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Resumen

Siendo la estadistica una ciencia importante en nuestros dias, surgié la idea de contribuir a la sociedad
con este libro que contiene ejercicios reales que servirdn para el entendimiento de fendmenos, eventos

de la vida cotidiana.

En el primer capitulo se plantea la definicién de estadistica, sus origenes demas, de medidas de
tendencia central y dispersion. En el siguiente capitulo, esta la distribucion Normal y la transformacion

de datos lo cual es muy importante para realizar pruebas estadisticas.

En la siguiente parte, nos encontramos con correlacion y regresion lineal simple, la cual ayuda de alguna
manera a encontrar relaciones lineales directas o inversamente proporcionales de x con .
Adicionalmente, las técnicas de muestreo es un tema relevante y soporte para las ciencias ya que con

las muestras se observan o realizan las pruebas estadisticas para validar cientificamente una hipotesis.

Por ultimo, surge la aplicacién de funciones exponenciales y logaritmicas como una respuesta al
crecimiento o decrecimiento de virus, insectos etc, donde es importante conocer caracteristicas de la
dinamica poblacional de alguna especie. Finalmente, las pruebas de hipotesis para la media poblacional
y para dos poblaciones y estadisticas no paramétrica que nos ayuda a realizar analisis estadisticos de

variables que no guardan una distribuciéon normal.

Abstract

Being statistics an important science in our day, the idea of contributing to society with this book that

contains real exercises that will serve to understand phenomena, events of daily life, emerged.

The definition of statistics, their remaining origins, measures of central tendency and dispersion are
raised in the first chapter. In the next chapter, there is the Normal distribution and the data

transformation which is very important for statistical tests.

In the next part, we find simple linear regression and correlation, which somehow helps to find direct
or inversely proportional linear relationships of x with y. In addition, sampling techniques is a relevant
issue and support for the sciences that with the samples are observed or performed statistical tests to

scientifically validate a hypothesis.

Finally, the application of exponential and logarithmic functions arises as a response to the growth or
decrease of the virus, insects, etc., where it is important to know the characteristics of the population
dynamics of some species. Finally, the hypothesis tests for the population media and for two
populations and non-parametric statistics that help us to perform statistical analyzes of variables that

do not keep a normal distribution.



Introduccion
La realizacién de este libro es para dar conocer las bondades de la estadistica en las ciencias agrarias.
El propdsito es dar una herramienta dirigida a estudiantes, y/o profesionales para el uso de la estadistica

en la vida diaria.

Hoy el uso de la estadistica se ha extendido mas alld de sus origenes como un servicio al estado o al
gobierno. Personas y organizaciones usan estadistica para entender datos y tomar decisiones en
ciencias naturales y sociales, medicina, negocios y otras areas. La estadistica es pensada generalmente
no como una subarea de las matematicas sino como una ciencia diferente "aliada". Muchas
universidades tienen departamentos en matematicas y estadistica separadamente. La estadistica es
ensefiada en departamentos tan diversos como psicologia, educacion, agronomia, ciencias forestales,

ingenieria, economia y salud publica.

Se utiliz6é casos reales del territorio, es decir cultivos tradicionales y no tradicionales que se ajusten a la
realidad del pais. Los ejercicios y demés temas han sido aterrizar realidades de los diferentes territorios
aplicando la estadistica en cuatro softwares estadisticos, Minitab, R, Statgraphic e Infostat donde estos

son softwares libres y pueden ser descargados por estudiantes, investigadores, etc.

El uso de este libro basicamente es mayormente practico con ejercicios aplicados y reales para el mejor
aprendizaje de los estudiantes que quieren sumergirse en el mundo de los datos y la estadistica como

instrumento en la toma de decisiones.



1.1ESTADISTICA, MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL Y DISPERSION.

No se podria hablar de Estadistica sin primero hablar de Probabilidad, el origen de las probabilidades
se inicia en el afio 1654 cuando el matematico francés Blaise Pascal hacia un viaje con el apasionado
jugador de dados y cartas, conocido como El Caballero de Mere, quien era noble e ilustrado, es desde
alli su utilizacidn inicial para juegos de azar, consecuentemente después de algunos afios se la utiliza
como parte de la Estadistica. Walker (1929) atribuye el primer uso del término “estadistica” al profesor
alemén, Gottfried Achenwall (1719 — 1772), quien utilizé la palabra alemana Statistik, que extrajo del
término italiano statista (estadista). Creia, y con sobrada razon, que la nueva ciencia seria el aliado méas
eficaz del gobernante consciente, para la planificacion de los recursos. La raiz de la palabra se halla,
por otra parte, en el término latino status, que significa estado o situacion. Indicando la importancia
historica de la recoleccion de datos por parte del gobierno de un pais, relacionados principalmente a
informacion demogréfica que mide la estructura y dinamica de la poblacion tales como fecundidad,

natalidad, mortalidad, emigracion, inmigracion. (Lépez & Gonzélez, 2015)

El Dr. E. A. W. Zimmerman introdujo el término statistics (estadistica) a Inglaterra. Su uso fue
popularizado por Sir John Sinclair (1754 — 1835) en su obra Statistical Account of Scotland 1791 — 1799
(“Informe estadistico sobre Escocia 1791 — 1799”). Sin embargo, mucho antes del siglo XVII, la gente ya

la utilizaba y registraba datos. He aqui algunas definiciones de Estadistica:

a) Conjunto de métodos para planear estudios y experimentos, obtener datos y luego organizar, resumir,

presentar, analizar, interpretar y llegar a conclusiones basadas en los datos. (Triola, 2009)

b) Ciencia derivada de la matemética que se ocupa de la recopilacion de informacion contenida en datos
provenientes de muestras y de su uso para hacer inferencias acerca de la poblacion de donde fueron

extraidos los mismos.

c) La Estadistica estudia los métodos cientificos para recolectar, organizar, resumir y analizar datos, asi
como para extraer conclusiones validas y tomar decisiones razonables basadas con tal analisis.
(Spiegel, Murray R.; Stephens, 2009)

1.2 Historia de la Estadistica

Los comienzos de la estadistica pueden ser hallados en el antiguo Egipto, cuyos faraones lograron
recopilar, hacia el aflo 3050 antes de Cristo, datos relativos a la poblacién y la riqueza del pais. De
acuerdo al historiador griego Herédoto, este registro de riqueza y de poblacion se hizo con el objetivo
de preparar la construccion de las piramides. En el mismo Egipto, Ramsés Il hizo un censo de las tierras

con el objeto de verificar un nuevo reparto.
1|Page



En el antiguo Israel, la Biblia da referencias en el libro de los Nimeros, de los datos estadisticos
obtenidos en dos recuentos de la poblacién hebrea. El rey David por otra parte, ordené a Joab, general
del ejército hacer un censo de Israel con la finalidad de conocer el nimero de la poblacion. Los chinos
efectuaron censos hace mas de cuarenta siglos y los griegos efectuaron censos periédicamente con

fines tributarios, sociales (division de tierras) y militares (célculo de recursos y hombres disponibles).

Pero fueron los romanos, maestros de la organizacion politica, quienes mejor supieron emplear los
recursos de la Estadistica. Cada cinco afios realizaban un censo de la poblacién y sus funcionarios
publicos tenian la obligacién de anotar nacimientos, defunciones y matrimonios, sin olvidar los recuentos
periédicos del ganado y de las riquezas contenidas en las tierras conquistadas. Para el nacimiento de

Cristo sucedia uno de estos empadronamientos de la poblacién bajo la autoridad del imperio.

Durante los mil afios siguientes a la caida del imperio Romano se realizaron muy pocas operaciones
estadisticas, con la notable excepcion de las relaciones de tierras pertenecientes a la Iglesia, compiladas
por Pipino el Breve en el 758 y por Carlomagno en el 762 DC. Durante el siglo IX se realizaron en Francia
algunos censos parciales de siervos. En Inglaterra, Guillermo el Conquistador recopil6 el Domesday
Book o libro del Gran Catastro para el afio 1086, un documento de la propiedad, extensién y valor de las

tierras de Inglaterra. Esa obra fue el primer compendio estadistico de Inglaterra.

Aungue Carlomagno en Francia y Guillermo el Conquistador en Inglaterra, trataron de revivir la técnica
romana, los métodos estadisticos permanecieron casi olvidados durante la Edad Media. Durante los
siglos XV, XVI, y XVII, Leonardo de Vinci, Nicolds Copérnico, Galileo, Neper, William Harvey, Sir Francis
Bacon y René Descartes, hicieron grandes contribuciones al método cientifico, de tal forma que cuando
se crearon los Estados Nacionales y surgié como fuerza el comercio internacional, existia ya un método

capaz de aplicarse a los datos econémicos.

Para el aflo 1532 empezaron a registrarse en Inglaterra las defunciones debido al temor que Enrique VII
tenia por la peste. Mas o menos por la misma época, en Francia la ley exigi6 a los clérigos registrar los
bautismos, fallecimientos y matrimonios. Durante un brote de peste que aparecié a fines de la década
de 1500, el gobierno inglés comenz6 a publicar estadisticas semanales de los decesos. Esa costumbre
continué muchos afios, y en 1632 estos Bills of Mortality (Cuentas de Mortalidad) contenian los
nacimientos y fallecimientos por sexo. En 1662, el capitdn John Graunt usé documentos que abarcaban
treinta afios y efectud predicciones sobre el nimero de personas que moririan de varias enfermedades

y sobre las proporciones de nacimientos de varones y mujeres que cabria esperar.

El primer empleo de los datos estadisticos para fines ajenos a la politica tuvo lugar en 1691 y estuvo a
cargo de Gaspar Neumann, un profesor aleman que vivia en Breslau. Este investigador se propuso
destruir la antigua creencia popular de que en los afios terminados en siete moria mas gente que en los
restantes, y para lograrlo hurgé pacientemente en los archivos parroquiales de la ciudad. Después de
revisar miles de partidas de defuncidon pudo demostrar que en tales afios no fallecian mas personas que
en los demas. Los procedimientos de Neumann fueron conocidos por el astronomo inglés Halley,
descubridor del cometa que lleva su nombre, quien los aplico al estudio de la vida humana. Sus célculos

sirvieron de base para las tablas de mortalidad que hoy utilizan todas las compafiias de seguros.
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Durante el siglo XVII y principios del XVIII, matematicos como Bernoulli, Francis Maseres, Lagrange y
Laplace desarrollaron la teoria de probabilidades. No obstante, durante cierto tiempo, la teoria de las
probabilidades limité su aplicacion a los juegos de azar y hasta el siglo XVIII no comenzé a aplicarse a
los grandes problemas cientificos. Thomas Bayes (Londres, Inglaterra, 1702 - Tunbridge Wells, 1761),
fue uno de los primeros en utilizar la probabilidad inductivamente y establecer una base matematica para
la inferencia probabilistica. Actualmente, con base en su obra, se ha desarrollado una poderosa teoria

que ha conseguido notables aplicaciones en las mas diversas areas del conocimiento.

Godofredo Achenwall, profesor de la Universidad de Gotinga, acuiié en 1760 la palabra estadistica.
Jacques Quételect es quien aplica la Estadistica a las ciencias sociales. El interpretd la teoria de la
probabilidad para su uso en las ciencias sociales y resolver la aplicaciéon del principio de promedios y de
la variabilidad a los fendmenos sociales. Entretanto, en el periodo del 1800 al 1820 se desarrollaron dos
conceptos mateméticos fundamentales para la teoria estadistica; la teoria de los errores de observacion,
aportada por Laplace y Gauss; y la teoria de los minimos cuadrados desarrollada por Laplace, Gauss y
Legendre. A finales del siglo XIX, Sir Francis Galton dio forma al método conocido como regresion. De
aqui partid el desarrollo del coeficiente de correlacién creado por Karl Pearson y otros cultivadores de la
ciencia biométrica como J. Pease Norton, R. H. Hooker y G. Udny Yule, que efectuaron amplios estudios
sobre la medida de las relaciones. Mas adelante, a partir de 1919 la estadistica experimental tuvo su
desarrollo cuando Ronald A. Fisher asumio la direccion del departamento de Estadistica de la Estaciéon
Experimental de Rothampstead en Londres, Inglaterra. La informacion sobre la historia de la Estadistica

es cortesia de (L6pez & Gonzélez, 2015).

En Ecuador, el Instituto de Censos y Estadisticas (INEC), es el ente encargado de elaborar las
estadisticas y los censos poblacionales y de vivienda. “El primer Censo de Poblacién en nuestro pais se
realiz6 en noviembre de 1950; el dltimo censo, el séptimo, se realizé en noviembre del afio pasado. En
estos 60 afios, la poblacion del Ecuador pasé de 3'202.757 a 14°306.876 habitantes, lo que significa un

crecimiento promedio anual de 2,5% anual” (Albornoz, 2011).

Con los pocos datos disponibles a la fecha del Censo de 2010, son dos las tendencias que pueden

resaltarse: la caida de la tasa de crecimiento y la concentracién de la poblacion en Pichincha y Guayas.

1.3 Division de la Estadistica
La Estadistica para su mejor estudio se ha dividido en tres grandes ramas: Estadistica Descriptiva,

Probabilidades y la Estadistica Inferencial.

1.3.1 La Estadistica Descriptiva

Consiste en la presentacion de datos en forma numérica, tablas y graficas. Esta comprende cualquier
actividad relacionada con los datos y esta disefiada para resumir o describir los mismos, sin factores
pertinentes adicionales; esto es, sin intentar inferir nada que vaya mas alla de los datos, como tales. Es
en general utilizada en la etapa inicial de los analisis, cuando se tiene contacto con los datos por primera
vez. La Probabilidad puede ser pensada como la teoria matematica utilizada para estudiar la

incertidumbre oriunda de fenédmenos de caracter aleatorio, o sea, producto del azar.
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1.3.2 La Estadistica Inferencial.

