las universidades de Cornell y Chicago.
Después de ensefar psicologia en el Instituto Carnegie de Tecnologia
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(191523), fue psicologo del Instituto Gubernamental bhvestigaciones (19234) y
profesor en la Universidad de Chicago (1324, donde en 1938 ocupé la catedra Charles

F. Grey. Inventd una escala psicofisica para la medida de las actitudes por el método de
intervalos de aparentemente iguales e introdujo uevas
técnicas en el campo del andlisis de factores. Dio un gran impulso a la Psicometria. Se
opuso al factor G de Spearman y postulé sus siete aptitudes mentales primarias:
comprension verbal, comprensién espacial, razonamiento abstracto, capacidadayuméri
fluidez verbal, capacidad perceptiva y memoria. Escribio: Un estudio Factorial de la
Percepcion en (1944) y Andlisis de
Multiples Factores en 1947.

http://www.biografiasyvidas.cofhbiografia/t/thurstone.htm

Rensis Likert (1903981) Psicélogo norteamericano se gradu6 en
la Universidad de Michigan en economia y sociologia en 1922.
Recibié su doctorado en Psicologia en la universidad de Columbia
en 1932. Fue el director fundador destituto de Investigacion
Social en 1949.

Trabajé en un buen numero de agencias gubernamentales en el
negocio de obtencién de informacién valiosa y pas6 gran parte de
su vida perfeccionando y desarrollando un método confiable para
obtener datos de los teevistados. Este trabajo se publico en 1932
con el t2tul o de, AUna t®cnica par
sido una gran influencia en el siglo veinte y seguramente también
en el veintiuno. Trabajo en empresas y desarrollé su teoria organiza@ans) fue bien
acogida en Japon.

http://www.answers.com/topic/rendikert

Egon Pearson, hijo de Karl Pearson y Neyman, presentaron en 1936 una teoria sobre la
forma de probar hipétesis estadisticasn base en datos. Esta presentacién promovio
mucho nterés, estimuld una considerable cantidad de investigacion, y muchos de los
resultados hasta hoy aun se usan. Ellos resolvieron dificultades fundamentales para la
comprension de las pruebas de hipétesis, introduciendo las nociones de hipo6tesjg alterna
los dos tipos de error, el de rechazar una hipétesis que es verdadera, y el de no rechazar una
hipétesis que es falsa.

Egon Pearson, aunque tampoco fue psicélogo, sino astrénomo,
fue también como su padre un gran estadista y lo sucedié como
profesor de stadistica en la University College London y como
editor de la revista Biométrica. El fue presidente dd&dwyal
Statistical Societge 1955 a 1956.

http://www.statemaster.com/encyclopedia/Ed@arson
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Al conocer a estos grandes hombres que han construido la actual fisonomia de la Psicologia
y su enorme contribucion en la Estadistica y por supuesto a farmawcion de la
investigacién, tal como hoy se trabaja, no puede uno sustraerse a la plena conciencia de
gue la estadistica no debe resultar ajena, sino por el contrario, es como llegar a un buen
refugio, es como llegar a casa. Por esta razon dentro etesé¢dianza de la estadistica es
necesario partir no de niumeros y formulas, sino de la construccion del conocimiento que da
el sentido de pertenencia y el amor por la ciencia, la comprobacion y la verdad.
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Resumen

Se presentan | os resultados de | aAcaydl i caci
hacia la Estadistca en wuna muestra de estudiantes de
Informética, de la Universidad Veracruzana. El Objetivo del estudio fue caracterizar y
comparar laActitud hacia la Estadisticale estudiantes de las licenciaturas de Estadistica e
Informética. El instrumento utilizado es una Escala tipo Lickert, con 25 items, distribuidos

en tres dimensioneéfectivo. Cognitivo y Comportamentél muestra fue de tipo casual,
obtenida en el inmueble donde asisten a clases regularmente los estudiéantss
programas de licenciatura considerados, en un mismo dia normal de clases. Los resultados
muestran diferencias por grupos de las licenciaturas, en los indicadores considerados en el
instrumento utilizado.

Introduccion

La problemética del proceso ensefianza de la Estadistica es un tépico amplio y sumamente
importante dada la importancia de la formacion en estafaree@ ) es frecuente o
preocupacion de alumnos y profesores por el rendimiento inadecuado y poheato a la
asignatura de Matematicas, dentro de la que se incluye a la EstadistRazan y
Aparicio, 2006 pag. 1). Y esto se debe a la gran importancia que tienen los conocimientos,
habilidades y competencias relacionadas con lo cuantitativo en ladiomde los
estudiantes de los diferentes niveles educatiVicanto la matematica como la Estadistica,

en el mundo de hoy, pueden considerarse como una herramienta que puede ser utilizada en
la busqueda de resultados y soluciones, y como un estilo darpemto que guia la
actividad en s u(®azahiyAparicie,200&pag. I)or mas . 0

Actitudes

En relacion a la importancia de las actitud®skamp,y Schultz, (2004kfiere algunas
consideraciones al respecto,Haddock & Maio, (2004)efieren su importancia en el

estudio de diferentes necesidades psicologicas, las cuales pueden estar relacionadas con
informacion afectiva, cognitiva, y conductual; ademas de que permiten predecir el
comportamiento de | as personas Yy (Haddockel aci on
& Maio, 2004, p. 1)

Genéricamente se mencionan componentes muy semejantes en la conceptualizacién de las
actitudes, i ( é) consider amos gue | as actitudes S
negativamente, que pueden representar sentimientos vinculados externamente con la
asignatura(profesor, actividad, libro, etcétera) y que no se restringen a la afectividad, sino
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gue involucran pensamientos, evaluaciones, valoraciones y disposiciones a la accién que
forman parte de otros componentes de | a per
(Bazén y Aparicio 2006, pag. 5).

Entre las muchas definiciones de actitudes mencionamos dos que parecen considerar
aspectos relevantes en la mayoria de los estudios consultados.
A(é) La actitud constituir2a wumranalgoj erta pr
una aceptacion o no; una cierta manifestacion positiva 0 negativa; una aproximacion
o alejamiento; un sentimiento favorable o desfavorable. (Bazéan y Aparicio 2006, pag.
6).
A(é) una actitud es una predisposici - -n a |
consistente, favorable o desfavorable, hacia un objeto y sus simbolos. Una actitud
tiene direccion: positiva o negativa; intensidad: alta o baja; esta conformada por
varios elementos tales como: cogniciones o creencias, sentimientos o afectos
asociados &valuaciones, tendencias de comportamiento y se forma principalmente,
mediante las experiencias e inferencias o generalizaciones y con base en principios de
aprendizaje. o0 (Ursini, S8nchez y Orendai n,

El estudio de las actitudes hacia la Eadistica.

El estudio de las actitudes hacia la Estadistica ha sido un topico 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 problemética en el pradesensefianza
aprendizaje de la materia.

A(é) Student attitudes about statistics ar e
learning process. In particular, student attitudes and beliefs about statistics can affect

the extent to which students will ddwep 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 tow statistics may create a major obstacle for

effective learning (Cashin & Elmore, 1997; Fullerton & Umphrey, 2001; Schutz,
Drogsz, White, & Distefano, 1998; Water s, \
(Mills, J. D.(2004), pag. 351).

La definicion @l constructo, como es muy frecuente en la investigacion educativa, se ha
desarrollado en la medida en que se han realizado estudios sobre la tematica. Al respecto
existen .importantes contribuciones en el contexto de la consideracién de los tres
componergs basicos de las actitudes segun refieren los tedricos del asunto. Al respecto
Estrada y Batanero y Fortuny, (2004), presentan una interesante propuesta en el contexto de
la formacion docente.

Después de considerar los anteriores aspectos consideramds cpnceptualizacion de

Ursini y col. (2004), resulta aceptable y considera en su mayoria los diferentes
componentes mencionados por los autores anteriormente mencionados, la cual puede ser
orientada hacia el obj et oumicEst ad2sticao en |
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Asi gque podemos considerar que la actitud hacia la Estadistica muy bien puede ser
adaptada en | a propuesta de conceptolagener al
actitud hacia la Estadistica puede ser considerada como la predispoajgiéndida para

responder de manera consistente, favorable o desfavorable, hacia la Estadistica y sus
simbolos, con direccion positiva 0 negativa, e intensidad alta o baja; la cual esta
conformada por cogniciones o creencias, sentimientos o afectos asoeai@aaluaciones,

tendencias de comportamiento y se forma en el sujeto, principalmente mediante las
experiencias e inferencias o generalizaciones con base en principios de aprendizaje

En este punto debemos aclarar que nuestro trabajo sobre las abtitidda Estadistica se
encuentra en fase inicial y para este reporte usaremos los conceptos e instrumento de
Estrada, batanero y Fortuny, (2004), el cual se describe mas adelante, dejando para el
proceso subsiguiente, de esta linea de trabajo, la pogitacionalizacion y disefio de un
instrumento para evaluar la actitud hacia las matematicas con la definicion basada en la
conceptualizacion de Ursini y cols.

Metodologia

(a) Objetivos:
Caracterizar y comparar las actitudes hacia la Estadistica, con basé¢ en
instrumento propuesto por Estrada y cols. (2004), en una muestra de estudiantes de
los programas de licenciatura en Estadistica y en Informatica de la Universidad
Veracruzana.

(b) Variables:
Variable dependiente: Actitud hacia la Estadistica en sus comesnéfectivo,
Cognitivo y Comportamental.
Variables independientes: Programa de Licenciatura.

(c) Muestra:
Se utilizé una muestra casual de 78 estudiantes de los programas de licenciatura en
Estadistica e Informatica de la Universidad Veracruzana, quieisésras a clases
durante el periodo semestral Febrieulio del 2008.

(d) Instrumento
La escala que utilizamos en este estudio fue disefiada por Estrada y cols. (2004),
tomando en cuenta los trassltres componentes de interés que tradicionalmente se
consiceran en las escalas de actitudes. Los cuales en la conceptualizacion de los
autores antes menci onados se conSEtituyen
refiere a las expresiones de pensamiento, concepciones y creencias, acerca del
objeto actitudinal, en estcaso, la estadistica. Incluye desde los procesos
perceptivos simples, hasta los cognitivos mas compl€omponente afectivo o
emocional Esta constituido por expresiones de sentimiento hacia el objeto de
referencia. Recogeria todas aquellas emocionsgngimientos que despierta la
estadistica, y por ello son reacciones subjetivas positivas/negativas,
acercamiento/huida, placer/dold@omponente conductual o tendenciAlparece
vinculado a las actuaciones en relacion con el objeto de las actitudes. Son
expresiones de accidon o intencion conductista o conductual y representan la
tendencia a resolverse en | a acci-n de u
2004, pag. 264).
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El instrumento construido por Estrada y cols. (2004); se obtuvo combinandeslasdalas
siguientes:escala SASRoberts y Bilderback, 1980gscala ATSWise, 1985) y la de
Auzmendi (1992), y siguiendo las recomendaciones de Osterlind (1989) y Thorndike
(1989). Para su elaboracion los autores delimitaron el contenido a evalpaciiesron el

formato de los items 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 creacion de una primera lista de #egusdo de una
seleccidon 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 adecuacion y univocidad dertgmsiciones, quedando
después de la valoracidén la escala definitiva compuesta por 25 items, 10 items para el
componenteAfectivq 8 para elCognitivoy 7 para elComportamental (Estrada y cols.

2004, pag. 266).

Resultados

(a) Caracterizacion de la Muestra
La muestra total fue de 74 estudiantes, de la Licenciatura en Estadistica fueron 36,
(48.65%), de la Lic. en Informatica fueron 38 (51.35%). La distribucion de la muestra por
grupos de sexo fue como sigue; en total fueron 27 hombres, (36.49%), y mwgevasiil
(63.51%). La distribucion por grupos de sexo para cada programa de licenciatura fue como
sigue; hombres, de la Lic. Estadistica fueron 9 (12,16%) y mujeres fueron 27 (36.49%); de
la Lic. en informéatica fueron 18 (24.32%), hombres y 20 (63.51%¢nesl La edad de los
participantes tuvo un valor minimo de 18 y méximo de 27, con un promedio de 20.77 afios,
con una desviacion estandar de 1.8. Las correspondientes estadisticas por grupos de sexo
fueron muy semejantes...

(b) Confiabilidad del instrumento.
Se calcul6 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 &&0@®P
escala de CMPORTAMETAL fue de .4670.

(c) Estadisticas descriptivas de los indicadores del instrumento.
Se obtuvieron los valores de las estadisticas media aritmética, median, desviacion estandar.
Los resultados fueron muy similares para los treficadores para los dos grupos
determinados por las dos licenciaturas consideradas. (Ver tabla 1).

(d) Comparaciones por grupos de Programa
Se realizaron graficos de perfiles distribucionales mediante graficos de cajas y alambres
para caracterizar las actikes 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 puntia mas alto, le sigue AFECTIVO vy
COMPORTAMENTAL con valores mas bajdssto fue asi 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 mas altos para el grupo de estadistica en
los tres indicadores. (Veigliras 1 a la 3, y tabla 2).
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Las pruebas de hipétesis de diferencias de Medianas de-\Maitmey y evidenciaron
diferencia entre los dos grupos de licenciatura para los dos primeros componentes, no asi
para el tercero.

Conclusiones

De los resultados obit&los podemos concluir que en este estudio y con base a la muestra
utilizada, y el instrumento que se aplico se encontré evidencia de que los dos grupos de
licenciatura, Estadistica e informatica, muestre evidencia de tener diferentes perfiles
grupales smejantes con nivel superior para el grupo de estadistica, 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 Estadisticas globales y por grupo de programbcdaciatura 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 4571 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 4571 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
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Tabla 2: Pruebas de ManWhitney para diferencias denedianas entre grupos de

licenciaturas para los tres indicadores.

Sum Suma
N N Rangos 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
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Figura 1 Perfiles distribucionales de los cuatro indicadores para el grupo de
Estadistica.
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Resumen

La Biometria nos brinda la oportunidad de aplicar métodos estadisticos y matenraticos e
uno de los campos relacionados con la Psicologia y la Pedagogia: El rendimiento de los
estudiantes universitarios y sus habitos de estudio.

Los Habitos de estudio, segun Diaz Vega 2000, en su propuesta para medir dichas
condiciones considera las dimemses  siguientes: Distribucion de tiempo (DT),
Motivacion en el estudio (ME), Actitudes y Conductas productivas en el estudio (AC)
Preparacion en los examenes (PE), Notas de clase (NC), Distractores en el estudio (DE) y
Optimizacion de la lectura (OP). @adimension es medida con 10 items (el instrumento
esta diseflado en total con 70), que proporcionan un diagnostico de condiciones de estudio
identificados como: Adecuados o Inadecuados, segun las respuestas emitidas por el
entrevistado.

Se presentl que consideramos una importante contribucion, al reducir considerablemente
los items de la escala original, para clasificar estos habitos de estudio, el cual tiene altos
indicadores de confiabilidad y validez del instrumento, la reduccién se ha rediajadun

modelo de regresion logistica, el cual tiene altos porcentajes de clasificacién adecuada que
impactan favorablemente en la bondad de ajuste del modelo. El ambito de aplicacién es de
la Facultad de Pedagogia, campus Poza-Risg@an de la Univerdad Veracruzana

1. Introduccion

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 preocupacion de abordar la tematica de al®rdar lo
habitos de estudio que poseen los estudiantes. Diversas investigaciones han demostrado la
carencia de metodologias para el estudio eficiente, con frecuencia los docentes solicitan a
los estudiantes diversas tareas escolares y los resultados obtenidstagn estan
relacionadas con los tipos de habitos de estudio que poseen y que pueden ser identificados
como habitos de adecuados o inadecuados.

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

inadecuado desarrolide los habitos de estudio desde el nivel educativo basico (Mackenzie,
1997).
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Podemos sefialar que los habitos de estudio adecuados se les definen como la disposicion
adquirida para instrumentar estrategias, procedimientos y recursos encaminadosra facilita
aprendizajes significativos, mientras que los habitos inadecuados como la costumbre de
implementar procedimientos y estrategias que impiden el logro de aprendizajes
significativos.(Silva, 1996).

Diaz Vega en su libro Aprende a estudiar con Exito realina propuesta de
autoevaluacion de sus condiciones de estudio y a partir del diagndstico obtenido el
estudiante puede conocer si sus condiciones de habitos se ubican en adecuados o
inadecuados y a partir de las condiciones identificadas propone undlasegudéas que le
garanticen al alumno un estudio eficaz. Pretenden medir estos habitos mediante un conjunto
de cuestionarios constituidos por preguntas que estan agrupadas por areas que van desde 3,
4 hasta 7 donde se va dando puntajes para cada usmaj®iones de respuesta para todas

y cada una de las acciones que constituyen a los habitos de estudio, Diaz Vega propone un
instrumento en el cual se tienen reactivos (preguntas) deseables o indeseables (*), este
instrumento se divide en 7 aredistribucion de tiempdDT), Motivacion en el estudio

(ME), Actitudes y Conductas productivas en el estugh&€), Preparacién en los
Examene¢PE), Notas de ClaséNC), Distractores en el Estudi(DE) y Optimizacion de

la lectura(OP), cada una integrada g items que se responden en categorias: siempre, a
menudo, raras veces y nunca, sus puntos van de acuerdo al tipo de reactivo, si es deseable o
indeseable (*):

9. ¢ Siento satisfaccion al intervenir en actividades relacionadas con el estudio?
Siempre3 A menudo2 Rarasvece$ Nunca0

3. ¢ Hay personas conversando o ruidos que me molesten o distraigan mientras estudio?*
Siempre0 A menudol Raras veceg Nunca3

De esta forma de acuerdo a la categoria que elija se asanedar correspondiente, al
sumar los puntos de los 10 items por area, se obtiene el puntaje para conocer si el individuo
tiene un hébito adecuado o inadecuado en esta area, siendo el arit@imtaje menor o

igual a 21 un habito inadecuado y de 230 puntos adecuangdasi por cada una de las 7
areas.

2. Problema

Tradicionalmente se ha considerado que el estudiante al ingresar a la Universidad debe
poseer de manera solida y sistematica formas metodologicas para su aprendizaje, asi como
cierta instrumentacion de procedimientos que le faciliten su aprovechamievitr,essto
fundamentalmente en la idea de que al haber tenido la experiencia a lo largo de varios afios
como estudiante se le ha presentado la necesidad de adoptar técnicas y métodos acordes a
las exigencias académicas para optimizar al maximo su rendngsoolar. 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, reprobacion e
incluso desercién escolar.
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De los recursos con que cuanias estudiantes para el logro de los objetivos de estudios
profesionales, el estudio es de los mas importantes. El estudio es un recurso que nos
permite apropiarnos de informacion, de aprender. El saber estetlfzdbito de la lectura

es una herramiga indispensable para todo estudiante universitario. Lamentablemente son
pocos los que tienen un buen habito de estudio, la adquisicibn de buenos habitos deben
redundar en poner también orden en nuestra vida, en una mejor organizacion de nuestra
vida cotdiana, en una mayor productividad (De Gasperin, 1995).

Medir habitos de estudio es complejo, por ejemplo a deteccidn de las variables relevantes
para conocer los habitos de un estudiante (sus antecedentes familiares, de formacion en
educacion bésica y &), entre muchos otros. Es un factor importante.