Proviene de muestras, donde su analisis requiere de generalizaciones que van mas alla de los datos.
Como consecuencia, la caracteristica mas importante del reciente crecimiento de la estadistica ha sido
un cambio en el énfasis de los métodos estadisticos que son disefiados para contribuir al proceso de
juicios cientificos frente a la incertidumbre y variacion. (Walpole Ronald, Myers Raymond, Myers Sharon,
2012)

La Estadistica descriptiva y la inferencial comprenden la estadistica aplicada. Hay también una disciplina
llamada estadistica matematica, la cual se refiere a las bases teoricas de la materia, e incluye el estudio

de las probabilidades.

@stadl’stica descriptiva j

" Medidas de j " Medidas de :I
__tendencia central . digpersion
Meadla aritmética
—
Rango
Madlana o
reentll 50 Desviacién tiplea
o astandar
—)E Moda j

De acuerdo a la figura descrita arriba, estan las medidas de tendencia central, como la media, la mediana

y la moda, siendo parte importante en el analisis descriptivo de un conjunto de datos.

Adicionalmente, se encuentran las medidas de dispersién, que son las que miden la distancia con
respecto al centro de la distribuciéon de los datos en este caso con respecto a la media, mostrando asi

la varianza, desviacion estandar y el rango.

Durante el desarrollo de este capitulo abordaremos cada una de estas medidas con ejemplos de datos
obtenidos por instituciones como el MAG en el territorio ecuatoriano para dar un valor agregado a la

informacion y los tipos de cultivos en el pais.

Otra division de la estadistica es:

1.3.4 Estadistica Paramétrica

En la estadistica paramétrica nuestro interés es hacer estimaciones y pruebas acerca de uno o mas
parametros de la poblacion. Ademas, en todas estas estimaciones y pruebas de hipétesis se establece
como suposicion general que la poblacion o poblaciones de donde provienen las muestras deben estar

distribuidas normalmente, aunque sea en forma aproximada.
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1.3.5 Estadistica No Paramétrica

Estudia las pruebas y modelos estadisticos cuya distribucién subyacente no se ajusta a los llamados
criterios paramétricos. Su distribucién no puede ser definida a priori, pues son los datos observados los
que la determinan. La utilizacién de estos métodos se hace recomendable cuando no se puede asumir
gue los datos se ajusten a una distribucion normal o cuando el nivel de medida empleado no sea, como

minimo, de intervalo.
Otras ramas importantes de la Estadistica son:

Geoestadistica: comprende a un conjunto de herramientas y técnicas que sirven para analizar y predecir
los valores de una variable que se muestra distribuida en el espacio o en el tiempo de una forma
continua. Debido a su aplicacién orientada a los Sistemas de Informacion Geogréfica (SIG), también se

podria definir como la estadistica relacionada con los datos geograficos.

Inferencia Bayesiana: la metodologia bayesiana esta basada en la interpretacion subjetiva de la
probabilidad y tiene como punto central el Teorema de Bayes. Los modelos bayesianos primordialmente
incorporan conocimiento previo para poder estimar modelos Utiles dentro de un espacio muestral y de

este modo poder estimar parametros que provengan de la experiencia o de una teoria probabilistica.

Estadistica Multivariada: las técnicas estadisticas multivariadas permiten establecer, a partir de
numerosos datos y variables ciertas relaciones, investigar estructuras latentes y ensayar diversas
maneras de organizar dichos datos, bien transforméndolos y presentandolos bajo una forma nueva més

asequible, bien reduciéndolos, sin perder demasiada informacién inicial.

1.4 Poblacién.

Es el conjunto de todos los elementos de interés en un estudio determinad, para distinguir una poblacion
de una muestra se denotara como N. Segun las caracteristicas de la poblacién objetivo obtendremos
subpoblaciones, por ejemplo, la variable peso, la variable altura, la variable sexo, la variable estado civil,
etc.

1.5 Muestra.

A través de una poblacién obtendremos elementos que seran parte de una muestra aleatoria para inferir

o describir caracteristicas de la poblacion en estudio. Se describe a una muestra como n.

© e

Sample
Analyze

Population  'Ner
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1.6 Tipos de Variables.
Una variable es una caracteristica, propiedad o atributo, con respecto a la cual los elementos de

una poblacion difieren de alguna forma.

VARIABLE
se clasifican en
- = T~ ~
CUALITATIVAS CUANTITATIVAS
\
. l
y se subdividen en y se subdividen en
/N 7N
/ / X
/ ! N\
/ /
' Y >/ P
(NOMINAL] (ORDINAL) (DE INTERVALO| |DE RAZON |

Variable cualitativa es aquella que mide una cualidad.

Variable nominal es aquella cuyos valores son nombres o c6digos sin una relacion de orden intrinseco

entre ellos. Ejemplos son: vigor de la planta; nivel de fitotoxicidad; o color del fruto.

Variable ordinal corresponde a aquella cuyos valores son nombres o cédigos, pero con una relacién de
orden intrinseco entre ellos, es decir, sus valores conllevan un ordenamiento de mejor a peor o de mayor
a menor. Por ejemplo: la calificacion (excelente, bueno, regular, malo); la calidad del fruto (extra, primera,

segunda, ...) o nivel de infestacion (sana, leve, moderada).

Variable cuantitativa es aquella que mide una cantidad.

Variable discreta usualmente es aquella que solo toma valores enteros, finitos o numerables. Por
ejemplo: nimero de hijos por familia; nimero de elementos defectuosos en una partida de repuestos o

numero de insectos por hoja, Numero de Mazorcas en la planta

Variable continua son las de mayor jerarquia matematica, y corresponden a aquellas que pueden asumir
cualquier valor dentro de un cierto real rango. Por ejemplo: altura de planta; peso; rendimiento de un

cultivo o el tiempo que demora un corredor en los 100 m.
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1.7 Tipos de Graficos

1.7.1 Series de Tiempo
Una grafica de series de tiempo del NASDAQ 100 INDEX que es constituido por 100 de las mas grandes
compainiias listado en el NASDAQ stock Exchange. En el siguiente grafico podemos observar el indice

durante los ultimos 6 meses la cual es una buena referencia para inversionistas.

NDX Chart % rul fosured har

10 SD 1M 3M &M YID 1Y 57 Al % log

1.7.2 Grafico de Pastel o Pie

Los garficos de Pastel o circulares tambien se utilizan para visualizar datos cualitativos. Para
construir una grafica circular, se divide el circulo en las proporciones adecuadas las cuales muestras
diferentes categorias que en su mayor parte suman hasta un 100%.

Biogas Composition
Example - Agricultural

sMethane (CHE) = Cabon dioxide (CO2)

Fuente: www.clarke-energy.com
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1.7.3 Grafico de Barras

Se puede utilizar un gréfico de barra verticales. Cada categoria esta tomada por una barra vertical, todas
de la misma anchura. Las alturas de las barras dependen del nimero de observaciones por categoria.
El eje vertical del grafico puede representar frecuencias, frecuencias relativas o porcentajes, como se

puede observar a continuacion:

16 Lo
14 15 051"
12 - 13 031
12 o 0TF
a 10 5 0.6
2 z
g 8- a 05F
£ 6l £ 04f
s f 03
025
- ot b
0 0
EM RM FE EM RM FE
fa) (h)

Fuente: Tomado de (Milton, 2001)

1.7.4 Grafico de Pareto

El grafico de Pareto es un grafico de barras para datos cualitativos, donde se ordenan de acuerdo con
las frecuencias de mayor a menor. Las escalas verticales de la gréfica de Pareto representan tanto
frecuencias como frecuencias relativas. Para este tipo de grafico existe El principio de Pareto el cual es

80/20 que significa que aproximadamente el 80% de los efectos son por el 20% de causas.
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Fuente: www.originlab.com
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1.7.5 Gréficas de puntos

Uno de los més sencillos resimenes graficos de datos son las graficas de puntos. En el ejemplo
horizontal se presenta el intervalo de los datos. Cada dato se representa por un punto colocado sobre
este eje. La gréfica de puntos muestra los detalles de los datos y son (tiles para comparar la distribucion

de los datos de dos o mas variables.

Demanda de oxigeno bioquimico

16 18 20

demanda
12 14
]

10
o

8
|

tiempo

1.8 Histograma

Una presentacion grafica usual para datos cuantitativos es el histograma. Esta gréafica se hace con datos
previamente resumidos mediante una distribucion de frecuencia, de frecuencia relativa o de frecuencia
porcentual. Un histograma se construye colocando la variable de interés en el eje horizontal y la
frecuencia, la frecuencia relativa hola frecuencia porcentual en el eje vertical. La frecuencia la frecuencia
relativa, o frecuencia porcentual de cada clase se indica dibujando un rectangulo cuya base esta
determinada por los limites de clase sobre el eje horizontal y cuya altura es la frecuencia, la frecuencia

relativa o la frecuencia porcentual correspondiente.

Tabla de Frecuencias

Fosforo frecuencia Porcentaje CumPct

18 2 10.00 10.00
19 3 15.00 25.00
2.0 1 5.00 30.00
2.1 5 25.00 55.00
2.2 5 25.00 80.00
2.3 3 15.00 95.00
2.4 1 5.00 100.00
N=20
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La figura de abajo es un histograma de las concentraciones medidas de fosforo (P) para n=20

muestras idénticas de aguas residuales con una concentracion conocida de 2 mg/l son:

Uno de los usos mds importantes de un histograma proveer informacidn acerca de la forma de la
distribucion. Un grafico Q-Q plot construido a partir de distribuciones de frecuencia relativa. Se muestra

un conjunto de datos que siguen una Distribucién normal

Empirical CDF of Fésforo
Normal
100 Mean 2.105

StDev 0.1731
N 20

80

: /

Percent

20

17 18 1.9 2.0 21 22 23 2.4 25 26
Fosforo

1.9 Diagrama de Cajas o Box Plot.

Este grafico es de mucha ayuda porque ayuda a visualizar la posicion de los datos, como también la

mediana, y los datos aberrantes.

Utilizado bastante en articulos cientificos ayuda a describir como se comporta la poblacion visualizando

si tienen una distribucidon normal, el sesgo y curtosis de la misma.
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1.10 Medidas de Tendencia Central

Existen varios tipos de medias donde se encuentran la media aritmética, media geométrica la media
cortada, y la media harmdnica teniendo sus ventajas y desventajas como por ejemplo la media

geométrica tiene menor media que la aritmética, pero mayor media que la harménica.
H<SG<A

1.10.1 Media Aritmética

Sea una muestra X1, Xz, X3, Xa, X5._Xn Se denota la media aritmética de una muestra a:

=)
i=1n

El mango, una reconocida fruta tropical exética, se consume mayormente como fruta fresca, pero
también puede ser utilizado para preparar mermeladas y confituras, ademas de sus grandes cualidades

alimenticias, el mango ecuatoriano se destaca por su excelente calidad y exquisito sabor.
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Las variedades que se cultivan principalmente en el Ecuador son las siguientes: Tommy Atkins, Haden,
Kent, Keitt.

Ejemplo:

Se tiene una muestra de tamafio n=21 de la variedad Tommy Atkins:

555, 460, 560, 650, 680, 490, 580, 477, 662, 669, 559, 550, 488, 549, 684, 620,469, 562, 496, 521, 5609.
Ordenamos los datos:

— "X
X = —
i-=1n

460 + 469 + 477 + 488 + 490 + 496 + 521 + 549 + 550 + 555 + 559 + 560 + 562 + 569 + 580 + 620 + 650 + 662 + 669 + 680 + 684
- 21

11850
21

xX= = 564.28 gramos

il

450} ] 500 5RO GO0 GE0 700

1.10.2 Media Cortada

Cortando parte de la cola inferior de la distribucion y crea un conjunto de datos asimétricos, uno con
valores més conocidos por encima que por debajo de la mediana. La simetria puede ser regreso
recortando la cola superior de la distribucion.

La media Recortada se puede usar para estimar la media si el subyacente de la distribucién es simétrica

(no necesariamente normal). En este caso, es un estimador insesgado, pero no tiene minima varianza.

1.10.3 Media Geométrica

La media geométrica G de n niUmeros positivos X1, X2, X3, Xa, Xs,.., Xn

- _n
xg = X1 X2X3 o Xy

En ocasiones se trabaja con cantidades que cambian en ciertos periodos, como tasas de interés, tasas
de crecimiento de insectos en un periodo t.

1. Basicamente se la utiliza para obtener promedio de indices, porcentajes

2. Incrementos porcentuales, produccién u otras actividades etc. (Lépez & Gonzalez, 2015)
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Ejemplo:
Sea una muestra n=11 de porcentajes de dafio de un tipo de hongo en trigo

X={0.40, 0.35, 0.2, 0.55, 0.6, 0.48, 0.55, 0.60, 0.40, 0.25, 0.6}

%, = '\/(0.4)(0.35)(0.2)(0.55)(0.6)(0.48)(0.55) (0.6) (0.4)(0.25)(0.6)

X, = 04277
Ejercicio
Plomo en agua del grifo. Los datos a continuacién son mediciones de plomo en el agua del grifo en un

complejo de departamentos. Del Total de n=140 apartamentos muestreados, 93 tenian una

concentracion por debajo de 5 ug/L. Tomado de (Brown & Mac Berthouex, 2010)

a) Estime la concentracion mediana de plomo en los 140 apartamentos.

b) Estime la concentracion media aritmética de plomo en los 140 apartamentos.

Pb (ug/L) Punto medio frecuencia (fi) F acumulada Xifi
(xi)
0-4.9 2.45 93 93 227.85
5.0-9.9 7.45 26 119 193.7
10-14.9 12.45 6 125 74.7
15-19.9 17.45 4 129 69.8
20-29.9 24.95 7 136 174.65
30-39.9 34.95 1 137 34.95
40-49.9 44.95 1 138 44.95
50-59.9 54.95 1 139 54.95
60-69.9 64.95 0 139 0
70-79.9 74.95 1 140 74.95
o L Fi_q
a) ¥x=L;+42 X
150
X=0+ 293 * 5= 3.763 (ug/L)
b)
_ Z X fi _ 227.85+193.7 + 74.7 + 69.8 + 174.65 + 34.95 + 44.95 4+ 54.95 4+ 0 + 74.95
YTLN T 140
x=Y225 = 6789 (ug/L)

140
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1.10.4 Mediana

Sea % la mediana de un conjunto de datos que implica que es el valor intermedio de los datos ordenados

de forma creciente (o decreciente).
Para calcular la mediana X sigue las siguientes reglas:

1. Sines par,lamediana ¥ se obtiene calculando la media de los dos nimeros que se encuentran
en la mitad.
2. Sin es impar, la mediana ¥ es el nimero que se localiza en el centro o exactamente en la

mitad de los datos ordenados.
Ejemplo:

Sea la muestra x1 X2X3...Xxn de tamafio n=13 del peso (gr) de cabezas de ajo blanco 37, 42.5, 38.6, 55,
62.3, 39.9, 42.5, 62.8, 88.3, 82.4,76.4,91.2, 72.1

Se agrupan los datos X={ 37, 38.6, 39.9, 42.5, 42.5, 55, 62.3, 62.8, 72.1, 76.4, 82.4, 88.3, 91.2}

La informacion fue tomada de (Balzarini, Monica; Di Rienzo, Julio; Tablada & Bruno, 2011)

1.10.5 Moda

Sea la muestra x1 X2 X3 ... Xn Se define a la moda como el valor mas frecuente entre los datos. Cuando
existen dos valores con la misma frecuencia se dice bimodal. Si los datos tienen mas de dos valores
que presentan la misma frecuencia entonces todos los valores son moda y se le conoce como

multimodal.

Ejemplo
Una muestra n=14 del nimero de flores por planta X={3, 5, 8,6,5,3,9,4,8,3,4,7,9, 7}

La moda seria el valor que ocurre con més frecuencia en la muestra en este caso seria 3 flores.

1.11 Medidas de Dispersiéon
1.11.1 Rango

El Rango de un conjunto de datos ordenados es la diferencia entre valor maximo y el valor minimo.
Rango= Xn-X1
Ejemplo
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Tomando el ejemplo de la variable de numero de flores por planta X={3, 3, 3,4, 4,5,5,6,7,7,8, 8,9,
9}

El Rango= Xn-X1 es igual a Rango= 9-3 =6 flores.

1.11.2 Rango Intercuartil

Rango Intercuartil de un conjunto de datos ordenados es la diferencia entre el Cuartil 3 y el Cuartil 1.

Rango Intercuartil= Qz- Q1

1.11.3 Varianza.

Existe otro mecanismo para solucionar el efecto de cancelacién para entre diferencias positivas y
negativas. Si elevamos al cuadrado cada diferencia antes de sumar, desaparece la cancelacion: Esta
férmula tiene una desventaja, y es que sus unidades no son las mismas que las de las observaciones,
ya que son unidades cuadradas. Esta dificultad se soluciona, tomando la raiz cuadrada de la ecuacion

anterior:

o (x; — X)?

2=
S n—1

i=1

El Programa de Palma Africana ha puesto a disposicién de los productores materiales genéticos, como
el Hibrido Tenera— INIAP, adaptado a una zona tropical himeda en donde los suelos son de origen
volcanico, con pH de 5,5 a 6,5 de textura franco a franco arenoso, con topografia ondulada, buenas
condiciones de drenaje, convenientes promedios de temperatura, 24°C, humedad relativa de 84 a 88%,
numero de horas luz de 700 a 900 y precipitaciones entre 2500 y 3200 mm anuales; por sus buenas
caracteristicas este material fue escogido por los palmicultores de las zonas del Oriente y del

Noroccidente Ecuatoriano.

Supongamos que tenemos una muestra de horas luz en un cultivo de palma africana donde el tamafio

de la muestra es n=15
700, 706, 888, 850, 798, 790, 720, 799, 841, 812, 760, 856, 752, 888, 802
a) Obtenga la Varianza muestral.

Utilizando el Software Estadistico Infostat obtenemos el siguiente resultado
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\/" InfoStat/L - Nueva tabla

Archivo  Edicién Datos  Resultados  Estadisticas  Gréficos  Wentanas  Aplicaciones  Ayuda

A\ Mueva tabla [=l&@][=]
BHe Boda A~ Ph=s==% @& § M@ B
Caso  Horas Luz
1 3 Resultados (E=|Ecn =
2 706 BET R AT S
3 838 Nueva tabla : 17/04/2018 - 10:39:45 - [Versién : 26/01/2016]
4 850 Medidas resumen
5 798
7 720
g 799
g 841
10 812
i 760
12 856
13 752 EstDesc
14 888
15 802
Real Feegistros: 15*1 n=1 Suma=700 Media=700,0 DE=0 Min=700 Max=700 P05=700 PO5=700 4

Con respecto a la variedad TOMMY ATKINS la cual es originaria de la Florida, supuestamente del
Haden. Es una fruta de 13 cm de largo y 450 a 700 gramos de peso, con forma ovoide a casi redonda,
color con base morado a rojizo, bastante resistente a los dafios mecanicos debido a la cascara gruesa,

carece de fibra, tiene buen sabor y de pulpa jugosa.
Calculemos la Varianza para esta variedad de mango a partir de muestra n=18

483, 665, 602, 520, 569, 499, 472, 690, 555, 496, 637, 499, 502, 633, 459, 661, 552, 547.

\/" InfoStat/L - Nueva tabla
Archive  Edicion  Datos  Resultados  Estadisticas  Grificos  Wentanas  Aplicaciones  dyuda

N Mugva tabla [ @]=]
B L Ax~hh===%® w8l d1 Qg B
Caso  Peso Gramos © Resultados = e ) -

S BT ARP AN SE

4 520 Nueva tabla : 17/04/2018 - 10:47:51 - [Versién : 26/01/2016]

5] 569

Hedidas resumen
6 499
7 472 Variahle  ¥ar(n-1)
Peso Gramos 539%,74

8 690

9 555

10 496

1" 637

12 499

13 502

14 B33 EsiDese [EstDesc

15 459

16 661

17 552

18 547
Real | Resistros: 18°1 n=1 Suma=b602 Media=602,0 D.E.=0 Min=602 Max=602 F05=602 PO5=G602 4

1.11.4 Desviacion estandar.

La varianza se asemeja a la desviaciéon media absoluta en que se basa en la diferencia entre cada valor
del conjunto de datos y la media del grupo. Pero se distingue de ella en un muy importante aspecto:
cada diferencia se eleva al cuadrado antes de sumarse. En el caso de una poblacion, la varianza se
representa con V(X) o, mas habitualmente, con la letra griega minascula o2 ("sigma cuadrada"). La

formula es
s=./s2
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1.11.5 Usos de la desviacion estandar.

La desviacion estandar nos permite determinar, con un buen grado de precisién, donde estan localizados
los valores de una distribucién de frecuencias con relacion a la media. El teorema de Chebyshev dice
que no importa qué forma tenga la distribucién, al menos 75% de los valores caen dentro de + 2
desviaciones estandar a partir de la media de la distribucién, y al menos 89% de los valores caen dentro
de + 3 desviaciones estandar a partir de la media. Con mas precision: e Aproximadamente 68% de los
valores de la poblacién cae dentro de + 1 desviacion estandar a partir de la media. e Aproximadamente
95% de los valores estara dentro de + 2 desviaciones estandar a partir de la media. ¢ Aproximadamente
99% de los valores estara en el intervalo que va desde tres desviaciones estandar por debajo de la

media hasta tres desviaciones estandar por arriba de la media.

1.11.6 Coeficiente de Variacion

El coeficiente de variacién es una medida de dispersién la cual nos dice que porcentaje (%) estan

dispersos las observaciones.

A continuacion, veamos un ejemplo donde para las observaciones de 27 nitratos, el promedio de la

muestra es de

69+78+--+81+79
27

y = =7.51mg/L

La varianza de la muestra es

_(69-751)% 4+ (7.9 — 7.51)2

2
S 27 -1

= 1.9138 (mg/L)?

La muestra estandar de derivaciéon es

s =+v1.9138 = 1.38mg/L
La varianza demuestra y la desviacion estandar de la muestra tienen V=27-1 =26 grados de libertad.

Los datos reportados con dos cifras significativas. El promedio de varios valores se debe calcular con
una cifra mas que la de los datos, la desviacion estandar se debe calcular al menos en cifras

significativas.

Calculemos el %CV el cual se define como: %CV = =% 100

Rilw

8
* 100 = 0.183 = 18.3%

0 =
nev 7.51

Es decir, es una dispersion aceptable tal como explica en el siguiente parte del capitulo 1.
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1.11.6.1 Escala de Valoracién del Coeficiente de Variacion (CV)

Una medida de dispersién como CV es de suma importancia, es por eso que hay que tener en cuenta

sus niveles o escala de valoracién como se muestra a continuacion.

CV < 10% \ Poca Dispersion Distribucién
10%<CV<30% | Dispersion Aceptable } Homogénea
30<CV< 50% ' Dispersion Alta } Distribucién
CV> 50%  Dispersion muy Alta Heterogénea

Adicionalmente, se recomienda que un trabajo experimental en campo su %CV sea < 30%, y en
laboratorio sea %CV < 10%, en laboratorio es mucho mas bajo por las condiciones controladas que este
incluye.

1.11.7 Relacién Coeficiente de variacion vs tamafio de parcela en mt?

La obtencion del tamafio adecuado de las unidades de muestreo va a depender del tipo del cultivo con
el cual se desarrollaran experimentos en campo. Existen varios métodos como el de maxima curvatura
y de regresion lineal en donde el objetivo es determinar el tamafio de la parcela, esto para disminuir la

variabilidad en los datos, para eso se mide el coeficiente de variacién antes mencionado.

A continuacién, presentamos un grafico que muestra la relacion:

16
14
12

Coeficiente de Variacion (CV)

[= T RN S ]

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Tamafio de Parcela en (m2)
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1.12 Ejercicios Complementarios Capitulo 1

1)

La Temperatura Para el desarrollo normal del cultivo de papa, se requiere una temperatura entre
los 6 a 18°C y una precipitacién por ciclo de entre 600 a 1,200 mm de agua. (Fuente: INIAP,
2002). Para el afio 2014, el promedio de temperatura de las principales provincias productoras
de papa, Carchi y Cotopaxi, se encontraron dentro del rango éptimo que requiere el cultivo para
su desarrollo; como se observa en la figura 18. Carchi registré una temperatura promedio anual
12.62°C. Mientras que en la provincia de Cotopaxi se registré una temperatura promedio anual
de 14.81°C. Fuente: Inamhi, 2014

Con estos Antecedentes, tenemos una muestra de temperaturas durante 20 dias en °C

10 12 14 10 11

8 7 12 15 17
10 12 13 14 9
10 9 16 12 15

Obtenga la media, mediana y moda
Calcule, la varianza, desviacion estandar y %CV
Concluya sobre los resultados obtenidos en a) y b)

El rango medio de precipitacién mensual que requiere el cultivo de papa es 100 mm promedio
mensual. En la provincia de Carchi, la precipitacion acumulada del afio 2014 fue de 856.63mm.
Durante los meses de enero a junio, la precipitacién acumulada fue de 461.33 mm, valor que no

fue suficiente para cubrir las necesidades hidricas del cultivo.

Con estos Antecedentes, tenemos una muestra de precipitacion media durante 15 dias en mm

b)
c)

3)

100 120 140 100 110
89 79 112 150 117
105 112 130 114 90

Obtenga la media, mediana y moda
Calcule, la varianza, desviacion estandar y %CV
Concluya sobre los resultados obtenidos en a) y b)

En la provincia de Cotopaxi la precipitacién acumulada del afio 2014 fue de 621.50 mm. Durante
los meses de enero a junio, la precipitacién fue de 402.40 mm, valor que no abastecio las

necesidades hidricas del cultivo como se observa en la Figura 20.

Se tomé una muestra de precipitacion media de los Ultimos 10 afios en los meses de enero a junio en

mm en este sector.

a)
b)
<)

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
500 400 600 5256 723 525 700 4024 500 600

Obtenga la media, mediana y moda
Calcule, la varianza, desviacion estandar y %CV
Concluya sobre los resultados obtenidos en a) y b)
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ISTRIBUCION NORMAL Y TRANSFORMACIONES

Las observaciones repetidas que difieren debido a un error experimental a menudo varian sobre algun
valor central con una distribucién de probabilidad con forma de campana que es simétrica y en la cual
pequefias desviaciones ocurren mucho mas frecuentemente que las grandes. Una distribucién de
frecuencia poblacional continua que repite esta condicion es la distribucién normal (también a veces
llamada distribucion gaussiana). La distribucion normal se caracteriza completamente por su media y
varianza y a menudo se describe mediante la notacién N (4,62), que se lee "una distribucién normal con

media p y varianza ¢ ".
La geometria de la curva normal es la siguiente:

1. El eje vertical (densidad de probabilidad) se escala de manera tal que el area debajo de la curva es
la unidad (1.0).

2. La desviacién estandar: mide la distancia desde la media hasta el punto de inflexion.

3. Debido a la simetria, las probabilidades son las mismas para las desviaciones negativas y a1 = asy ax

+ 02=az+ da.

Distribucion Normal

150 200

Frecuencia
100
1

50

Es conveniente trabajar con desviaciones normales estandarizadas, z = ( y - y)/o, donde z tiene la

distribucion N(0,1), debido a que las areas bajo la curva normal estandarizada estan tabuladas.
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computed by Wolfram|Alpha

Ejemplo, Distribucion Normal. Gréaficamente Determinar si los siguientes datos pudieron haber venido

de una distribuciéon normal

A continuacion de obtuvieron los siguientes resultados de un conjunto de datos utilizando Statgraphic
v.18

Muestra A

Pruebas de Normalidad para A
Prueba Estadistico Valor-P
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0.944748 0.606951

El StatAdvisor
Esta ventana muestra los resultados de diversas pruebas realizadas para determinar si A puede

modelarse adecuadamente con una distribucién normal. La prueba de Shapiro-Wilk estd basada en la

comparacion de los cuartiles de la distribucién normal ajustada a los datos.