3. Metodologia

Un modelo logistico se utiliza para averiguar la probabilidad de ocurrencia de una (0 mas)
de las dos categorias que tiene la variable respuesta o dependiente, en funcién de una o
varias variables explicatorias o independientes (Silva, Barroso, 2004). La naturaleza de la
variable respuesta en este caso dicotomica (habitos de estudios adecuados o inadecuados)
nos lleva a proponer el modelo logistico como la via aplicada para dsitenpao/a que sus
caracteristicas son:

Los errores se distribuyen binomialmente
No requiere de supuestos

Cuenta con contrastes estadisticos directos
Capacidad de incorporar efectos no lineales
Amplia variedad de diagnéstico

=4 =4 -4 -4 9

Se obtienen diversos modelos fancion de las variables independientes (los 70 items de

los habitos de estudio) para ubicar a un individuo en alguna de estas dos categorias de la
variable respuesta, en este caso lo que se pretende es detectar aquellas variables que
contribuyen de manardeterminante para clasificar los habitos de un estudiante como
adecuados e inadecuados. El modelo general es:

V. = 1
14 e Ferfan
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Para el caso de nuestra investigacion, un ejemplo de modelo inicial es:

DT = pl+p8+p15+p22+p29+p36+p43+p50+p57+p64
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De esta forma para clasificar los habitos de un individuo, en el area de DT (distribucion 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 muestrasdedldries de

la Facultad de Pedagogia campus Poza-Ricgan de la Universidad Veracruzana, se
aplic6 un modelo de regresion logistitaniendo como resultado una probabilidad de
ocurrencia de cada uno de los evento@n un punto de corte de 0.5; wea incorporados

los modelos en el programa SPSS v11.0 y obteniendo las tablas de valoracion
correspondientes, del modulo de regresion logistica utilizando el Método de paso hacia
delante Wald (Visauta,1998) como resultado se obtienen los items sigtfcpara
clasificar los habitos de un individuo, la Tabla 1 muestra estos items por area:

Tabla 1. Preguntas originales del cuestionario vs preguntas propuestas por el modelo de regresic

logistica.
DT ME DE NC OP PE AC
Orig. Mod. Orig. Mod. Orig. Mod. Orig. Mod. Orig. Mod. Orig. Mod. Orig. Mod.
Prop. Prop. Prop. Prop. Prop. Prop. Prop.
1 1 2 51 3* 3* 4 11 5 26 6 13 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 habitos de estudio dendimiduo en el area
Distribucién de tiempo, se tiene:

1

=

(11162 [P . 1 Y T - 1 . %
114683 —15Z.400pl \—B3.BEIIpE 1—129.74Ipl5 8T 460p22 )—3F2.09
\ Ly e wrlal 7

-
L=
-

1+ e

Las variables que contribuyen de manera significada en el modelo anterior son los items 1,
8, 15, 22y 64; en la Tabla 2 se encuentran las 7 areas con sus respectivos modelos:
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TABLA 2. Modeloge las 7 areas

1

or, = .

! 14 E—{n'.s.'.3—153.;nj:l}-s:.s:j:s}—lza.".3:15}—53.'.slj:zz}—az.naj:s'.}__b

1
% =
ME, 14 a-l-3zi58-1027(p51
1

DE =

! —[(13.28—z.27 [pa)-z.7a{pza ) —2.02(pzz) )

14 e © AR ik !
Evedl i= 10+ e (=37 10+ 2.22(p11) + 3.04(p18) + 2.47(p25) + 3. 10(p35) + 2.60(pe0) +
1

oF, = :

I it E—{m.s:—3.55(}:35}—1.33["’::'.n}—l.anlj:slj—z.zz peg] )

1
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! 14 E—{Z!.!E—Z.ll!-:l!:'—l.'. (pzoj—z.e3(pz7 j—z.a5pezj—1.404 60 i}

1
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Con estos modelos se obtuvieron los siguientes valores de ajuste para cada area:

Area Bondad de || Area Bondad de
Ajuste (%) Ajuste (%)
DT 99.1 OoP 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 linea permitiendo
que el cuestionario de habitos de estudio fuese contestado en linea, hacieddounso
sistema masivo que permitié captar un muestra de 358 alumnos a los cuales se ha aplicado
el modelo, obteniendo los siguientes valores de bondad de ajuste:

Area|| Ajuste Error Area|| Ajuste Error
Total (%) || Total (%) Total (%) || 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 medicion de hébitos de estudio, se ha obtenido una propuesta
metodoldgica para su medicion en un estudianieersitario, reduciendo sustancialmente

la propuesta de Diaz Vega (70 items) , reduciendo considerablemente la escala (29 items)
en base a un modelo logistico. Se han configurado las etapas iniciales para presentar una
propuesta institucional que mejoli@ deteccion de los buenos habitos de estudio en un
estudiante universitario.
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Resumen

El presente trabajo muestra los resultados de una investigacion (Cuesta, 2007), cuyos
sujetos de estudio fueron estudiantes de la Licenciatura en Economia de la Universidad
Veracruzana, con el objetivo de conocer las dificultades en la comprension dgtoate
funcién, dentro del tema funciones y gréaficas. Es un estudio diagndstico realizado a
estudiantes que deben acreditar la asignatura Célculo | (el curso de calculo diferencial e
integral con funciones de una variable), cuyo objetivo fue conocer apEcimientos

previos pueden causar dificultades en el proceso de aprendizaje del concepto funcion. Se
propone a los estudiantes una serie de situaciones relacionadas con el entorno gréafico y
representando la dependencia funcional entre variahles. resulados muestran la
existencia de dificultades en la interpretacion y construccion de graficas contextualizadas,
muchas de ellas provocadas por un sistema de ensefianza que se desarrolla a través de las
exposiciones del profesor, seguido del intento porvesgroblemas y ejemplos rutinarios

del libro de texto.

1. Introduccion

La problematica referente al proceso de aprendizaje de los conceptos del calculo diferencial
e integral plantea multiples interrogantes a la investigacion en didactica de las mateméticas.
En el caso especial dedasefianza universitaria, uno de los cotaemas importantes es,

sin duda, el de funcion; de su comprensién depende que se adquieran competencias para el
modelado de situaciones directamente relacionadas con el campo de estudio y para plantear
y resolver problemas de optimizacion. Es precisameste concepto el foco de la
investigacién que, basada en la linea del Pensamiento Matematico Avanzado (PMA), pone
especial énfasis al estudio de las construcciones y los procesos mentales que, sustentados en
la experiencia previa del estudiante, afectampgrendizaje significativo. Se entiende aqui

por experiencia previa tanto aquellas situaciones que no estan vinculadas con las
construcciones matematicas, como aquéllas que se sustentan en los conocimientos
matematicos que adquiere el estudiante demttasdnstituciones educativas.

Los resultados de la investigacion (Cuesta, 2007) muestran la existencia de dificultades en
la interpretacion y construccién de graficas. Se ponen de manifiestoodassiones,
planteadas por Janvier (1987a): la confusigfigo-dibujo y la confusion verbairéafico.

Los estudiantes no reconocen la dependencia funcional entre las variables implicadas en la
grafica; por otra partexiste latendencia a asumir linealidad, pero se pierde el significado

de la pendiente de unaata. Estas dificultades, también examinadas en Leinhardt,
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Zaslavsky y Steir§1990) y Deulofeu (1993, 1995) son producidas por el efecto combinado
de los significados que poseen los estudiantes sobre el concepto de funcion y del
conocimiento que tienen s@blos contextos en que se deben realizar dichas tareas.

2. Referenciagle investigacion

Los estudiantes ingresan a la Universidad después de culminados su estudios de secundaria

y bachillerato, cuyos planes de estudios oficiales son establecidos Pecrigtaria de

Educacion Publica (SEP) de México. De acuerdo con el programa de estudio oficial para la
asignatura de Matematicas IV de bachillerato, la ensefianza tiene como uno de sus
prop-sitos elfdesarnoll® tde sooosimientéis, habilidades cyitades que le

permitan interpretar de manera reflexiva y critica el quehacer cientifico, su importancia
actual y futura [é] al gue contribuye el est
conceptos, métodos y procesos logicos que permitentidiaste analizar la relacion

funcional entre dos variables, indispensable para la explicacion de fenémenos y la
resoluci-n de probl emas en distinEok campos
practica, sin embargo, se exige que el alumdguiriera condmientos,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 mayoria de los
estudiantes la forma mas segura de enfrentanseéxito al dominio matematico no es

intentar comprender, sino simplemente comportarse mecanicamente; las ideas permanecen
borrosas, incoherentes y poco adaptadas a las necesidades del mundo del célculo.

En contraste con esta realidad, las investigacianesles en didactica de las matematicas
(Artigue, 1995), ponen espacial énfasis al estudio del proceso cognitivo, asi como a las
diferentes representaciones, fisicas 0 mentales, que son imprescindibles y dan significado a
los conceptos matematicos esadtis. En este sentido, Dreyfus (1991) sefiala que el
proceso de aprendizaje se realiza en etapas; por ejemplo, el concepto de funcién, en cuyo
aprendizaje (Azcarate y Deulofeu, 1990) se hallan varias representaciones (graficas,
expresiones algebraicas, @l 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 mateméatico (verbal, tabla, grafica y expresion
algebraica)asi comdas representaciones internas del estudiante, es decir, la combinacion
de tres componentes: simbolos escritos, objetos reales e imagenes mentales, que interactian
con las representaciones externas del conocimiento (Dreyfus, 1991).