Debido a que el valor-P méas pequefio de las pruebas realizadas es mayor 6 igual a 0.05, no se puede

rechazar la idea de que A proviene de una distribuciéon normal con 95% de confianza.
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Histograma para A

3F ' ' ' 4| Distribucién
— Normal
25 3
s 2 ]
§ 1.5 L — -
8
= F ]
0sf \ ]
\
0 1 1 .
12 16 20 24 28
A
Muestra B
Pruebas de Normalidad para B
Prueba Estadistico Valor-P
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0.802515 0.0155552

El StatAdvisor
Esta ventana muestra los resultados de diversas pruebas realizadas para determinar si B puede
modelarse adecuadamente con una distribucién normal. La prueba de Shapiro-Wilk esta basada en la

comparacion de los cuartiles de la distribucién normal ajustada a los datos.

Debido a que el valor-P mas pequefio de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar la

idea de que B proviene de una distribucién normal con 95% de confianza.

Histograma para B

51 -] | Distribucion
— Normal

frecuencia

0 5 10 15 20 25 30

2.2 La Distribucion t Student
La estandarizacion de una variable aleatoria normal requiere que tanto n y o sean conocidos. En la
practica, sin embargo, no podemos calcular z = ( x - p)/o porque o se desconoce. En su lugar,

sustituimos s y calculamos o la estadistica t :
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El valor de p puede ser conocido (por ejemplo, porque es un estandar primario) o puede suponerse
cuando se construye una hipotesis que se probara (por ejemplo, se supone que la diferencia entre dos
tratamientos es cero). Bajo ciertas condiciones, que se dan a continuacion, tiene t una distribucion
conocida, llamada Distribucién del estudiante, o simplemente la distribucién t. (Brown & Mac Berthouex,
2010)

La distribucion t es en forma de campana y simétrica (como la distribucién normal), pero las colas de la
distribuciéon t son mas anchas que las colas de la distribucion normal. el ancho de la distribucion t
depende del grado de incertidumbre es s2, que se mide por los grados por la libertad v en la que se basa
esta estimacion de s2. Cuando el tamafio de la muestra es infinito (v =), no hay incertidumbre en s?
(porque s? = ¢2) y la distribucion t se convierte en la distribucién normal estandar. Cuando el tamafio de
la muestra es pequefio (v < 30), la variacion en s? aumenta. Esto se refleja en la expansién de la
distribucién t a medida que disminuye el nimero de grados de libertad de s2. El area de la cola bajo la
curva en forma de campana de la distribucién t es la probabilidad de que t exceda un valor dado. Una

vista de la tabla t se reproduce en la Tabla 3 de Anexos.

Las condiciones bajo las cuales la cantidad t = (x - p)/s tiene una distribucién t con v grados de libertad

son:
1. x se distribuye normalmente con media p y varianza o2.

2. s se distribuye independientemente de la media; es decir, la varianza de la muestra no aumenta ni

disminuye a medida que la media aumenta o disminuye.

3. La cantidad s2, que tiene v grados de libertad, se calcula normalmente y las observaciones

distribuidas independientemente tienen varianza c?2.
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2.3 Exactitud, Sesgos y Precision

La exactitud es una funcion de ambos sesgo y precision. Como se muestra en el ejemplo y en la figura
2, sesgos los errores sistematicos y la precision en los grados de dispersion en los datos. Los métodos
exactos pueden tener buena y sesgo cercano a cero. Inexactos pueden tener pobre precision,

inaceptables sesgos 0 ambos.

El sesgo (error sistematico) puede eliminarse, una vez que se identifique, mediante controles cuidadosos
de la técnica experimental. No se puede promediar haciendo mas mediciones. A veces, no se puede
identificar el sesgo porque el valor real subyacente se desconoce.

Analista - Sesqgos precisién Exactitud
A ® e @ Grande Bueno Pobre
B o o o ot ° Pequefio Pobre Pobre
C ° e e e e CGrande Pobre Pobre
D : a® @ Ausente Bueno Bueno

7.5 8.0 8.5 9.0

Figura 2. la exactitud es una funcién de sesgos y buena precisién. (Brown & Mac Berthouex, 2010)

2.4 Normalidad, Aleatoriedad, e Independencia
Las tres propiedades importantes en los cuales recaen muchos procedimientos estadisticos son
normalidad, aleatoriedad e independencia. De estos, la normalidad es la que mas parece preocupar a

la gente. No es siempre lo mas importante.

Normalidad significa que se supone que el termino de error en una medida y que se obtienen de una
distribucion de probabilidad normal de una distribuciéon de probabilidad normal. Esta es la distribucién
familiar, simétrica en forma de campana, una tendencia a la distribucion de errores. Este es el efecto
limitrofe central. Se basa en el supuesto de que hay varias fuentes de error, que no es la Unica fuente
dominante, y que el error general es una combinacion lineal de errores distribuidos independientemente.
Estas condiciones parecen ser muy restrictivas, pero frecuentemente no siempre existen. Aun cuan no
existen, carecen de normalidad no es necesariamente un serio problema. Las transformaciones estan

disponibles para hacer errores no nhormales “de tipo normal” (Brown & Mac Berthouex, 2010).

Muchos de ellos utilizaron procedimientos estadisticos, incluidos aquellos que se basaron directamente
en la comparacioén de los valores promedio (como las pruebas t para comparar los valores promedio y
el analisis de las diversas pruebas para comparar varios valores) son robustos a las desviaciones de la
normalidad. Robusto significa que tiende a generar conclusiones correctas incluso cuando se aplica a

los datos que normalmente no se distribuyen.

Aleatorias significa que las observaciones se extraen de una poblacion
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De una manera que da a cada elemento de una poblacion de igual oportunidad de ser aleatorizacién de

muestreo es mejor de seguro que las observaciones seran independientes.

Ejemplos
Los errores en los datos de laboratorio de nitrato se verifican para determinar la aleatoriedad al
trazar los errores ei=Yi-n si los errores so aleatorios, la grafica no han tenido ningun patrén. En
una gréfica de este tipo que muestra ei en el orden de las observaciones, no hay ninguna relacion

aleatoria.

Imaginate formas en que los errores de las mediciones de nitrato pueden ser no aleatorios.
Supongamos, por ejemplo, el proceso de medicién se ha desviado de manera que las medicines totales
sean altas y las posteriores una grafica de los errores por cada andlisis tomadas una tendencia (errores

positivos seguidos de resultados negativos.

2.5 Normalidad de Datos

La distribucion Normal o Distribucidén de Gauss es la forma en que se distribuyen en la naturaleza los
diversos valores numéricos de las variables continuas.
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Not normally distributed data

20

H 15 ,'vo. ' ‘
i e ? 25
£ s
z v & ’ o 20
; o : g Heavy Tailed Data
z e
.l 5 10 15 g i o}.‘
- 4 .
& E
Observed Value il - 20
. L3
Normal Data L 5 10 L R S
Observed Value ; "
E §
i 10 /
Skewed Data £ b
R s| . °
-
° -

Observed Value

Se debe comprobar por tanto la normalidad de la variable dependiente si la muestra no es muy grande.
Se puede comprobar:

e Que el maximoy el minimo quedo dentro del intervalo definido Media + 3 desviaciones estandar.

¢ Que la asimetria en valor absoluto sea menor a 2 veces su error estandar: [Asimetria |< 2 error
estandar de asimetria.

e Que la curtosis en valor absoluto sea menor a 2 veces su error estandar: |Curtosis |< 2 error
estandar de curtosis.
Estos requisitos mas bien son validos con la muestra es pequefia. Si no se cumple con la
condicién de normalidad, se puede optar por la transformacion de los datos utilizando logaritmo

para una aproximacion a la normalidad de los mismos.

He aqui algunos ejemplos utilizando variables cuantitativas en el programa Infostat.

Shapiro-Wilks (modificado)
Ho: Los datos siguen una distribucién normal

\Y%
Hl: Los datos NO siguen una distribucidén normal
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Ejemplo
Medidas resumen

Resumen %$Moscas muertas

n 18,00
Media 62,17
D.E. 8,35
Var (n-1) 69,68
cv 13,43
Min 48,00
Max 75,00
Mediana 61,50

Prueba normalidad Variable % Moscas muertas

Shapiro-Wilks (modificado)

Variable n Media D.E. W* p(Unilateral D)
%$Moscas muertas 18 62,17 8,35 0,93 00,3876
029- Afnste: Nom;;?é:?_s 7B9,676)
' 7_351)(493
0,22
§ 0,15
0,07
0,00 T T T T !
45 =1 58 E5 72 78

%hMoscas mueras

Ho: Los datos siguen una distribucién normal
VS
H1: Los datos NO siguen una distribuciéon normal

0.3876 >0.05 por lo tanto acepto la hipétesis nula

Los datos son normales

He aqui otro ejemplo utilizando variables cuantitativas el cual es Rendimiento tn/ha en el programa
Infostat.

161491213121279

12109898107878
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TEST de NORMALIDAD

Hipotesis:
Ho: Los datos siguen una distribucion Normal

\Y

H1: Los datos NO siguen una distribucién Normal

Shapiro-Wilks (modificado)

Variable n Media D.E. W* p(Unilateral D)
Rend (tn/ha) 20 10,00 2,55 0,89 00,0569

El p-valor 0.0569 > 0.05 por lo tanto Acepto Ho, siendo los datos normales

Rendimiento (tn/ha) en una variedad de cafia de aztcar sometida a cuatro tratamientos y 3
repeticiones (Bloques) en un experimento DBCA

!.In[nStat,.w"L - Mueva tabla_1 )
Archiva  Edicidn  Datos  Resulradns |Estad|'st\cas Graficos  Wentanas  Aplicaciones  Ayuda

M Nueva tabla_1

Be |Bia|aatw P 5===8| A1

Caso  Blogues Tratamientos Rend (tndha)
T 1 63,03
2 1 2 44 38
S 1 3 58,65
4 1 4 52,31
5 2 1 51,99
5] 2 2 4977
7 2 3 52,31
8 2 4 59,28
9 3 1 4343
10 3 2 40,29
1 3 3 41 84
12 3 4 46,28
13

TEST de NORMALIDAD

Hipotesis
Ho: Los datos siguen una distribucion Normal
Vs

H1: Los datos NO siguen una distribucién Normal

Shapiro-Wilks (modificado)

Variable n Media D.E. W~* p(Unilateral D)
Rend (tn/ha) 12 50,30 7,36 0,92 0,4419
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El p-valor 0.4419 > 0.05 por lo tanto Acepto Ho, siendo los datos normales

2.6 Estadistica Inferencial

Estudia los métodos necesarios para extraer o inferir conclusiones validas e informacion sobre una
poblacion a partir del estado experimental de una dicha poblacion.

Probabilidad

N

Poblacidon Muestra

N

Inferencia
Estadistica

No se puede hacer estimaciones hasta saber que la muestra se comparta con la poblacion.
Métodos dependen de la informacion que se tiene y como este se comparta.

1. Se conoce la distribucién de la poblacién
Se determina los diferentes parametros de dicha distribucion ej: (media, varianza)

Para esto se utilizan los Métodos Paramétricos.

Cuando la distribucién de la poblacion es desconocida se utilizan los Métodos no Paramétricos

2. Procedimientos — estimacion de parametros
e Estimacion Puntual — valor especifico

e Estimacion por intervalos de confianza

INFERENCIA ESTADISTICA

A
[ 2
ESTIMACION CONTRASTE DE HIPOTESIS
1 1
| 1 f !
PUNTUAL POR METODOS METODOS NO
INTERVALOS PARAMETRICO PARAMETRICO
e T-STUDENT e U-MANN WHITNEY
e ANDEVA e KRUSKAL WALLIS
e FISHER e FRIEDMAN

CONTINGENCIA
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2.7 Estimacion por intervalos de confianza

Interesa dar una estimacion y precisar la incertidumbre de dicha estimacién, en vez de calcular un Unico
estimador, se determinan dos estimadores. Al valor conocido que toma el intervalo aleatorio en una
muestra en particular se le llama estimacién por intervalos.

p(Ly <P <Ly)=1-x

L, L, = Intervalos de confianza

1—«= nivel de confianza

P<X_Z°</2'U/\/ﬁ<'u <X+ Zo(/z'a/\/ﬁ> =1-x

Ejemplos

Se encuentra que la concentracién media de zinc que se obtiene en una muestra de mediciones en 36
sitios diferentes de un rio es de 206 gramos por ml. Calcule los intervalos de confianza del 95% y 99%
para la concentracién media de zinc en el rio. Suponga que la desviacion estandar de la poblacién es
de 0.3 gramos por ml.

n=36

X=2.6

1—a =95%

1—a =99% 1—a=95% — Zx;, =196

0=0.3 gr/ml
1—a=99% — Zx;, =2.58

95% — P(2.6 — (1.96).% <p<26+ (1.96).%16) =0.95

P(2.502 < u < 2.698) = 0.95 - intervalos de confianza

99% — P(2.6 — (2.58).% <p<26+ (2.58).%16) =0.99

P(2.474 < u < 2.729) = 0.99 - intervalos de confianza

Acceptance
region

Critical region

A J

Zasz Zs Loz
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Se debe saber que tan grande debe ser la muestra para poder estar seguro de que el error al estimar u

sera mejr que una cantidad especifica e.
Si usamos X como una estimacion de u, podemos tener 100% de confianza en el error no excedera a
una cantidad especifica e cuando el tamafio de la muestra sea:

2

Zo) .O 2 2
“/2 (ZOC ) .0
n= < > 6 n= /2—

e e?

—la formula solo es alicable si se conoce la varianza de la poblacién.

Si se desconoce la varianza: se usa t-student.

fiZoc/z.(%>

Si se conoce la varianza poblacional (2)

/ 95%%
2,5%% / . 2-5%%
—~ o
—(x/z o -+—or/2
CARACTERISTICAS DE LOS INTERVALOS

Vo g v a —1_
P(X Zoc/z. /\/ﬁ<u<x+ Zoc/z. /\/ﬁ) 1-x

Si se conoce la varianza poblacional
5 ) L _ 1 _ 1
(6%), n<30 y la poblacion se distribuye PlX—to, *s [I+=-<pu<X+te, *s|l+=|=1-
n n

normalmente

Si se conoce la varianza poblacional

P(X—Z .S <u<X+Z« .S ):1—
(6%), n=>30y la poblacion se distribuye %y g < “Iy | \m x

normalmente
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Una muestra aleatoria de 10 barras energéticas de chocolate de cierta marca tiene una media de 230
calorias por barra y una desviacién estandar de 15 calorias. Construya un intervalo de confianza del
99% para el contenido medio verdadero de calorias de esta marca de barras energéticas de chocolate.
Suponga que la distribucion del contenido calérico es aproximadamente normal.

=10

X=230

s=15 calorias

1-x=0.99 - to</2

v=n-1=10-1=9 grados de libertad

_ 1 _ 1
P X—toc/.s 1+—<u<X+to</.s 1+—-|=1-x
2 n 2 n
1 1
P|( 230 — (3.250)(15) 1+E<M<230+(3'250)(15) 1+E =0.99

P(178.87 < u < 281.13) = 0.99

>

Las estaturas de una muestra aleatoria de 50 estudiantes de la carrera de ingenieria en agronomia
tienen una media de 174.5 cm y una desviacion estandar de 6.9 cm. Construya un intervalo de confianza
del 98% para la estatura media de todos los estudiantes universitarios.

n=50

X=174.5cm

$=6.9cm
1-x= 0.98

P(X—Z«/Z.(S/ﬁ) <u<X+ Z«/Z.(S/\/E)) =1-

P (174.5 —2.33 (6-9/@) <p<1745+ 2.33(6-9/m)> =0.98

P(172.23 <pu < 176.77) = 0.98

Una muestra aleatoria de 100 propietarios de automoviles de la provincia del Guayas revela que estas
conducen su automdvil, en promedio 23.500 km por afio con una desviacién estandar de 3900km.
Suponga que la distribucion de las mediciones es aproximadamente normal. Construya un intervalo de
confianza del 99% para el humero promedio de km que un propietario de un automévil conduce
anualmente en guayas.

n=100

X=23.500 km

$=3.900
1—x=0.99

P()?—ztx/z.s/\/ﬁ<u<)?+ z«/z.s/ﬁ>=1—a

P (23500 — 2575 (3900/m) < p < 23500 + 2.575(3900/m)) =0.99

P(22495.75 < pu < 24504.25) = 0.99
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2.8 Transformacion de los datos

Para que los residuales tengan una varianza homogénea y se ajusten a una distribucién normal. Con

frecuencia la transformacién logra el doble objetivo de normalidad y aditividad de los datos.

En estos casos, los datos, los analisis realizados con los datos transformados son perfectamente validos.
Para la presentacién de resultados, las medias deben transformarse volviendo a la escala original, pero

no es apropiado hacer lo mismo con los errores estandar o varianzas.

Si existen dudas sobre la transformacion mas adecuada es necesario examinar la relacion entre
varianzas y medias y elegir la transformacion para la cual la relacién sea minima. No obstante, cuando
no es posible hallar una transformacion que normalice los datos, deben hacerse otros métodos de

analisis o pruebas no paramétricas. (Ferndndez Escobar, Trapero, & Dominguez, 2010)

2.8.1 Logaritmo [log (X)]

Esta indicada cuando existe una distribucién muy sesgada a la derecha o a la izquierda, si existen
valores pequefios, menores que 10, y especialmente ceros, es mas adecuado la transformacion log
(x+1).

2.8.2 Raiz Cuadrada [vVx ]
Estd indicada cuando estamos tratando con conteos o recuentos de acontecimientos siguen una
distribuciéon Poisson moderadamente sesgada a la derecha o moderadamente a la izquierda, si existen

valores pequefios, menores que 10, y especialmente ceros, es mas adecuado la transformacién vx + 1.

2.8.3 Inversa [ 1/x ]

Esta indicada para casos pocos comunes en los datos presentan una alta variabilidad y las varianzas
son proporcionales a las medias elevadas a la 4. Los datos presentan una distribucion fuertemente
sesgada a la derecha (J invertida) o moderadamente a la izquierda (en forma de J), si existen valores

pequefios especialmente ceros, es mas adecuado sumarle 1 para que no existe una indefinicion.

2.8.4 Angular o Arcoseno [arcsen ,/x/100 ]

Cuando los datos son proporciones o porcentajes de la muestra total, tiene una distribucion binomial en
vez de una distribucidon normal. En los datos binomiales, las varianzas tienden a ser pequefias en los
dos extremos de los intervalos de valores (cercanos a 0 y 100%), pero mayores en el medio (alrededor
del 50%). Cuando el intervalo de porcentajes esta entre o y 20, o bien 80 y 100, pero no ambos, se

recomienda la transformacion raiz cuadrada.
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Conteo de Plankton en 20 Réplicas de muestras de agua de cinco estaciones en un reservorio

Estackon2 0 2 1 o0 o0 1 1 o 1 1 O 2 1 O O 2 3 0 1 1
Estacbon2 3 1 1 1 4 o 1 4 3 3 5 3 2 2 1 1 2 2 2 O
Estacon3 6 1 5 7 4 1 6 5 3 3 5 3 4 3 8 4 2 2 4 2
Estacion4 7 2 6 9 5 2 7 6 4 3 5 3 6 4 8 5 2 3 4 1

Estacion5 12 7 10 15 9 6 13 11 8 7 10 8 11 8 14 9 6 7 9 5

A continuacién, veamos un ejemplo de transformacion de datos en el conteo de Plankton. El siguiente
ejercicio es tomado de los siguientes autores (Brown & Mac Berthouex, 2010)

Fuente: Methods for statistical analysis of samples of Benthic Invertebrates

Estacion 1 2 3 4 5
Datos sin Transformar x = 0.85 2.05 3.90 4.60 9.25
sty = 0.77 1.84 3.67 4.78 7.57
Transformado y=vx +c¢ y = 1.10 1.54 2.05 2.20 3.09
2
S7y = 0.14 0.20 0.22 0.22 0.19

Tenemos los resultados de los datos podemos observar que los datos sin transformar la varianza no es
constante, mientras que los datos transformados su varianza S? es constante, la idea de la

transformacion es obtener una menor volatilidad con una varianza mayormente constante.

EL efecto de raiz cuadrada y transformacion logaritmo es hacer los valores grandes en valores
relativamente mas pequefo. La transformacién logaritmica es mas potente que la de raiz cuadrada.
Cuando la muestra de datos contiene ceros la transformacion logaritmica se la agrega un constante c.

Usualmente el valor de c es arbitrario escogido entre 0.5 6 1.
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2.9 Ejercicios complementarios del capitulo 2

1. Se hicieron mediciones para mostrar la densidad de esta bacteria en tres estaciones para
medir los niveles de contaminacion.

Ocho mediciones duplicadas en tres estaciones de muestreo

y = Bacteria/100 mL X = 10og10 (Bacteria/100 mL)

1 2 3 1 2 3
27 225 1020 1.431 2.352 3.009
11 99 136 1.041 1.996 2.134
48 41 317 1.681 1.613 2.501
36 60 161 1.556 1.778 2.207
120 190 130 2.079 2.279 2.114
85 240 601 1.929 2.38 2.779
18 90 760 1.255 1.954 2.889
130 112 240 2.144 2.049 2.38

a) Grafique los datos para X y Y, y comente sobre distribucién.
b) Obtenga mediay la varianza paray.
c) Obtenga mediay la varianza para x donde se sugiere usar una transformacién logaritmica.

d) Comente sobre las diferencias entre y como variable original y x como variable transformada.

2. Plomo en el suelo, examine la distribucién de las 36 mediciones de plomo (mg/kg) en el suelo y
recomiende una transformacion que haga que los datos sean casi simétricos y normales.

76 32 5 14 18 23 52 10 33 38 34 43 01 57 01 01 44
042 01 16 12 01 32 043 14 59 023 0.1 0.1 0.23 0.29 53 2 1

a) Grafique los datos para X y Yy, y comente sobre distribucion.
b) Obtenga mediay la varianza paray.
c) Obtenga mediay la varianza para x, escoja 2 tipos de transformaciones para x.

d) Comente sobre las diferencias entre y como variable original y x como variable transformada.

Ejercicios tomados de (Brown & Mac Berthouex, 2010)
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RRELACION Y REGRESION LINEAL
.2 Medicion de relaciones

xisten tres tipos para medir la relacion entre variables estas son:

e Diagramas de dispersion
e Covarianza

e Coeficiente de correlacion de Pearson
También existe la medicion de estas relaciones entre variables no paramétricas

e Spearman

e Kendall (no paramétrica medida entre dos variables)

Dos variables han sido medias y graficadas en un diagrama de dispersion sugiriendo que hay una

relacion lineal entre ellos.

Tabla 3.1

Temperatura(°C) presién(mm)

1 0 0.0002
2 20 0.0012
3 40 0.0060
4 60 0.0300
5 80 0.0900
6 100 0.2700
7 120 0.7500
8 140 1.8500
9 160 4.2000
10 180 8.8000
11 200 17.3000
12 220 32.1000
13 240 57.0000
14 260 96.0000
15 280 157.0000
16 300 247.0000
17 320 376.0000
18 340 558.0000
19 360 806.0000

Da la tabla 3.1 obtenemos utilizando RStudio la covarianza (x,y)= 19157.32

> cov(pressure)

temperatura presion
temperatura 12666.67 19157.32
presioén 19157.32 50455.29
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Uno de las desventajas de la covarianza es las unidades en que son medidas las variables, si son

medidas en millas puede ser 3.25, pero si se la transforma a km, la covarianza resultaria en 10.

1
cov(X,Y) = ZZ(XL- - )i —y)

Una solucion para esto es estandarizar la covarianza diviendola para las desviaciones estandar de
cardar variable. La version estandarizada de la covarianza es conocida como el coeficiente de
correlacién es un estadistico que cuantifica la fuerza de la relacion lineal entre dos variables es el cual

se encuentra entre —1 < p < 1.

La correlacién puede, pero no necesariamente, indicar casualidad. Observando que y aumenta cuando
X aumenta, no significa que un cambio en x provoca un cambio en y. Ambos x y y pueden ser resultado
de una tercera variable z.

1) = 2 D=
\/Z(xi - X)2¥X i —¥)?

El coeficiente de correlacion variaentre —1<p <1
Escala de medicion

0 no hay relacién

+ 0.1 baja relacién
+ 0.3 media relacion
+ 0.5 alta relacion

Ver la Tabla A6 en anexos para los valores criticos del coeficiente de correlacion lineal.

3.2 Coeficiente de determinacion R?2

Elevando el coeficiente de correlacion al cuadrado se obtiene la proporcion de una variable compartida

con las otras.

6y -0 -nf
S.8y X0 X~y

0<R?*<1

R2

El coeficiente de determinacién es la participacién de las variables independientes en el modelo

realizado, el cual puede ser leido en porcentaje.
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Concentracion ambiental de diéxido de carbono (ul/l)

Plant concentracion Consumo

1 Qnl 95 16

2 Qni 175 30.4

3 anl 250 34.8

4 Qn1 350 37.2

5 Qnil 500 35.3

6 Qnil 675 39.2

7 Qnl 1000 39.7

8 Qn2 95 13.6

9 Qn2 175 27.3

10 Qn2 250 37.1

11 Qn2 350 41.8

12 Qn2 500 40.6

13 Qn2 675 41.4

14 Qn2 1000 44.3

15 Qn3 95 16.2

16 Qn3 175 324

17 Qn3 250 40.3

18 Qn3 350 42.1

19 Qn3 500 42.9

20 Qn3 675 43.9

21 Qn3 1000 45.5
g . o 8
- o ° ° 2 °

E 8w s ° ° i
8 &1

e18 | | | |
200 400 600 800 1000

CO2 Concentracion

Con este diagrama de dispersion procederemos en RStudio a obtener la correlacion lineal entre

concentracion y consumo de CO2

> Data_CO2
# Atibble: 21 x 4
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Plant concentracion consumo

1 Qnl 95 16

2  Onl 175 30.4
3 Qnl 250 34.8
4 Onl 350 37.2
5 Qnl 500 35.3
6 Qnl 675 39.2
7 Qnl 1000 39.7
8 Qn2 95 13.6
9 Qn2 175 27.3
10 Qn2 250 37.1

# ... with 11 more rows
> cor(Data_CO2$concentracion, Data_CO2$consumo)
[1] 0.7038936

Debido el conjunto de datos tiene tres variables dos numéricas y otra de tipo string es por eso que
debemos decirle a R que escoja solo las dos columnas con datos numéricos y por defecto utiliza la

correlacién de Pearson.

La correlacién es positiva 0.703

200 800 200 800 200 800 200 800 200 800 200 800
LLLL L e b b e b i i i i

Qn1 |1 Qn2 [ Qn3 | Qcl | Qc3 | Qc2 | Mn3 | Mn2 | Mn1 | Mc2 | Mc3 | Mc1
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o
1

T T T T T T T T T T T T T T T
200 800 200 800 200 800 200 800 200 800 200 800

CO2 tasa consumo (Umol/m*2 s)

Concentracion ambiental de dioxido de carbono

Utilizando RStudio obtenemos que la correlacién lineal entre temperatura °C y presién de mercurio en

mm es 0.7577 la cual es positiva y directamente proporcional.

> cor(presion, method = 'pearson')
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temperatura presion
temperatura 1.0000000 0.7577923
presion 0.7577923 1.0000000

3.3 Introduccion a la regresion Lineal

Una forma razonable de relacién entre la respuesta Y y el regresor X es la relacion lineal, existe la
regresion lineal simple, y mdltiple. El modelamiento a partir de la regresion lineal dependera de la
correlacién entre las variables independientes y la variable dependiente. La correlacion explicada en
este capitulo nos dira si la relacion entre las variables es significativa y su fuerza lineal para ser escogidas

en el modelo.