Se toman com referencia las aportaciones de algunos investigadores en IR M#ear all

y Vinner (1981), sobre la formacion de conceptasnhardt et al. (1990gonde se analiza

la naturaleza del aprendizaje en términos de intuiciones y errores conceptuales de los

estudiantes; Azcarate (1992), respecto a los esquemas conceptuales de los alumnos en
relaciéon con el concepto de pendiente de una recta; Deulofeu (1993), donde se relacionan

las tareas de interpretacion y construccion con el lenguaje grafico y Artighi),($8bre

las diferentes representaciones, fisicas o mentales, que dan significado a los conceptos
matematicos
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3. Metodologia

La metodologia seguida en el estudio fue cualitativa, de naturaleza empirica 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 itaeiqmey/o
construccion 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 eoniexto de intercambio de

ideas, que permiti6btener datos sobre la forma en que los estudiantes llegaron, individual

y colectivamente, a la solucion de los problemas planteados. A continuacion se muestran
dos de las situaciones planteadas a los esttedi en la prueba escrita:

Situacion 1 (tarea de interpretacibnp a Fi gura 1 muestra | as gr §f
tiempoo resultantes de | a observaci - -n del mo
(a) Se desea saber si, en el instante de tielp@, la vdocidad 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 dettre®pg Cual es

mayor? ¢Son iguales? Explica.

+ Distancia

Coche A

Coche B

>
>

t=3 t=6 tiempo

Figura 1

Situacion 2 (tarea de construccidnlla Figura 2 muestra el recorrido en una montafa rusa.
La pista por donde viaja el carrito esta sefialada con diferentes puntos: A, B, C, D, E, Fy G.
Se sabe que entre los puntos Ay B el carrito viaja a una velocidad lenta y constante.

Figu?é 2
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(a) ¢ Comovaria 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 grafica.

4. Resultados

Las respuestas aportan una idea respecto a las dificultades en tareas relacionadas con la
interpretacion y construccion de gréficas que relacionan dos magnitudes, en contextos
supuestamente conocidos por el estudiante. En las respuestas al inciso Gajudeitan 1,

se pudo observar que el 40% de los estudiantes no reconoce la velocidad como una relacion
entre las magnitudes distancia y tiempo, cuya relacién se explica a través del concepto de
pendiente de una recta. En contraste, se relaciona la \alama la altura medida sobre el

eje vertical: en opinién del 80% de los estudiantes, el coche A tiene menor velocidad que el

coche B en el instante de tiempe 3. Al gunas respuestas (err-n
velocidad, no parte del origencomo A, emta r i ba en el ej eo, AB est a
|l l evaba mayor velocidado, AB no parte del 0
ti empoo.

En respuesta al inciso (b) de la Situacion 1, se plantea que las velocidades de ambos coches
se igualan en ehstantet = 6; en este caso, la imagen visual de dos lineas que se unen
imposibilita una interpretacion adecuada de la velocidad. Algunos argumentos son:

AAmbos coches tienen | a misma distancia vy
mi s mo | udpaaodhes llgfdn alsnismo punto, se encontrarord@® , fAalt t i empo
=6l os dos coches se interceptano.

Una situacion similar se manifiesta en las respuestas a la Situacién 2. El 28% de los
estudiantes realiza umaterpretacion iconicae los camios de la velocidad del coche; la
grafica proporcionada por ellos es una representacion (un dibujo) de la montafia rusa que,
esencialmente, copia la Figura 2. Otros estudiantes representan de manera correcta los
cambios de velocidad, pero se utiliza un gtipb al asumir urmodelo lineal(trazando
segmentos de linea recta) para representar las diferentes fases del recorrido.

5. Conclusiones

Los resultados muestran que, existen dificultades en tareas de interpretacion y construccion,
producidas por el efecto combinado de los significados que poseen los estudiantes sobre
este concepto y del conocimiento que se tiene sobre los contextos endgloeis realizar

dichas taread.as dificultades mas relevantes son:

1. La incomprension de la relacion entre variables mostradas en la gtaisétuacion
contextualizada se analiza atendiendo solamente a una representacion literal de las
magnitudes invaicradas, sin establecer la relacion manifiesta entre ellas.

2. La incomprension del significado de la pendiente de la réktase reconoce, en la
grafica de una situacién contextualizada, la velocidad como la pendiente de la recta;
identificandose dicha viable con la altura vertical de la recta en la grafica.
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3. La interpretacion iconica de situaciones gréaficas contextualizBtiasos estudiantes
realizan una interpretacion iconica de los cambios de la velocidad de un coche que sube
y baja una montafia ruspara estos estudiantes la grafica que debe representar los
cambios de velocidad es, en esencia, una representacion (una imagen) de la montafia
rusa.
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Resumen

El presente trabajo muestra los resultados de investigaciones (Cuesta 2005, 2007)
realizadas con el objetivo de conocer los obstaculos en la comprension de la matematica
universitaria. Dentro del tema funciones y graficaprepone a los estudiantes que deben
cursar la asignatura Calculo | (célculo diferencial e integral de funciones de una variable)
un conjunto de situaciones, en los contextos geométrico y algebraico, relacionadas con las
diferentes formas de representac@hcepto de funcién. Los estudios dan constancia sobre

la existencia de dificultades en el proceso de aprendizaje, muchas de ellas provocadas por
el propio sistema de ensefianza previo a la universidad.

1. Introduccion

En el ambito de la ensefianza unsi@ria uno de los conceptos mas importantes es, sin
duda, el de funcion; de su comprension depende que se adquieran competencias para
plantear y resolver problemas elementales de optimizacion. Nuestras investigaciones
reportan algunos resultados sobre difscultades del estudiante en la comprension del
concepto de funcién; en particular aquéllas relacionadas con la incomprension de la
dependencia funcional entre variables. Se propuso, a estudiantes que iniciaban la
Licenciatura en Economia en la Univeisil Veracruzana, un conjunto de situaciones
contextualizadas y relacionadas con las diferentes formas de representar el concepto de
funcién, con el propésito de conocer y analizar las dificultades, en el proceso de
aprendizaje, a partir de tareas relactasacon su interpretacion y construccion.

La investigacion didactica, enfocada a los problemas en el proceso de aprendizaje y en
linea del Pensamiento Matematico Avanzado (PMA), centra especial atencién al estudio de
las construcciones y los procesos ralag que, sustentados en la experiencia previa del
estudiante, afectan el aprendizaje significativo de nuevos conceptos matematicos.
Entendiendo por experiencia previa tanto aquéllas que no estan vinculadas con las
construcciones matematicas, como aquekeagperiencias que se sustentan en los
conocimientos matematicos que adquiere el estudiante en la institucion educativa.

Las conclusiones ponen de manifiesto que el esquema conceptual (Tall y Vinner, 1981) no
permite acceder al estudio de las funciones éstudiantes egresados del bachillerato no

pueden entender, tal y como exponen Leinh&ak]avsky y Steiri1990), una definiciéon a

partir de | a otra y no entienden | a idea int
de Origurosod) b 8s i ces datie Que vadan b yalbres delena f un c i
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variable (independiente) provoca un cambio les valores de una segunda variable
(dependiente).

2. Referenciasleéricas

La investigacién se desarrolla en el marco de las aportaciong3Miel con especial
atenci-n a | os trabajos de Tall y esquiemaner (19
corceptuab  gefinition conceptud), entendiendo que 8 s guema cordacept ual
estructura cognitiva de un individuo, asociada a un concepto matematico, y se define como

el conjunto de todas las imagenes mentales (cualquier clase de representacion: forma
simbdlica, diagrama, grafica, etc.) del estudiante asociadas al concepto con todas las
propi edades y procedi miAzcarate s1995) p.e55).] Guyasc ar act
imagenes, de acuerdo con Artigue (1990) estan sustentadas en la experiencia daegstudia
poseedor de una concepcién 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 adpiéodispone el

estudiante para manejar el concepto.

También considera los trabajos d#nvier (1978, 1987), soblas representaciones internas

del estudiante, es decir, la combinacién de tres componentes: simbolos escritos, objetos
reales e imagenesnentales que interactian con las representaciones externas del
conocimiento (Dreyfus, 1991). La investigacion en el campo de la didactica de la
matematica documenta la existencia de una amplia variedad de obstaculos en el aprendizaje
de conceptos asociadosn el estudio de funciones. En Artigue (1995), por ejemplo, se
expone sobre dificultades en: (i) el manejo de conceptos abstractos, (ii) la comprension de
conceptos, Y (iii) la interpretacion de resultados. Existen otras referencias sobre obstaculos
y dificultades en el proceso de aprendizaje, por ejemplo: Janvier (1987), Leinhardt et al.
(1990), Azcarate (1992), Deulofeu (1993) y Lither (2003). En éstas se presupale que
interrogante acerca de cudles son las dificultades en el aprendizaje detacdedemcion

es relevante en tanto permita desarrollar estrategias para la comprension del significado del
concepto a partir del conocimiento previo del sujeto.

3. Metodologia

La metodologia utilizada es cualitativa, de naturaleza empirica y explarét@sada 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 funcion. Se dispuso de dos fuentes de obtencifatade (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 actuaci@®n trabajo cooperativo, cuando
intercambian ideas y analizan la manera de abordar las situaciones propuestas. Para efectos
de esta exposicion, a continuacion se transcriben dos de las preguntas planteadas a los
alumnos, expresadas de manera verbal yngéica:
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Pregunta 1 La suma de los lados adyacentes de un rectangulo es 15 cm. Se desea estudiar

como varia el area del rectangulo cuando varia la longitud de los lados.

a) Realiza una tabla de valores, con los valores delftattal y los valores dedrea que
se obtengan.

b) ¢Como se puede representar esta relacion mediante una gréfica?

c) ¢Es esta relacion una funcion? ¢ Cuales son las variables?

d) Escribe una ecuaciéon que permita hallar el valor numérico de la variable dependiente a
partir del valor de laariable independiente.

Pregunta 2: El departamento de carreteras del gobierno municipal esta planeando construir
un area de camping al lado de una carretera principal. Debe ser rectangular con un area de
5,000 metros cuadrados y debe ser adyacente a la carretera, como se muestraijen el dib
(Figura 1 en este texto).

Lado frontal

Carretera Principal

Figura 1: Dibujo a que se refiere la Pregunta 2.