Ejemplos
Modelo de Regresion Lineal Simple
Ypaso = bo + b1 Xposis

Modelo de Regresion Lineal Mdltiple

YDaﬁo = bO + b1XDosis + bZXpoda

3.4 Regresion Lineal Simple

Se centra sobre la dependencia de una variable respuesta respecto a un conjunto de variables
regresoras o predictoras. Mediante un modelo de regresion se mide el efecto de cada una de las
variables regresoras sobre la respuesta. Uno de los objetivos es la estimacion para la prediccion del
valor medio de la variable dependiente, con base en el conocimiento de las variables independientes o
predictoras (Diaz Monroy & Morales Rivera, 2012)

En la practica a menudo se requiere resolver problemas que implican conjuntos de variables de las
cuales se sabe que tienen alguna relacién inherente entre si. Por ejemplo, en una situacion industrial
quizé se sepa que el contenido de alquitran en el flujo de salida de un proceso quimico esta relacionado
con la temperatura en la entrada. Podria ser de interés desarrollar un método de prondstico, es decir,
un procedimiento que permita estimar el contenido de alquitrdn para varios niveles de temperatura de

entrada a partir de informacion experimental.

Desde luego, es muy probable que para muchos ejemplos concretos en los que la temperatura de
entrada sea la misma, por ejemplo 130°C, el contenido de alquitran de salida no sea el mismo. Esto es
muy similar a lo que ocurre cuando se estudian varios automoviles con un motor del mismo volumen; no
todos tienen el mismo rendimiento de combustible. (Walpole Ronald, Myers Raymond, Myers Sharon,
2012)
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3.5 Usos de la Regresién
Los modelos de regresion se usan con varios fines, que incluyen los siguientes:

1. Descripcidén de datos.

2. Estimacion de parametros.
3. Prediccion y estimacion.

4. Control.

Es comun que los ingenieros y los cientificos usen ecuaciones para resumir o describir un conjunto de
datos. El andlisis de regresion es util para plantear esas ecuaciones. Por ejemplo, se puede reunir una
cantidad considerable de tiempo y volumen de entrega, por lo cual un modelo de regresion seria
probablemente un resumen mucho mas conveniente y Util de esos datos, mas que una tabla o una

grafica.
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Muchas aplicaciones de regresién requieren de la prediccion de la variable de respuesta.

Por ejemplo, se podria tratar de predecir el tiempo en el que se puede entregar una cantidad especifica
de cajas de refrescos. Estas predicciones pueden ser Utiles para planear actividades de entrega, como,
por ejemplo, las rutas y los programas, o para evaluar la productividad en las operaciones de entrega.
Ya se han discutido los peligros de extrapolar cuando se usa un modelo de regresion para pronosticar,
debidos a errores en el modelo o a la ecuacion (véase la Fig. 1.5). Sin embargo, aun cuando sea correcta
la forma del modelo, las malas estimaciones de los parametros de éste pueden seguir causando mal

desempefio de la predicciéon. (Montgomery, Douglas; Peck, Elizabeth; Vining, 2006)

Los modelos de regresion se pueden usar para fines de control. Por ejemplo, un ingeniero quimico podria
aplicar el andlisis de regresion para establecer un modelo que relacionara la resistencia del papel a la
tension con la concentracién de fibra corta (es decir, de madera dura) en la pulpa. Esta ecuacion se
podria usar después para controlar la resistencia dentro de valores adecuados, variando la
concentracién de fibra corta. Cuando se usa una ecuacién de regresion para fines de control, es
importante que las variables estén relacionadas en forma causal. Nétese que podria no necesitarse una
relacién de causa a efecto si s6lo se usara la ecuacion para prediccion. En este caso sélo es necesario
que las relaciones que existian en los datos originales con los que se formulé la ecuacion de regresién

sigan siendo vélidas.

Ejemplo utilizando RStudio

> Agua<- c(8,16,24,32,40,48)

> Rendimiento<- ¢(4.1,4.5,5.1,6,6.8,7.6)
> Regresion<-Im(Rendimiento~Agua)

> summary(Regresion)

Call:

Im(formula = Rendimiento ~ Agua)

Residuals:
1 2 3 4 5 6
0.22381 -0.09905 -0.22190 -0.04476 0.03238 0.10952

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 3.153333 0.164036 19.22 4.32e-05 ***
Agua 0.090357 0.005265 17.16 6.76e-05 ***
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---Signif. codes: 0 ‘“***’ 0.001 “**’ 0.01 *’ 0.05‘"0.1°"1

Residual standard error: 0.1762 on 4 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9866, Adjusted R-squared: 0.9833

F-statistic: 294.5 on 1 and 4 df, p-value: 6.763e-05

Utilizando RStudio
> data<-data.frame(Agua, Rendimiento)
> cor(data)

Agua Rendimiento
Agua 1.0000000 0.9932777
Rendimiento 0.9932777 1.0000000
> plot(data)

> line(data)
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Ejemplo de una Regresion Lineal Simple

Se desea probar la efectividad de un nuevo fungicida para el control de roya en trigo. Se probaron

distintas dosis en gramos de principio activo por ha (gr.p.a./ha) en 10 parcelas de 100 plantas cada una.

A los 15 dias de la aplicacion se realizd una evaluacion del dafio, como el tamafio promedio de las

manchas en hoja bandera. Los datos son los siguientes:

DOSIS (X) 100 125 | 200 | 250 | 275 | 300 | 325 | 350 | 375 | 400
50 48 39 35 30 25 20 12 10 5
Modelo
Y, =b, +b X, +¢€,
Formulas:
a) Encuentre los Coeficientes b) Coeficiente de Determinacién
L -0 -Y) S, e 87 [0 -0 -wf
TS (-0 S, $.S, D -1 (yi-y)’]
b, =y b, X 0<R*<1
X Y =% | =y | =-9.0%-y) | (x-x)? (Yi-Y)2
100 50 -170 22.6 -3842 28900 510.76
125 48 -145 20.6 -2987 21025 424.36
200 39 -70 11.6 -812 4900 134.56
250 35 -20 7.6 -152 400 57.76
275 30 5 2.6 13 25 6.76
300 25 30 -2.4 -72 900 5.76
325 20 55 -7.4 -407 3025 54.76
350 12 80 -15.4 -1232 6400 237.16
375 10 105 -17.4 -1827 11025 302.76
400 5 130 -22.4 -2912 16900 501.76
X =270 | y=27.4 Sxy SXX SW
-14230 93500 2236.4
c) Definir el Modelo final
R Square 0.968386
Bo 68.49198
B1 -0.15219
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d) Predecir el dafio (tamafio promedio de las manchas) que se hallara si se aplican 260 gr.p.a./ha.
Ypaio = 68.491 + (-0.1521)(260) posis
Ypaio = 68.491- 39.5694
Ypaio = 29.371

3.6 Utilizando RStudio y Statgraphic

Aplicando regresion lineal simple (produccién-fertilizantes) Se dispone de los siguientes datos
experimentales obtenidos en un campo de cultivo que relacionan la produccién con la cantidad de

fertilizante aplicado.

Fertilizantes Produccidn
(kg/hect.) (kg/hect.)

X y

100 40

200 45

300 50

400 65

500 70

600 70

700 80

Hallar:

a) La nube de puntos y dibujar una recta que pase “lo mas cerca posible” de todos sus puntos y en
especial por el centroide.

b) La recta de regresién de y sobre x. Interpretar los coeficientes.
c) La varianza residual.

d) I.C. al 95% para B1.

e) I.C. al 95% para 02 y para o.

f) Coeficiente de correlacion y coeficiente de determinacién. Interpretar los resultados. g) Si se
aplican 350kg/hect. de fertilizante, ¢ qué produccion se obtendra? ¢Y con 1000 kg/hect.? h) Realiza un
contraste de hipétesis con un nivel de significacién del 5% para comprobar si la produccién depende
del fertilizante.

45| Page



Grafico del Modelo Ajustado
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Anadlisis de Regresion - Modelo Lineal Y = a + b*X

Variable dependiente: Y Produccion Kg

Variable independiente: X Fertilizante Kg

Error Estadistico

Parametro Estimacion estandar T P-Valor

Ordenada 32,8571 2,94508 11,1566 0,0001

Pendiente  0,0678571 0,00658539 10,3042 0,0001

Andlisis de la Varianza

Fuente Suma de cuadrados GL Cuadrado medio Cociente-F P-Valor
Modelo 1289,29 1 1289,29 106,18 0,0001
Residuo 60,7143 5 12,1429

Total (Corr.) 1350,0 6
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Coeficiente de Correlacion = 0,977255

R-cuadrado = 95,5026 porcentaje

R-cuadrado (ajustado para g.l.) = 94,6032 porcentaje
Error estandar de est. = 3,48466

Error absoluto medio = 0,0979391

Estadistico de Durbin-Watson = 1,32289 (P=0,0287)

Autocorrelacion residual en Lag 1 = 0,174299

El StatAdvisor

La salida muestra los resultados del ajuste al modelo lineal para describir la relaciéon entre Y

Produccion Kg y X Fertilizante Kg. La ecuacién del modelo ajustado es

Y Produccion Kg = 32,8571 + 0,0678571 *X Fertilizante Kg

Dado que el p-valor en la tabla ANOVA es inferior a 0.01, existe relacion estadisticamente significativa

entre Y Produccion Kg y X Fertilizante Kg para un nivel de confianza del 99%.

El estadistico R-cuadrado indica que el modelo explica un 95,5026% de la variabilidad en Y produccion
Kg. El coeficiente de correlacién es igual a 0,977255, indicando una relacién relativamente fuerte entre
las variables. El error estdndar de la estimacién muestra la desviacion tipica de los residuos que es
3,48466. Este valor puede usarse para construir limites de la prediccién para las nuevas observaciones

seleccionando la opcién Predicciones del menu del texto.

El error absoluto medio (MAE) de 0,0979391 es el valor medio de los residuos. El estadistico Durbin-
Watson (DW) examina los residuos para determinar si hay alguna correlacion significativa basada en el
orden en el que se han introducido los datos en el fichero. Dado que el p-valor es inferior a 0.05, hay
indicio de una posible correlacién serial. Represente los residuos frente al orden de fila para ver si hay

algin modelo que pueda verse.
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3.7 Ejercicios complementarios capitulo 3
1. Para estudiar el efecto de la temperatura sobre el vigor durante la germinacién, se dispusieron
semillas de alfalfa en germinadores a distintas temperaturas. A los 6 dias se midid la longitud

de las plantulas (mm), obteniéndose los siguientes datos:

12| 12| 12| 18] 18| 18| 24| 24| 24| 28|28] 28
Temperatura 2C (X)
Longitud de Plantulas 13| 18| 15| 20| 24| 15| 22| 27| 31| 24|25]| 28
(mm) (Y)
Formulas:

a) Coeficientes

Z (X, — i)(yi ~V) sxy b) Coeficiente de Determinacion
X0t s, e85 [0, -nf
b, =T —b.x SuSy =0 Xy -y
° ' 0<R*<1

c) Covarianza

COMX,Y)= Y 04 =R -9) = S, PRIV o(C R [ N
D=0 -9 <SS,
-1<p<1

d) Predecir la longitud (mm) que se hallara si la temperatura alcanza 30 ¢C

Ylong =( )+ )X

2. Los siguientes datos proporcionan la recuperacién de bromuro adicionado a muestras con
contenido vegetal, medido mediante un método cromatogréfico gas-liquido. La cantidad de
bromuro potdsico afiadido a cada tipo de vegetal fue la misma.

Tomate | 777 790 759 790 770 758 764 768 762 | Mg gt

Pepino 782 773 778 765 789 797 782 792 793 | Mg gt

Fuente: (Roughan, J. A., Roughan, P. A. and Wilkins, J. P. G. 1983 Analyst 108:742)

a) Coeficientes

b) Correlaciony Covarianza

c) R?

d) Predecir la cantidad de bromuro en tomate que se hallara si la cantidad de bromuro en
pepino es 795 ug g

Yiomate = () +( )Xpepino
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UESTREO
.1.1 Poblacién

Esta compuesta de individuos como, personas, animales, insectos, frutas, semillas, arboles, etc.

Elementos que guardan caracteristicas similares y medibles.

4.1.2 Censo
Un censo es una tentativa de investigacion que trata de incluir los datos relacionados con todo

miembro de la poblacién meta definida.

4.1.3 Muestra
Una muestra es una tentativa de investigacion que busca elaborar juicios sobre un grupo mas

grande, mediante la comunicacién con un grupo mas pequefio de elementos extraido de la
poblacion meta total.

*  Muestreo. - Se basa méas en el método cientifico que en la intuicion.

El muestreo es eficaz y permite que el equipo de investigacion proyecte los resultados procedentes de

un grupo pequefio hacia una poblacion meta mas grande, con lo que se ahorra tiempo y dinero.
* Unidad Muestral. - Es todo elemento o entidad de la muestra.

*  Tamafo Muestral. - Es el nimero de elementos de la poblacion que conforman la muestra y se

denota con n.
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4.2 Muestreo Probabilistico

4.2.1 Muestreo Aleatorio Simple (MAS)
Los investigadores utilizan una tabla de niUmeros aleatorios, u otro procedimiento de seleccidon
aleatoria que garantice que cada unidad muestral que integra la poblacién de tamafio N definida tenga

una oportunidad, igual, y diferente de cero, de ser elegida en la muestra.

4.2.2 Muestreo Aleatorio Sisteméatico (MASI)

Sirviéndose de alguna forma de lista ordenada de los miembros de la poblacion meta definida,
los investigadores seleccionan un punto de partida aleatorio para el primer miembro muestreado. Tras
determinar cudl tiene que ser el valor de “intervalo de salto” constante para garantizar la
representatividad, este intervalo se aplica para elegir a cada enésimo miembro a partir del punto de

partida aleatorio hasta completar la muestra necesaria.

ad“ﬂliialla‘ﬁﬂﬂﬂ%llﬂ

Ld"ﬂll‘tlll"‘ﬂ LEI%‘DI

N,
FhaABGEFAB®00
8 0,0
A ®Pa
B gt
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Ejemplo:

Un experimento consistid en contar el nimero de flores por planta de una POBLACION

N =50 plantas. Los valores resultantes del conteo fueron los siguientes

u: 5 . 8 6 AREA DE MUESTREQ
%
w & 6 3 & 7 3 4 & 9
8 w 7 9 10 & & 6 3 12
4 3 27 5 5 4 3 7 6
6 7 8% & & T 7T 9 8 &
5 3 2 4 3 &6 8 7T 0

PARCELA UTIL O AREA DE COSECHA

a) Tome una muestra de tamafio n= 10 a través del MAS

b) Tome una muestra de tamafio n= 10 a través del M. Sistematico

error =e = |¥ — yl u: media poblacional

e: error experimental

Ejercicio:

Se tiene dos variedades de Mango donde su poblacién es de tamafio N=170 cada uno, la variable que
se medio fue Peso en Gramos.

TOMMY ATKINS (grs)

539 574 561 458 528 536 570 544 475 522
452 508 517 599 581 475 469 539 546 529
484 465 576 529 463 483 596 470 537 505
575 477 460 582 545 596 521 500 588 500
451 585 493 559 451 495 558 591 535 460
549 557 549 590 574 598 511 503 572 580
589 513 589 450 600 463 472 505 503 488
458 548 486 540 561 573 482 555 470 492
467 588 581 502 577 550 470 577 458 567
560 547 483 580 558 593 479 524 575 482
555 454 588 525 525 454 473 597 573 593
593 493 505 513 589 549 507 535 587 535
511 491 520 556 466 595 519 573 464 503
491 557 468 482 539 457 523 526 584 533
532 554 462 497 454 562 538 468 584 523
554 597 459 487 477 526 552 504 450 568
495 590 592 486 512 594 521 500 576 462
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KENT (grs)

531 532 503 541 544 497 513 542 474 481
471 547 503 480 507 501 495 484 474 510
537 534 537 488 514 532 516 526 494 509
545 497 549 536 486 494 518 525 532 525
486 518 528 475 524 520 478 536 533 509
480 513 546 496 549 539 479 517 510 541
526 519 515 489 512 474 471 510 537 487
497 532 486 476 517 544 516 507 491 525
548 480 509 546 538 528 503 499 516 504
528 530 483 509 502 496 549 550 502 520
529 549 539 517 536 486 550 497 478 535
506 532 537 501 494 524 493 519 489 514
538 514 550 532 541 475 505 526 528 550
507 538 486 532 513 544 537 536 498 491
475 540 508 488 479 474 522 486 531 535
494 487 549 542 539 481 510 483 537 527
525 537 505 498 531 504 487 525 521 476

a) Calcule la media poblacional tanto para las variedades TOMMY y KENT

b) Un Ingeniero Agronomo desea tomar una muestra para medir la media del peso de los frutos si sabe
que tiene una desviacion tipica de 25 gr, con un 95% de confianza, ¢ Cudl seria el tamafio de muestra
para un error de 5 gr en la Variedad TOMMY?

¢) Tome una muestra de acuerdo al tamafio que obtuvo en el literal b) utilice M.A.S y obtenga la media
muestral de la variedad TOMMY.

d) Un Ingeniero Agronomo desea tomar una muestra para medir la media del peso de los frutos si sabe
que tiene una desviacion tipica de 20 gr, con un 99% de confianza, ¢, Cual seria el tamafio de muestra
para un error de 5 gr en la Variedad KENT?

e) Tome una muestra de acuerdo al tamafio que obtuvo en el literal d) y utilice Muestreo

Sistematico y obtenga la media muestral de la variedad KENT.

f) Compare las medias muéstrales de las Variedades, saque la diferencia entre la media poblacional y
las dos medias muéstrales de las dos Variedades.

e=|x - | para MASYy

ex|x - | para Muestreo Sistematico.
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4.2.3 Muestreo Aleatorio Estratificado (MAE)

Cuando se cree que la poblacion meta definida tiene una distribucién anormal (o bifurcada) para
una o mas de sus caracteristicas distintivas (por ejemplo, edad, ingresos, propiedad de productos), los
investigadores tienen que identificar subpoblaciones, a las que llama estratos o segmentos. Después de
gue se han frecuentado los estratos, se elabora una muestra aleatoria sencilla por cada estrato. Se
aplican factores de ponderacion proporcional y desproporcional para estimar los valores de poblacion

totales.

:3: 2 3

4.2.4 Muestreo de Conglomerados o por Areas

Este método requiere que la poblacién meta definida se segmente en areas geogréficas, cada
una de las cuales se considera muy similar a las otras. Los investigadores seleccionan al azar algunas
areas y luego levantan un censo de los elementos de cada area; como alternativa pueden elegir mas
areas y tomar muestras de cada una. Este método muestral es atractivo cuando los investigadores

pueden identificar facilmente las &reas que son muy semejantes.
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4.2.5 Muestreo de Captura y Recaptura

En biologia, conocer el nimero de individuos de una poblaciéon determinada es de vital
importancia; sin embargo, en muchos de los seres vivos, es imposible tener un conteo de su poblacion,
ya sea por su elevado nimero o su movilidad. Es por esto que se tiene que recurrir a técnicas de
estimacion de la poblacién. Uno de los modelos con mayor importancia es el de Captura-Recaptura.
Peterson fue el primero en utilizar esta técnica en 1896 para estudiar la migracion de peces y luego para
estimar el tamafio de la poblacién y su tasa de mortalidad. (Rienzo, Alejandro, Alicia, Margot, & Pilar,
2008)

Utilizando el método mas simple (Petersen) las dos muestras son independientes, los animales
marcados en la primera captura, se vuelven a mezclar en el habitat (misma poblacién), de tal forma que
el hecho de ser seleccionados (marcados) no esta relacionado con la probabilidad de ser seleccionado
en la segunda muestra, la probabilidad de ser atrapado en la segunda muestra no depende de su historia

de captura.

La marca o sefal debe ser lo suficientemente resistente para soportar el tiempo entre la captura 'y

recaptura.

Procedimiento (modelo Petersen)
1) Obtener una muestra aleatoria de ni individuos los cuales son marcados.
2) Regresar los individuos marcados al medio para que se mezclen con los no marcados.
3) Capturar una nueva muestra aleatoria de tamafio n2 y contar las recapturas.

4) La proporcion recapturada nos indicara el tamafio de la poblacion total.

Porproporcioralidad: N = Tamafio de la poblacion
n m n = Tamafio de la primera muestra y total de
N n, elementos marcados en la poblacién
n_= Tamafo de la segunda muestra

porloque: 2 9
-~ nn m = Individuos marcados en la segunda muestra
N=-21 ms<n

m 2

Ejemplo.

En un lago con tilapias (Oreochromis niloticus) se desea estimar el total de tilapias que se
encuentran, para esto se toma una red y se captura una muestra aleatoria de n1 48 se los marca
y se los vuelve a devolver al lago después se toma una muestra aleatoria de n2 50 peces donde

se cuenta los peces marcados. ¢, Calcule el total de peces estimado en el lago?

~ N,
N =

m

_ (48)(50)
N=-—=

23
N = 104.34 ~ 104 peces
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4.2.6 Muestreo de Suelos

En la toma de muestra de suelos hay tipos y cantidad de muestras a tomar

Muestra simple: Es la que se obtiene con una sola extraccion de suelo. Son usadas en trabajos
de investigacion y en suelos muy homogéneos. Sé recomienda cuatro muestras por hectarea,
de 1 kilogramo de suelo cada una.

Muestra compuesta: Se refiere a la muestra de suelo obtenida por la extraccién de varias

muestras simples o submuestras, reunidas en un recipiente y bien mezcladas, de donde se
retiran de 0,5 a 1 kg de suelo. Son las mas usadas para la planificacion de la fertilizacion. Se
recomienda 15-20 submuestras por parcela de muestreo.

4.2.6.1 Localizacion y profundidad de muestreo

*

Caracteristicas de los muestreos en diferentes cultivos.

Para cultivos anuales, retirar las muestras de los surcos a una profundidad de 20 cm. Si el
sistema es de siembra directa, se recomienda muestrear a 2 profundidades, de 0 a 10 y de 10

a 20 cm. Para cultivos perennes, realizar el muestreo en la zona de fertilizacion.

4.2.6.2 Sitios de Muestreo

*

El muestreo de suelos se debera realizar al azar y en las siguientes formas.

0|00 |0O
o|C|lo|O
(o] ol Heo X o
(o] el o}l Ho;
Cuadricula Lig-Zag Diagonales
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4.3 Determinacion del Tamafio Muestral
Depende de los parametros que se desean estimar Ej: media, diferencia de medias
4.3.1 Férmulas para calcular el Tamafio de muestra para la media p
Tamafio de muestra
Cuando no se conoce la poblacién

(poblacién infinita)

Z? o2
T e -  Para Estimar p
Tamafio de muestra
Cuando se conoce la poblacién
(poblacioén finita)
7% 6*N

nzez(N—1)+Zz o2

z = nivel de confianza elegido
o= desviacioén estandar

e= error maximo

N= tamafio de la poblacién

Ejemplos

*  N= 120 arboles (Universo)
*  Za/2=1.96 con (1-a) *100% de Confianza
*  Donde a=0,05; 95% de confianza
* e=x 5 cm; aproximadamente no mas de 5 cm de error
" Z,,'0"  (196)(25985)
Pob. Infinita ny =2 = WIVNE98Y) 3495+ 49
€ 90% confianza= 1.64
— _n, 3992 - 95% confianza= 1.96
Pob. Finita n= n, ., 3992 29.9=30 99% confianza= 2.58
1+— 1+—
N 120
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Un médico quiere estimar el peso promedio de los recién nacidos en cierto hospital. Un estudio anterior
de diez nifilos mostro que la desviacion estandar de sus pesos es de 150 gr. ¢,Qué tan grande debe ser
una muestra para que el medico tenga el 95% de confianza de que el error de estimacion es a lo mas
de 40gr?

7(1.96) 1—x= 95%
(1.96) ° e =40

x= 5% o= 150
_ (1.96)2 (150)2 Z= 196

@0z - 54.02 = 54 nifios

Siempre sera 1.96 cuando es 0.95

Para el ejemplo anterior. ¢ Cuanto seria el tamafio de muestra si se conoce que el total de recién nacidos

en cierto mes es de 200 niflos?

7% 6®°N
" e2(N—1)+ 72 o2

n

(1.96)% (150)2 (200)

"= 40)2(200 = 1) + (196)2 (1502 _ *%7

Serian aproximadamente 43 nifios en la muestra.
4.3.2 Formula para calcular el tamafio de muestra para estimar P
Tamafio de muestra cuando no se conoce la poblacion
(poblacién infinita)

_Z’p(1-p)
-2

. 5 Para estimar
Tamafio de la muestra cuando se conoce la poblacion

(poblacién finita) - Proporcion

- 72 p(1-p)N
T e2(N-1)+Z2p(1-p)

Z=nivel de confianza elegido _
P=proporcién de una categoria de la variable
e=error maximo

¢A cudantas familias tendriamos que estudiar para conocer la preferencia del mercado en cuanto a las
marcar de shampoo para bebé, si se desconoce la poblacién total? Asumamos los siguientes datos,
nivel de confianza 95%, una precision (error muestral) del 3% y la proporcion esperada es del 5%.

Z=1.96
P=0.05
e=0.03

(1.96)% (0.05) (1 — 0.05)
n=

(0.03)2 = 202.75 = 203 familias
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¢, Cémo hubiera cambiado el ejemplo anterior, si se desconoce la proporcion esperada?
Se supone un 50% de proporcion

7=1.96
P=0.50
e=0.03
(1.96)% (0.50)(1 — 0.50)
n= (0.03)?

= 1067.11 = 1067 familias

Un investigador estéa interesado en estimar la proporcion de muertes debido a cancer de estbmago en
relacién con el nimero de defunciones por cualquier tipo de neoplasia. Su experiencia le indica que seria
sorprendente que tal proporcion supere el valor de 1/3. ;Qué tamafio de muestra debe tomar para
estimar la anterior proporcion en un nivel de confianza del 99%, para que el valor estimado no difiera del
valor real en mas de 0.03?

Z=2.575
P=1/3
e=0.03

_Z*p(1-p)
n=—————
e
2 -
— (2575) (1/3)2(1 13 1637,19 = 1637 personas
(0.03)

4.3.3 Tamafnos de Muestra para Encuestas
Para el calculo del tamafio de la muestra utilizaremos un p=0.5 como incertidumbre por lo

general es utilizado. Aqui un ejemplo

En una muestra aleatoria de 500 familias en el distrito de los Ceibos se encuentra que 340 familias estan
suscritas a seguros Confianza. ¢Qué tan grande se requiere que sea una muestra si se quiere tener

95% de confianza, que la estimacién de p esté dentro de 0.067?

Z=1.96
P=340/500=0.68
e=0.06
_Z?p(1-p)
n= 762

(1.96)2 (0.68) (1 — 0.68)
n =

=232.20 = 232
(0.06)2

Serian 232 familias en el distrito ceibos a encuestar.
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A continuacidn, se muestra un grafico con diferentes niveles de errores y confianza para

encuestas.
18000 ERROR MUESTRAL
16000 641
14000
=
= 12000
i 10000 o
= 8000
a 724
o 6000
Z 4000 0
z 2000 881
. 0
006 = 005 004 003 002 001
——90% de Confianza 187 269 420 747 | 1681 = 6724
——95% de Confianza 267 384 600 | 1067 = 2401 9604
——099% de Confianza 462 666 1040 = 1849 | 4160 = 16641
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EXPONENCIAL: CRECIMIENTO Y DECRECIMIENTO
cion Exponencial

ncién f(x)= e* (donde e es el nimero irracional e~ 2.718281) se llama funcién exponencial y esta

finida por todos los nimeros reales R.

Para todos los numeros x y y se cumple:

1. e%=1
2. e=eXey
3. (eyY=ev
1
X -
4, e*= e
5. La funcién f(x) es derivable y f'(x) =e*
6. lim e* = lim e*=0
x—+00 x——00
10000
BOOO
BO00
4000
2000
2 4 & B 10

plot e™x from x=0 to 10 | Computed by Wolfram |&lpha

5.2 Funcion Logaritmo
Como f(x)= e*es una funcion continua y creciente (la derivada f'(x) = eXtoma valores positivos)
la inversa existe y la llamaremos funcion logaritmo, g(x) =In(x). El dominio de la funcién logaritmo es el

conjunto de todos los nimeros reales positivos.