Expresa el nimero de metros de cerca requerido como una faeclariongitud del lado

frontal. Para ello, lleva a cabo, una a una, las siguientes tareas:

a) Construye una tabla de valores del nUumero de metros de cercado, a partir de los valores
gue le asignes al lado frontal.

b) Disefia un gréfico, a partir de los valoredes obtenidos, indicando la variable que
colocadas en cada eje.

c) Escribe una ecuacion que exprese la relacion entre la longitud del lado frontal a la
carretera y el nimero de metros de cercado.

d) ¢Cudl es la minima longitud de cerca necesaria para ceceenging?

4. Resultados

De inicio es importante analizar que los estudiantes, por lo general, no reconocen la
existencia de una relacion de dependencia entre las variables implicadas en situaciones
contextualizadas. s manifiesta unancomprension del lguaje matematico elemental;
muchos estudiantes no comprendenlc ondi ci - n dlasumade Bos Bdpsi nt a 1:
adyacentes de un rectangulo es 1®cm EXxi st e un o bsaslflarialidea en | a
geomeétrica al lenguaje de funciones. Se pudo observar que, de un total de 58 respuestas: (i)

en 17 casos seepresenta la funcion, y (i) de éstas, sblo en 7 respuestas se escribe una
ecuacion algebraica de la forlda= x (1 5 )7 dondeA representa el area del rectangulo y

x la longitud del lado frontalEl resto de los estudiantes s6lo pueden respondeurtan
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ecuacibnenlaformA=L-L( A8r ea 1 gual A = b-la(dho8 rpecar ilgaudad 0 )a

por a,lhechor cque resulta de umivel 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 ammy contexto geométrico, al lenguaje de funciones. No se
compr ende | aeloumdrede méat®xde ceeca raquerido como una funcion de

la longitud del lado frontal , l o cual I mpi de al estudi ant

pensamiento necesarios @awoncebir la relacion funcional implicita. Otra dificultad surge

del contexto geomeétrico: no se comprende la relacion existente entre el area y el perimetro.
Por esta razon, no se entiende el proceso de asignar valores al lado frontal, dado un valor
del &ea, para determinar el lado lateral. Sin embargo, cuando se plantea la pregunta
AfaC-mo se calcula el 8rea?o0, |l a respuest a
a | t .la memorizacion de formulas sin contexto conduce a una pérdida del sntalo

relacion existente entre el perimetro y el area de un rectangulo.

En adicion, existe incomprension del lenguaje algebraico a partir del contexto geométrico
planteado. En efecto, después de lograda la tabla y la representacion grafica, no se
comprende el proceso para hallar la longitud de un lado del rectangulo, dados el area y la
l ongi tud del otro | ado. Por est aescsbe tnaa c i
ecuacion que exprese la relacion entre la longitud del lado frontal adétecary el nimero

de metros de cercada

5. Conclusiones

Los resultados muestran que, para el 80% de los estudiantes, resulta una dificultad
cognitiva asociar el concepto de funcion a situaciones contextualizadas. La experiencia
personal se basa, casempre, 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 congtual (Tall y Vinner, 1981) evoca un aspecto del concepto: la existencia de
una relacion de dependencia entre dos variables, pero la idea que se tiene sobre la
preimagen e imagen de la funcién causa confusiéon cuando se tiene que decidir, en un
contexto cooreto y supuestamente conocido, si la relacion entre dos variables es una
funcién. La falta de experiencia, sobre el contexto geométrico confirma la idea de Artigue
(1990) respecto a que ciertas dificultades tienen una estrecha relaciébn con la propia
experencia personal del estudiante.

Existen, ademas, dificultades en tareas de interpretacion y construccion, producidas por el
efecto combinado de los significados que poseen los estudiantes sobre este concepto y del
conocimiento que se tiene sobre los cetue en que se deben realizar dichas tareas. La
tarea de traduccion, 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
geomeétrico es muy elemental yearun conflicto para construir las diferentes formas de
representaciéon del concepto de funcién, como el hecho de que muchos estudiantes no
pueden transferir la funcion, de la tabla y/o gréfica, a la ecuacion algebraica.
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Resumen

Se presentan los resultados del diagndstico parasitologico en poblaciones silvestres del
langostinoMacrobrachium acanthuruprovenientes de la cuenca baja del rio Jamapa en
Boca del Rio (México), durante octubre del 2007 a julio del 2088 resultados indican la
presencia de cinco especies g@eotozoarios parasitosEpistylis sp, Acineta sp,
Lagenophryssp., gregarinas wn ciliado. Estos organismos se consideran epibiontes a
excepcion de las gregarinas, ya que habitan en la superficie del cuerpo del crustaceo. Por
otro lado, & encontr6 queexiste relacion entre la ocurrencia de los paraskos los
langostinoscon la époa climatica (sequia, lluvia e invernal). De modo que, las condiciones
caracteristicas de cada época climatica es determinante para la presencia de los parasitos.
Por otro lado, d abundancia de epibiontes sugiere la presencia de altas densidades de
bacteias y materia organica.

Palabras clave: Abundancia Endoparasitos, Epibiontes, Langostinos, Pruebas de
permutaciones basadas en distancias, PERMANOVA.

1. Introduccion

La produccibn mundial de langostinos comprende principalmente las especies
Macrobrachiumrosenbergiiy M. nipponensey en menor escala . lanchesteri, M.
malcolmsoniiy M. acanthurusLos principales productores son China, Vietnam, India,
Tailandia, Bangladesh y Taiwéan Latinoamérica, el cultivo de paleamonidos se inici6 en

|l os afos 706s con | a especie M. roserbergidi
diversos paises del Sur y Centro América incluso en México. Desafortunadamente, la
tecnologia aplicada no fue la adecuada y la produccién esperada no se(Negvw &

Valenti, 2000).

En México, la obtencidén de langostinos proviene esencialmente de la pddctedellum

y M. americanumen la vertiente del Océano Pacifico, ademasMdecanthurus y M.
carcinusen el Golfo de México (Pondealafoxet al.,2005). En el esddo de Veracruz, se
capturan artesanalmentd: heterochirusM. acanthurus y M. carcinysos cuales aportan

el 48% de la produccion naciond@! langostinoM. acanthuruscuenta con buena talla
comercial LoranNufiez y Martinedsunza, 2002); por lo tanto, un alto potencial para la
acuacultura, igualmentelera los cambios de salinidad, se adapta a bajas concentraciones
oxigeno y es menos agresivo gde carcinus (Bowles & Knight,2000. Sin embargo,

po se sabe sobre los agentes infecciosos que pueden afectar a las poblaciones silvestres
de M. acanthurus Es por ello,necesario generar la informacion cientifica que permita
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establecer la composicion de parasitos que pudieran dafiar o disminuir la densidad
poblacional de langostinos silvestres o de cultiea@ue permitird instituir las bases para su
manejo o prevencién. Por lo tanto, el presente esttidi®e como objeto: a) determin&
ocurrencia de parasitos en poblaciones naturales de langostitgsestablecer si las
épocas climaticas influyen en la abundancia de parasitos presentes en el hospedero.

2. Metodologia

La captura deM. acanthurusse realizd en la cuenca baja del rio Jamapa, a través de cinco
estaciones de muestreo que se ubicatesde la cabecera municipal de Boca del Rio
(Longitud 96A066480; latitud 19A066 160) ha
(Longitud 96A08650; latitud 19de®80Fapi®do) . Du
2008, se colectaron alrededor3feorgaismos por temporadaediante trampas o clarines

Las temporadas climaticas que se reportan en la region de Veracruz son: invernal
(noviembre febrero), secas (margonio) y lluvias (julio-octubrg.

Se realizaron biometrias 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 hepatopancreas, los cuales se revisaron bajo micms(@piico Yy
estereoscopigp al igual que los apéndices y el exoesqueleto, con la finalidad de analizar
los érganos en fresco e identificar a los agentes infecciosos presentes y registrar su
ocurrencia.Los parametros de infeccion targeevalencia y aburaihcia se obtuvieron de
acuerdo a Busht al.(1997), donde se considera a la prevalencia (%) como el promedio de
langostinos infectados por cierta especies de parasitos; y a la abundancia, somerel

de los paréasitos de una especie entre el nUmelod®tauéspedes, tanto infectados como
no-infectados.

Debido a la naturaleza de datos de la variable abundancia y al no corresponder a una
distribuciéon normal, se utilizé6 un procedimiento propuesto por Andarsah (2001) de

pruebas no paramétricas para comparaectores de medias basado en distancias es el
siguiente, es decir; se empled para establecer si existen diferencias entre las abundancias y
las temporadas climaticas. Para ello, consideremos a la matli@asX ¢ x n donden es

el nimero de elementogyel nimero de varigbles:

@ E @y
L- é E §&
Q1 E @

Sead alguna distancia. A partir d¢ se obtiene la matriz de tamafix ¢ A= ( % 2)
dondeQges la distancia entre las hileiag] de X. Con estas distancias se forma la matriz

centrada de Gower:
1

¢= ¢ ¢ T A g : T
Dondel es un vector de unos de tamaf® 1y | es la matriz identidad de ordanSea D
la matriz€¢ x (&0 1) de disefio (la matriz que codifica lagrupos que se comparan). Se
calcula la matriz de proyecciédn= A(ATA) AT y se calcula el estadisti€opara probar
la hipotesis de que no hay diferencias entralgsupos:
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tr(€€E) (0 1)
Ctr (B OB (R B)/I(E O
Ahora, se permutan las filas y columnasGlg se calcula el estadistico de pruébalo
anterior se realiza un namero grande de veces y con esto se obtiene gl \tacFabla 1
muestra algunas distancias en este trabajo.

Distancia Expresion
n
Euclidiana Q= ] (kp  Gorp) 2
1
2
Orloci : . .
Q= PV ¢t ) U¥p &y
’i‘g}:l \ . 3 .
o Bgfrlo‘%m BDQ:l("%DQ’
Ji-cuadrada . : N . . . 2
O n B"?Ql‘BDQ:]_% Wrp 555}
w1 B 0m B, G BYL @
Canberra , N oy G
P =1 Gp  @p
Manhattan , L .
Q= o, 2 Qo

Tabla 2.1. Distancias estadisticas utilizadas en este trabajo.
Los analisis ngparamétricos 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 mas grandes (longitud ygresoinparacion

con los organismos colectados en las otras épocas (lluvias y sequias; p=0.007).

Epoca Longitud total (cm) LT LT Peso (g) Peso Peso
climéatica LT+ D.E. Max Min P+ D.E Max  Min
Lluvias 8.31.+3.9 19 4.8 46+42° 13 1.0
(n=30)
Invernal 7.16+2.8° 19 3.8 3.5+1.7 13 0.9
(n=45)
Sequias
(n=38) 7.96.2.07 22 3.9 4.7+4.6 15 0.8

Tabla 3.1. Datos biométricos [longitud total (cm) y peso (g)] de los langostinos
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Durante el analisis en fresco, se identificaron cinco protozoamstylissp., Lagenophrys

sp., Acinetasp, en la superficie del exoesqueleto, apéndices y urdopodos, un ciliado
apostomado nalentificado en los filamentos branquiales, y dentro lasagieas en el
intestino y hepatopancreas

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. Pralues obtenidos.

4. Conclusion

Los datos biométricos de los langostinos sefialan que la malglas organismos eran
juveniles (87%), lo cual sefala que el area de estudio es una zona de refugio y criadero
para esta especie, asi que su conservacion y restauracion es importante para el
mantenimiento de las pesquerias de estos crustaceos eldta regi

La composicion de parasitos &h acanthurusesta integrada por los epibiont&pistylis

sp., Lagenophryssp, Acinetasp, y un ciliado apostomado fdentificado en los
filamentos branquiales; dentro los endoparasitos se encontré a las greganige los
protozoarios observados no se consideran como agentes infecciosas certiferables,
condiciones de estrés, altas densidades de siembra, y/o altos niveles de materia organica,
los epibiontes registrados pueden causar lesiones en la cuticules derustaceos, e
interferir en el proceso de muda suprimiendo el crecimie@tuch, 1983, Kamonporn

1997).

De igual forma, los protozoarios ciliados apostomados en crustgmeescan la
melanizacion y necrosis, ya que tienken capacidad para desintagrla cuticula 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, ademéas de dafiatdd dal producto

y afectar su comercializaciofPor otro lado, las infecciones de epibiontes son un buen
indicador de altos niveles de materia organica en el agua o cambios en los ecosistemas
acuaticos. En el caso de las gregarinas, estos organismosarinfelc intestino y
hepatopancreas de los langostinos provocando la destruccion del epitelio intestinal, lo cual
afecta la absorcion del alimentdaghtner, 1996).

En cuanto analisis estadistico, las pruebaparamétricas permitieron establecer que las
condiciones especificas que establecen las caracteristicas particulares de cada temporada
climatica afectan en la abundancia de pardsitos en los langostinos. Este resultado permite
determinar de primera instancias, al temporada del afio con menos pagasitbs
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acanthurus lo cual puede ayudar a establecer épocas de captura para reproductores
silvestres con menos abundancia y prevalencia de parasitos.
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Introduccion

En las ultimas décadas se han realizddersas investigaciones sobre los factores que
impactan en el desarrollo neuroconductual infantil entre los que destacan intoxicacion por
plomo y deficiencia de hierro durante el embarazo. También se han realizado estudios
donde se evalla el estrés como 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 dafiino para los seres humanos, donde los
nifios son lo mas vulnerables a los efectos del mismo yaegeercsientran en proceso de
desarrollo.

Los efectos del plomo a la salud durante la infancia inicia desde el primer trimestre de
embarazo. Sin embargo, la intoxicacion del infante puede continuar los primeros afios de
vida, por medio de exposiciones amb#&es 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, reflejandose en un decremento del IQ de entre 1y 4
puntos por unincrementode0 € g/ dL de pl omo 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 infantéanprana, 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
toxico del plomo al feto, ya que se ha encontrado que altos niveles dedesiié® el
embarazo se asocian con bajos puntajes en MDI y PDI asi 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, Idicaaithn del efecto que

pueda ejercer el estrés tiene mas sustento biolégico que estadistico. Por esta razon, en este
estudio se abordé la hipétesis de que el estrés materno tiene un efecto negativo sobre el
neurodesarrollo infantil y como modificador dieao del plomo y deficiencia de hierro
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sobre el desarrollo neuroconductual. La relacion conceptual propuesta entre los factores
ambientales y el desarrollo neuroconductual son representados por la figura 1a.

Materiales y métodos

La poblacion del estudison las mujeres derechohabientes del Instituto Mexicano del
Seguro Social de la Ciudad de México. La muestra se conforma de 133 parejabijpadre
que aceptaron participar.

Mediciones de los niveles de plomo
En el infante se midié el nivel de plomo eangre a los 12 y 24 meses de edad. La unidad
de medicion fue microgramodeplomop deci | i tro de sangre (egl/d

Medicion de hemoglobina.

Para evaluar el estado férrico del nifio se midié la concentracion de hemoglobina y ferritina
en sangre, y se tomaroocomo 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 medicion de hemoglobina y ferritina es gramos por decilitro de sangre (g/dL) y
nanogramos por nilitro (ng/mL), respectivamente.

Medicion del estrés materno

El estrés se midi6 mediante una prueba psicométrica que se aplicé a las madres a los 24
meses posterior al parto. El cuestionario estuvo constituido por las escalas de estrés
postraumaticqPTSD), la escala de percepcién de estrés (PSS) y experiencia de vida en

pareja (WEB). La confiabilidad del las escalas de estrés empleadas en este estudio fueron
eval uadas mediante el alfa de Cronbach vy so
U=0. 9 WER ar a

Medicién del desarrollo neuroconductual

Para medir el desarrollo neuroconductual se utilizé la escala de desarrollo infantil de
Bayley Il (BSID IlI), a los 12 y 24 meses de edad del infante. La escala midi6 el indice de
desarrollo mental (MDI) y el @lice de desarrollo motor (PDI).

Analisis estadistico

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 exposicion
primaria. Se generaron mddge de regresion lineal multiple 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 ecuacionesstructurales (SEM) es una técnica que combina elementos de
regresion lineal y andlisis de factores. Esta ofrece la posibilidad de evaluar relaciones e
interrelaciones al mismo tiempo, de igual forma el error de medicion es considerado en el
analisis, dond el verdadero valor de la variable medida con error se define como una
variable latente; es decir, se definen la variable laf@dotao postnata(valor verdadero) =

plomo en sangrdvalor real) +error de medicionde plomo en sangre. Los SEM estan
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formads por dos partes: el modelo de medicién y el modelo estructural. EI 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 medicion especifica
como las variables latentes o constructos hipotéticos son medidos en términos de las
variables observadas-f.

Podemos escribir el modelo de desarrollo neuroconductual descrito por la figura la
mediante la siguiente ecuacion estructural:

M=gX+ X +2,
h2 = b2{71 +g21)(1 +gZZX2 +ZZ
donde, #, y h, son las variables latentes endogermstres maternoy desarrollo
neuroconductualrespectivamentex;, x, son las variables latentes exoégeoancentracion
de hierroy concentracion de plomeoespectivamente. El modelo de medicion se define por

Y=l te
Y, =/, {1 te Xi=lauta
Y;=/yafl t e X, =10 +d,
Y, =1y, /1, t e Xy =1y, + 0,
Ys =1y, t 6

donde, las variables observadas son: las escalas de estrés PSS (Y1), PTSD (Y2), WEB
(Y3), los indicesde desarrollo MDI (Y4) y PDI (Y5), concentracion de hemoglobina y
ferritina del infante (X1,X2), plomo en sangre del infante (X3),. Los parametros del modelo
fueron estimados por maxima verosimilitud. El ajuste del modelo fue determinado por la
prueba jicuadrada, y RMSEA. Valores iguales o inferiores a 0.05 para RMSEA e iguales o
superiores a 0.90 para lacjiadrada son aceptables e indican ajuste razonable entre el
modelo y los datos.

Resultados

Modelos de regresion multiple.

Los resultados de uanalisis multiple 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
regresion, se evaluo la interaccion entre estrés materno, concentracion de plomo y nivel de
hemogldina del nifio. La interaccion de tercer orden resulté no significativa por lo que se
omitio del andlisis. Por el contrario, se encontré asociacion significativa (p<0.10) para las
interacciones de segundo orden entre la escala de estrés PSS y hemoglabo@ase
positivamente con MDI, en tanto que la interaccion plomo hemoglobina se asocia
inversamente a MDI. En relacion a las otras escalas de estrés no se encontré algin efecto de
interaccion significativo con plomo o hemoglobina que se asocie a MDIo Ejud se

refiere al indice de desarrollo motor (PDI), no se encontré asociacion significativa (p<0.1)
entre algun efecto de interaccion con el indice PDI (Tabla 1).
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Tabla 1. Analisis de regresion multiple del indice 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 nifio, 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 nifio 7.73 0.057 8.75 0.047 5.08 0.282
Hemoglobina en el nifio -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
R? 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 nifio 7.18 0.070 8.59 0.040 6.04 0.180
Hemoglobina en el nifio 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
R? 0.0992 0.1214 0.0964

Modelos de ecuaciones estructurales

El modelo tomd a estrés materno, deficiencia de hierro e intoxicacion 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 paraclsa@irada como adeados; es

decir, el estadigto ji-cuadrado para el modelopresentd6 un valor de

c?(gl) =13.18(14), p =0.51 y RMSEA:0.000

En la figura 1b se representa el diagrama de caminos del modelo ajustado. Se encontrd que
el efecto de la deficiencia de hierro o el idtoxicacion 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 desarroH0.@5; esto nos indica

que por cada unidad de incremeen el nivel de hierro durante el embarazo representa una
disminucién 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
gue el efecto de ldeficiencia hierro materno disminuye@O01 (efecto indirecto). De igual

forma ocurre con el efecto de intoxicacién por plomo materno, el cual presenta un efecto
directo sobre el desarrollo d@.05 y que podemos interpretar como el incremento en una
unidad de intoxicacion por plomo implica una disminucion 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 goteel ef

del estrés.
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Figura 1. a) Interrelacién entre deficiencia de hierro, intoxicacion por plomo y estrés sobre
el desarrollo neuroconductual del infante. Variables latentes son hierro, plomo, estrés
postnatal y desarrollo neuroconductual. Variables dalicion son concentracion de
hemoglobina, ferritina y plomo en sangre del infante (X1, X2, X3), escala de estrés
percibido, estrés postraumatico y experiencia de vida en pareja (Y1,Y2,Y3), y finalmente,
indice de desarrollo mental y motor (Y4,Y5). b) Madajustado.

Camino Hierro Plomo
Efecto directo -0.07 -0.05

- value=0.51224, RMSEA=0.000

Efecto -0.01 -0.00
indirecto
Efecto total -0.08 -0.05

Discusion

El hallazgo principal de este andlisis es que el efecto del estrés psicosocial durante el
embarazo en los 24 meses posterior al parto, modifica el efecto de la deficiencia de hierro
e intoxicacion 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 longitudieht@agi

sexo del infante.

Se encontré que el estrés psicosocial materno postnatal (PSS) modifica el efecto del nivel
de hemoglobina en el infante sobre el indice de desarrollo mental a los 24 meses de edad.
Sin embargo, la interaccién entre estrés matgrmivel de plomo en sangre del infante
resultd no significativa. Finalmente se encontr6 una interaccién entre los niveles de
hemoglobina y plomo sobre el indice de desarrollo mental.

Mediante el ajuste de un modelo estructural con variables latentestrantos que el

efecto directo de la variable latente intoxicacion por plomo postnatal se ve mediado cuando
éste se evalla en presencia del estrés postnatal disminuyendo su efecto sobre la variable
latente desarrollo neuroconductual. Por otro lado, ekefée la variable deficiencia de

hierro postnatal sobre el desarrollo neuroconductual infantil disminuye su efecto directo
cuando el estrés postnatal materno esta presente. Tanto deficiencia de hierro como
intoxicacién por plomo del infante fueron contdda por sus respectivas mediciones
maternas durante el embarazo.
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Resumen

El presente trabajo describeitaplementacion de un sistema de procesamiento digital de
imagenes para analizar los parametros de color y caracteristicas texturales de citricos
implementando el calculo de 6 estadisticos de primer y 6 de segundo orden derivados del
histograma en escala deises y de la matriz de coocurrencia. Se utilizaron fotografias de

un lote de 26 naranjas variedad valencia para el experimento obteniendo resultados exitosos
al poder correlacionar los pardmetros calculados con las propiedades fisicas de la naranja
comolo son el color y textura y asi poder realizar una clasificacién de los citricos.

1. Introduccion

Un atributo de una imagen es una caracteristica primitiva con la cual se puede distinguir.
Algunas caracteristicas son naturales como las del sensadamialla® caracteristicas
definidas por la apariencia visual de la imagen, mientras otras, son caracteristicas
artificiales resultado de la manipulacién especifica de una imagen (William, 2001). El pixel
es el componente basico de las imagenes. Dos tipogsaimacion se encuentran en cada
pixel; el valor de la intensidad luminosa y las coordenadas que estan asignadas a la imagen.
La textura tiene que ver con ambas; la intensidad luminosa y las coordenadas que estan
asignadas a la imagen (Zheng et al, 2088)ste una variedad de medidas texturales que

van de simples estadisticas como la desviacion estandar a fractales, campos aleatorios de
Markov, funciones de Gabor, longitud de onda, estadisticos derivados de la matriz de
coocurrencia, entre otros (Berbgho et al, 2007). La textura de una imagen representa una
variacion espacial en el espectro de la brillantez de la imagen digital. Las medidas
texturales son usualmente extraidas de los principales componentes de radiacién en un
conjunto de bandas de ond&erberoglu et al, 2007) y pueden ser aplicadas en la industria

de alimentos para la evaluacion de la calidad y la inspeccion (Zheng et al, 2006) ya que la
superficie de la textura provee contribuciones importantes para analizar un producto
alimenticio (Qao 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 andlisis de imagenes hay un niumero de técnicas para céalculpeeqades texturales

de una imagen. Estas son usualmente categorizadas en métodos estéaticos, espectrales y
estructurales (Fernandez et al, 2005). Entre todos los métodos estaticos, el mas popular es
uno basado en la estimacion de estadisticos de primgupd® orden. En la industria de

los alimentos los métodos estéaticos para calcular las caracteristicas texturales son los mas
usados para determinar los niveles de calidad o para la clasificacién. El enfoque estético
trata de caracterizar la textura de wegién de una imagen usando medidas estéaticas. Un
histograma de primer orden representa la distribucion de las intensidades de los niveles de
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grises. Los parametros de los estadisticos de segundo orden tal como la matriz de co
ocurrencia en niveles de @ pueden extraer informacion textural de la distribucion
espacial y la interrelacion de los niveles de grises (Haruka et al, 2007).

El objetivo de este estudio fue implementar métodos para el andlisis textural de imagenes
digitales de naranjas variedadlencia basados en el calculo de estadisticos de primer y
segundo orden para establecer una correlacion entre los valores de pardmetros estadisticos
con las caracteristicas sensoriales de color y textura para la clasificaciéon de la naranja
variedad valena.

2. Materiales y Métodos

Materia Prima

Las naranjas utilizadas como muestra se adquirieron en un mercado local de la region de
Xalapa, Ver. Se seleccionaron 26 naranjas (variedad valencia) con diferentes tonalidades de
color las cuales fueron deaas verde a la mas anaranjada. Ademas se tomoé en cuenta que
las naranjas tuvieran diferentes niveles de rugosidad en la cascara y diferentes tamafnos

(figura 1).

S
Naranjal Naranja2 Naranja3 Naranja4 Naranjas _ Naranja6 Naranja7
Naranja8 Naranja9 Naranjal0O Naranjall Naranjal2 Naranjal3 Naranjal4
Naranjal5 Naranjal6 Naranjal?7 Naranjal8 Naranjal9 Naranja20 Naranja21
Naranja22 Naranja23 Naranja24 Naranja25 Naranja26

Figura 1. Lote de 26 naranjas (variedatencia) el cual fue utilizado como muestra para las pruebas. Se
puede apreciar las diferentes tonalidades de cada una, las cuales van de la mas verde a la mas anaranjada.

Camara Digital y Adquisicién de la Imagen

Una camara digital (CCD), modeower®iot A640 (Canon, USA 2006 10.0 mega

pixeles fue colocada verticalmente sobre el fondo donde se colocé la muestra a una
distancia de 22 cm. Como condiciones estandar de captura, las imagenes fueron tomadas
sobre un fondo blanco con las siguientes coméigiones de la cAmara; modo manual, sin
zoom, sin flash, resolucion de la imagen (3648 x 2736) pixeles, y almacenadas en formato
JPEG. La camara fue conectada por el puerto USB a una l@ptegraymodelo 6846 de
arquitectura 64 bit con 4 gigabytes de noeiaa RAM y procesadointel Core2 Duopara

poder adquirir y visualizar directamente las imagenes
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Software

Todo los algoritmos de pfgrocesamiento, segmentacion, extraccion de caracteristicas
internas, calculo de los estadisticos de primer y segundo orden, fueron implementados en el
lenguaje de programacion C con el compilaglor4.1.2 y librerias graficas @pGL-Mesa

7.3. El sistema operativo fue Slackwiaux version 12.1.

Pre-procesamiento de la Imagen

Las imagenes originales tomadas por la camara CCD a color fueron transformadas a
imagenes monocromaticas (a escala de grises). La conversion a escakeslala la

imagen es esencial para realizar la implementacién de los algoritmos de analisis textural,
asi que primero es necesario realizar este procedimiento. Para esto la imagen se recorrié
completamente, calculando en cada pixel la intensidad deugrie qgorresponde acorde a

la siguiente ecuacién de iluminacién (Qing et al, 2007), en d@hd@y ‘@corresponden

a los valores de las intensidades de los componentes rojo, verde y azul, respectivamente.

"C= 030+ 059 0.11®

Extraccion de Caracteristicas Texturales

Los estadisticos de primer orden; media, desviacién estandar, skwness, kurtosis, energia y
entropia fueron calculados a partir del histograma de la imagen en escala de grises. La
forma del histograma de una imagen provee nag@stas como para determinar la forma

esta. En la estimacion de estadisticos de segundo orden cada caracteristica textural es
computada a un conjunto de elementos de una matriz de coocurrencia (COM por sus siglas
en inglesco-occurrence matrixque contiae la relacion entre la intensidad de un pixel y la

de sus pixeles vecinos (Fernandez et al., 2005). Una matriz de coocurrencia (COM) es una
matriz cuadrada cuyos elementos corresponden a la frecuencia relativa de ocurrencia
0 (C¥CXN0, ) de los valoresle dos pixeles (uno con intensid&y el otro con intensida®
separados por una cierta distari@ian una direccion dada-Por lo tanto una COM es una

matriz cuadrada que tiene en tamafio del valor del pixel cuyo valor es el mas alto en toda la
imagen. De este modo el histograma 2D puede representar algunas caracteristicas
importantes de una textura de la imagen (Gao y Ta@6)1®aralick et al., 1973 citados

por Fernandez et al., 2005 propusieron 14 medidas de caracteristicas texturales derivadas de
la COM, cada una representando una propiedad especifica de la imagen como aspereza,
homogeneidad del contraste, complexion deeldura, entre otras. Las caracteristicas no

son independientes una de otra y algunas indican propiedades similares de la imagen
(Fernandez et al., 2005). Unicamente 6 de las 14 caracteristicas texturales que estan
extensamente usadas en la literaturaciueseleccionadas las cuales fueron; covarianza,
inercia, valor absoluto, diferencia inversa, energia y entropia.

3. Resultados y Discusiones

Se realizaron pruebas con imagenes sintéticas de diferentes tipos de texturas generadas de
manera aleatoria conlando solo los diferentes niveles de intensidad de color obteniendo
resultados satisfactorios. A medida que la textura de las imagenes es mas homogénea los
valores de algunos parametros incrementan mientras que otros se comportan de manera
contraria al metrar un decremento. Asi pues con respecto a los estadisticos de primer
orden la entropia mostrando valores de 0 a 8, la media con posibles valores de 0 a 255,y la
desviacion estandar, decrecen su valor cuando la textura tiende a ser mas uniforme, la
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enerda mostrando valores de 0 a 1 ,y la kurtosis incrementan su valor a medida que la
textura es mas uniforme, los valores que toman la media, la desviacion estandar y la
kurtosis dependen del numero de pixeles analizados asi como de los valores maximos y
minimos de la intensidad de gris encontrados durante todo el analisis de la imagen
completa, el parametros skewness fue el Unico que mostro valores aleatorios a lo largo de
todas las muestras. De manera similar que en los estadisticos de primer orden, para los
estadisticos de segundo orden los valores en algunos parametros incrementan y otros
decrecen conforme la textura analizada es mas homogénea, la entropia tomando valores del
doble de la entropia de primer orden, la media teniendo los mismos valoresngaidale

primer orden, la inercia y el valor absoluto decrecen cuando la textura es mas uniforme, en
contraposicion la energia que tomo valores de la energia de primer orden elevados al
cuadrado, y la diferencia inversa la cual también toma valores der@@ementan su valor

para texturas mas homogéneas.

Se realizo el mismo célculo para las imagenes de cada una de las naranjas utilizadas como
muestras en el experimento, mostrando resultados exitosos ya que para cada unos de los
pardmetros cuyo valor tiden a incrementarse cuando se analiza una textura homogénea,
en el analisis de las imagenes correspondientes a las naranjas mas rugosas de acuerdo al
punto de vista del observador humano estos parametros efectivamente mostraron valores
altos, por otro lad los parametros que mostraron valores bajos y con un patron de
comportamiento de decremento fueron aquellos que en la prueba con las imagenes
sintéticas decrecian a medida que la textura era mas uniforme. La figura 1 muestra los
valores obtenidos para estadistico de primer orden entropia correspondiente a cada una
de las imagenes del lote de naranjas, la grafica indica que las naranjas cuya textura es mas
homogénea corresponden a las naranjas 21 a la 26 siendo las naranjas 21 y 22 las que
muestran unaektura mas uniforme de acuerdo a que son las que muestran los valores mas
altos para este estadistico, los valores mas bajos de esta grafica son aquellos que
corresponden a las naranjas con una textura mas rugosa que el resto dertg lasiest
cuales sora naranja 512 y 16. Los resultados obtenidos para la desviacion estandar se
ilustran en la figura 2, para el caso de este estadistico el comportamiento es inverso al de la
energia ya que este parametro indica una textura uniforme con valores bajossngjeat

las texturas rugosas estan dadas por valores altos en la desviacidén estandar, de acuerdo a la
grafica de la figura 2 se puede determinar que las naranjas cuya textura es mas uniforme
son las naranjas de la 21 a la 26 las cuales muestran los valsebajos de toda la
muestra (caso contrario de la energia) asi mismo podriamos determinar que las naranjas 12
y 16 corresponden a las naranjas que tienen la textura mas rugosa.

ENERGIA
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Figura 2. Estadistico de primer orden energia calculado para cada asardédenes del lote de naranjas
utilizado como muestra.
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DESVIACION ESTANDAR
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Figura 2. Estadistico de primer orden desviacion estandar calculado para cada una de las imagenes del lote de
naranjas utilizado como muestra.

Los resultados mostrados en las graficas se puesldicar inspeccionando visualmente
las muestras de la figura 1.

4. Conclusiones

La aplicacion de métodos estadisticos en el procesamiento digital de imagenes es una
herramienta muy poderosa con la cual es posible discriminar texturas para llevar a cabo
clasificacién de citricos y de esta manera la utilizacion de técnicas no destructivas para el
control de calidad en diversos procesos.
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Hesumen

En este trabajo sc analimn el comportamiento del cocficiente de correlacion bicundnitioo —p—,
amamiends que se tienen dos wriables alestoriss con distribwcion mormal biveriada Cloebciente doo
sarrollade a partir de las ideas de BEATON & Tukey (1974) ¥ LAX (1975). Los principales desarrolios
se hacen con base en los brabajos de QOHEN (1855), KHATRI & Jaiswal (1963) vy ROSENBATUM
(1841 sobre distribuciones pormales truncadas. E indican que el cosficiente de correlacién g boma
valores muy cercanos al valor de o

Dhe moperdo a los resultados g > pocoando g < 0, g = 0 cuando p = 0 ¥ p < p cuando p=(l De
lo anterior e comportamiento que se debe esperar del estimndor bicosdritioo de cormelactn es goe
sohreestima el valor de p cuandeo la correlacitn e negatim, y subestima o wlor de g coando se tiene
anpcinciin positivm, e decir no o insegado.

El reto de lnrgo plaso, v que no culmina oon este trabajo, es plantesr estimadores robustos insesga-
dos o asintobicnmente insesgmdos del coeficients de correlacion - g - ¥ de la funcidn de antooormelscidn
- Pk -, a partir de los estimadorss plantesdos en los brabajos de TUNJANO (2006] , RICAURTE &
Murtines (2007) y VA LCARCEL (2007).

Palabras clave: Estadistica Flobusta, Estimadores M, Coeficiente de Correlacion, Proceso Estocis
tico Estacionario, Vanables Acotadas.

1. Estimador de Correlacion Bicuadratico

El sstinador elisico de la foncion de autocorrelacion (FAC) pardimsetro’, es uns herrmmisnts contral en
] andlisis de series de tempo, porque s partic de ella se dentifiea el modelo, se construyen los estimadores
de los pardmetros, se analizan los residoales, entre otros. Pero en contraste con esa fran imporbanci,
st enbimsdor es altamente sensible ante la presencia de datos atipices ver WEI (2006) ¥ VALCARCEL

A partic de ko anterior se planted o estimador bicusdrdtioo de correlacitn como un estimador roluosto
de pr. Plantesuniento gque se hace a partic de las idess de LAY (1975). El estimador propuesto, ver
TUNJANO (2006) y RICAURTE & Martines (207), e de Ia forma,

&

b= g m
<ty

*Erarssil: condosenfinnal o duca

YEemail: jmartimeeofinnel ednco
Ll

3 E, =T (=rq )

g =Ty = 1% oo fp - e R diviide por m, para ssegarer gie les matrites de antoCovariance ¥

=
atonsrnelaciin man defisidas positivas, BROCIEWEL & Davia (1991), plgina 2.
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com fry esta dado por,

:.iw{zr.mzm}

T e Gre)

(2

Diende k e una constants positive de estandarizacion®, 7, = Fﬁi—f,;,zn = -;ﬂi—f,’—,i' = mediana|r], T2,
MAD, = Mediana|z; — 2|, ¥ (2] = 1jjjc12(1 — 22)? (1} variable indieadora).

2. Resultados

2.1. Generalizacion de la Covarianza

Diadas dos varishles aleatorias X ¥ ¥, con funcidn distriboeifin conjunta ¥ segundos momentos uni-
variados finites (E(X") <00 ¥ E(¥?) < o), las cowariamea se define como:

Txr =E[[X - EX)[Y - EY]] (3

ecuaciin que se poede Feneralizar, a partic de las idess en LAX (1975), como

E (W& Jw| &)
E|¢'(Z:)| E |9 Zy)]

Donde ${r) =z, W(z) = %= 2, = X —EX y Z, =¥ — EY. Resultado a partic del cual se plantes
una Eeneralizacitn de la covarianza

Dfindeifin 1 (#- Covarianza ). Dsdas dos varishles alsstorias X ¥ ¥, con foneitn distribuacion conjunta
¥ segundos Yomomentos finites (B [ X)] < oo ¥ E [¢7(Y)] = ), la g-covarianza entre X e ¥ se
define come:

Ty =

o E gl Z:)wiZy) (4]
¥ T EWIZ) EWIE,)]

Deefinicidn 2 (Coeficients de - Correlocon). Dadas dos vadables aleatorias X y ¥, con Jygy < o0
¥ Try < o0, el coeficiente de ¥-correlacion entre X &Y se define comer

'T Le
= (5
'E'\"‘IT’ {Tﬁ]:‘?ﬂrr}‘r
Se puede mostrar gque o coeficiente g, plantesdo en ba definicion 2, es o] funcional asocisdo al
estinador By, ecuscidn (1), En este trabajo se estudia o comportamiento del foncional gy buscando
las posibles cansas del no insesgamiento de 8, ver TUNJANG (306), desarrollo gque se hace asumisdo
mee tenen dos variables alestorias X § Y con distribocion normal bivariada.

zhprupnutlbl-:uk—glvnlw" Jio e b e
sl B AD = 9 AD = B, HOAGLIN ot ol (1943), pigina 417.
IEstr i planten inicialmmste para polinomion.

el de mna distribucian N (g, o %), dembs MAD = Za,

11 Enmoentro [biroammeritana de Biomebria
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