Si: e=y €-> x=lny

Y tenemos: em=y In ex= x

La funcion logaritmo tiene las siguientes propiedades, si X e y son mayores a cero se cumple que:

1. In(xy) = Inx +Iny
2. Simy nson enteros positivos, entonces:
a. In(xY=-Inx
b. In(x™=m Inx
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c. In('i/x_ = %lnx

3. sig(x) =Inx entonces g’(x)= i

4. lim lnx = 4+ lim Inx = — o
x—+00 x—>0%

Representacion gréafica de In(X)

(% from -1 to 10)

5.2.1 Propiedades del Logaritmo

Usamos la definicion del logaritmo comdn: b%=x si y solo si logh(x) = a

1
Usando la regla de cambio de base: logh(x)= lz:—“’;
a

v from =0.4 to 0.4)

0.4 0.2 0.2 0.4 =2

5.3 Chi Cuadrado

En 1900 Karl Pearson propuso el siguiente estadistico de prueba, que es una funcion de los cuadrados

de las desviaciones de los niumeros observados con respecto a sus valores esperados, ponderados por

el reciproco de sus valores esperados:
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Usualmente esta prueba es usada para datos enumerativos o de conteo como por ejemplo
observaciones fisicas o quimicas que no se pueden medir en una escala continua y por tanto producen
datos enumerativos o de clasificacion. (Mendenhall, William IlI; Wackerly, Dennis; Scheaffer, 2009)

0.0 -
0 2 4 [&] i 10 12

plot chi square | Computed by Wolfram|Alpha

Donde v son los grados de libertad

Se puede utilizar también el estadistico X? para verificar si los datos de la muestra indican que un
modelo particular para una distribucién de la poblacién no ajuste a los datos. Un ejemplo de tal prueba,

llamada la prueba de bondad de ajuste, se presenta en el siguiente ejemplo.
Ejemplo

Los datos siguientes muestran las frecuencias de conteo para 400 observaciones acerca del nimero de
colonias bacterianas por campo en un microscopio, utilizando muestras de una capa delgada de leche.

Pruebe la hipotesis de que los datos provienen de una distribucién de Poisson. (Utilice a=5%)

Numero de colonias Frecuencia
por campo de observacion

0 56

1 104

2 80

3 62

4 42

5 27

6 9

7 9

8 5

9 3

10 2

11 0

19 1

400

Fuente: C. I. Bliss y R. A. Fisher, “Fitting the Negative Binomial Distribution to Biological Data,” Biometrics, vol 9 (1953), pp. 176-
200.

Utilizando Minitab v17

Goodness-of-Fit Test for Poisson Distribution
Data column: Numero de Colonias
Frequency column: Frecuencia

Poisson mean for Numero de Colonias = 2.44
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Numero de Poisson Contribution

Colonias Observed Probability Expected to Chi-Sqg
0 56 0.087161 34.864 12.8130
1 104 0.212672 85.069 4.2129
2 80 0.259460 103.784 5.4506
3 62 0.211028 84.411 5.9501
4 42 0.128727 51.491 1.7493
5 27 0.062819 25.128 0.1395
6 9 0.025546 10.219 0.1453
>=7 20 0.012586 5.035 44.4853

N N* DF Chi-Square P-Value
400 0 6 74.9460 0.000

Hipotesis

Ho: Los datos poseen una distribucién de Poisson
VS

Hi: Los datos no poseen una distribucion de Poisson

Los grados de libertad fueron k-1=6 donde se sigue la regla que si X2 > X2tab se rechaza la hipotesis
nula, 74.946 > 12.592

Ya que XZ,s = 12.592, con 6 grados de libertad podemos rechazar la Hipotesis nula Ho, es decir, el

conteo de observaciones por colonias de bacterias por campo sigue una distribucién de Poisson.

5.4 Crecimiento y Decrecimiento de Bacterias, Virus e Insectos.
Para este tipo de poblaciones se utiliza la funcién exponencial para poder estimar la dinAmica de estas
poblaciones como en este ejemplo donde el Analisis de experimentos con fertilizantes, se suelen

interpretar esos ensayos por la ley de Mltscherlich:
y = A(1—107C+b)

Donde y es la produccion, x es la dosis del nutriente, A es la produccion méxima tedrica posible cuando
aumenta indefinidamente la dosis de un nutriente, ¢ es el llamado coeficiente de eficacia (es un
parametro tipico del nutriente en cuestion) y b es el tenor de ese nutriente contenido en el suelo en forma

asimilable para las plantas.
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A continuacidn, tenemos una poblacion de una especie sigue la siguiente funcién:

N@t) =a+ t>0

et/z’ =

Donde N(t) es el numero de individuos en la poblacién (medida en miles) y el tiempo (medido en meses)

y a una constante positiva.

a) Calcular a sabiendo que inicialmente habia 3000 individuos

b) Grafiqgue N(t) de t=0 hasta t=13 (meses)

c) Sise sabe que una poblacion esta en peligro de extincion cuando el nimero de individuos es
menor que 1000. ¢ Tiene esta poblacion peligro de extincion?

Dentro de dos meses, la poblaciéon de una colonia de insectos en un area remota alcanzara 3.2 *

10* . Si la poblacion de la colonia se duplica cada dos meses, ¢ Cudl era la poblaciéon hace ocho

meses?

a) 3.6 102
b) 1.0 103
c) 2.0=x103
d) 1.6x*10*
e) 2.6x10*

Se nos dice que una poblacién se duplica cada 2 meses en el futuro, tendriamos:
Hace 8 meses: X insectos

Hace 6 meses: 2X insectos

Hace 4 meses: 4X insectos

Hace 2 meses: 8X insectos

Ahora: insectos X: 16X

2 meses en el futuro: 32 X insectos

Entonces, en ese periodo de tiempo, la cantidad de insectos se convierte en 32 veces mas de lo que

comenzo. Ahora podemos dividir 3.6 x 102 para 32 para determinar cudl era la poblacién hace 8 meses.

3.2 % 10*

32 =0.1%10*=1%103
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El decrecimiento de un cultivo de bacterias después de aplicar una dosis de antibiéticos es tal
gue a cada hora disminuye (4/5) del nimero de las mismas. En estas condiciones habia 600

bacterias al iniciar el experimento.
a) ¢Cuantas bacterias habra en el cultivo cuando transcurra 600 minutos?
600 minutos son 10 horas

Po es igual a 600 bacterias
P(t) = Po x a'/'"

10/1

P(t) = 600 % (=
© * (5)
P(t) = 600 * 0.1074
P(t) = 64.42 ~ 64

Al transcurrir 600 minutos es decir 10 horas el decrecimiento de este tipo de bacteria después de la

aplicacion de una dosis de antibi6tico se reduce su poblacion a 64 bacterias.

b) Esbocé un grafico para P(t) desde t=0 hasta t=10 (horas)

~

P(t)
600.0

P(t)

700.0

480.0

600.0
384.0 000
307.2 4000
245.8 300.0

196.6 2000

157.3 1000

0.0
125.8 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

100.7

O 00 N O U b W N = O

80.5
10 64.4
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La poblacién de una colonia de bacterias alcanzara 1.28 = 10° . Si la poblacién de la colonia se

duplica cada cuatro horas, ¢,Cual era la poblaciéon hace doce horas?
P(t) = Po * a'/*"
1.28 « 10% = Po * 212/4
1.28 +10% = Po * 23

1.28%10°
°=7 3

Po = 16000 = 1.6 * 10°
Se nos dice que una poblacién se duplica cada 4 horas en el futuro, tendriamos:
Hace 12 horas: X bacterias
Hace 8 horas: 2X bacterias
Hace 4 horas: 4X bacterias
Ahora: X: 8X bacterias

Entonces, en ese periodo de tiempo, la cantidad de bacterias se convierte en 8 veces méas de lo que

comenz6. Ahora podemos dividir 1.28 = 10° para 8 para determinar cul era la poblacién hace 12 horas.

1.28 * 106

= 1.6 * 10°
8 *

Cada afio durante cuatro afios, una especie de insecto aumento su poblacion dentro de una
localidad en un nimero igual a la mitad de la poblacién del afio anterior. Si habia 16.200 insectos
de una especie en la localidad final del periodo de cuatro afios, ¢Cuantos insectos de la especie

se encontraban en la localidad al comienzo del periodo de cuatro afios?

P(t) = Po xat

4

3
16200 = Po * (E)

16200 = P (81)
= * | —
°*\16

Po=(12) «16200
o= (g) -

Po = 3200
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Una poblaciéon de una colonia de bacterias aumenta en un 20% cada 3 minutos. Si a las 9:00 am

la colonia tenia una poblacion de 144,000, ¢, Cual era la poblacién de la colonia a las 8:54 am?

a) 100,000
b) 112,000
c) 120,000
d) 121,000
e) 136,000

P(t) = Po = (1 + )Y/
144,000 = Po * 1.26/3
144,000 = Po * 1.22

144,000 = Po * 1.44

144,000
1.44

= Po =»Po = 100,000

La poblacion de un determinado pueblo aumenta en 50% cada 50 afios. Si la poblacion en 1950 era de

810, ¢ En qué afo era la poblacion 160? Con 2 decimales.

a) 1651
b) 1709
c) 1738
d) 1800
e) 1912

P(t) = Po* (1 + i)/t

810 = 160 * 1.5¢/5°

810
_ t
50 15
5.06 = 1.5¢/50

Usamos la definicion del logaritmo coman: b?=x si y solo si logb(x) = a

t
1 5.06 = —
0815 50
. logg x
Usando la regla de cambio de base: logb(x)= log—b
a
log5.06 ¢
logl5 50
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5.5 Ejercicios complementarios del Capitulo 5

b)

El crecimiento de un cultivo de bacterias es tal que a cada hora se duplica el nimero de las
mismas. En estas condiciones habia 600 bacterias al iniciar el experimento. ¢ Cuantas bacterias

habra en el cultivo cuando transcurra 720 minutos?

N(t) = Ny.at/tr

Ninoska esta estudiando el crecimiento de una poblacion de insectos. Durante la primera
semana hay 400 insectos, la segunda semana hay 1200 y las semanas siguientes se sigue

triplicando la poblacién. ¢ Cuantos insectos habréa para la quinta semana?

N(t) = Ny.at/t"

El decrecimiento de un cultivo de bacterias después de aplicar una dosis de antibiéticos es tal
que a cada hora disminuye (3/6) del nimero de las mismas. En estas condiciones habia 680
bacterias al iniciar el experimento.

¢ Cuantas bacterias habra en el cultivo cuando transcurra 240 minutos?

Esbocé un grafico para P(t) desde t=0 hasta t=8 (horas)

Un estudiante realiza un experimento en laboratorio de biologia y descubre que la proporcién
del nimero de insectos en una poblacién dada que tiene la caracteristica X con respecto al
namero de insectos en la poblaciéon que no tiene la caracteristica X es 5:3, y que 3/8 de los
insectos que tienen la caracteristica x son los insectos machos. ¢ Qué proporcion de la poblacion

total de insectos son insectos machos que tienen la caracteristica X?

69| Page



EBA DE HIPOTESIS Y ESTADISTICA NO PARAMETRICA

.1.2 Prueba de Hipotesis

La hipotesis es una aseveracién o conjetura sobre un conjunto de datos. La prueba de Hipotesis sirve
para la formaciéon de un procedimiento de decision que se base en los datos y que pueda producir una

conclusién acerca de algun sistema cientifico.

Aceptacion o rechazo de hipotesis estadisticas:

Hipotesis nula (Ho): cualquier hipotesis que desea probar
Son complementarias
Hipotesis alternativa (Hi): el rechazo de Ho conduce la hipotesis
alternativa

Se decide si es cierto o0 no
Hipotesis nula= generalmente representa la pregunta que se respondera o la teoria que se probara.

Hipotesis nula Ho anula o se opone a Hi y a menudo es el complemento légico de Hi.
— rechazar Ho a favor de Hi debido a evidencia suficiente en los datos.

Ejemplos

Ho: el tamafio promedio de los cangrejos extraidos cumple la normativa

Hi: el tamafio promedio de los cangrejos extraidos no cumple la normativa

Ho: existe una reduccion del contaminante luego de la aplicacidn del tratamiento

Hi: no existe una reduccion del contaminante luego de la aplicacion del tratamiento

Nivel de significancia: la probabilidad (a) mas alta de rechazar Ho cuando es cierto se llama nivel de

significancia.

Region Critica o de Rechazo: parte de la curva z o de la curva t-student donde se rechaza Ho.

Estadistico de Prueba: un solo nimero calculado a partir de los datos muestrales.

Valor p: probabilidad calculada usando la prueba estadistica.
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Tipos de Pruebas de Hipotesis:
1. de dos colas o bilaterales

2. de una cola o unilateral

1.Para el de unacola aladerecha
El investigador desea comprobar la hipotesis de un valor mayor en el parametro que el de la hipotesis
nula, en este caso el nivel de significancia se carga todo hacia el lado derecho, para definir las regiones

de aceptacién y de rechazo.

Prueba De Hipotesis

Ho: 1 = po

Hai: > o

2.Para el de unacolaalaizquierda

El investigador desea comprobar la hipotesis de que el parametro sea menor que el de la hipétesis nula,
en este caso el nivel de significancia se carga todo hacia el lado izquierdo, para definir las regiones de
aceptacion y de rechazo.

Ho: 1 = Mo

Hai: < o

3.Para el de dos colas

El investigador desea comprobar la hipotesis de un cambio en el parametro, es decir no importa si es
mayor o menor y 0 que se busca es si hay diferencia con el valor planteado. El nivel de significancia se
divide en dos y existen dos regiones de rechazo.

Ho: 1L = Mo

Ha: | # Mo

Si ¢ es conocido y los datos son normales, aplicamos el teorema del limite central y dependiendo de o

se desea probar.

Ho: p=po Hi: p< po una cola a la izquierda
Ho: p=po Hi: u> po una cola a la derecha
Ho: yu=po Hi: y# po dos colas
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X- o ,
Se compara z = 2 con Zoc/ 0 Zy
N 2

6.1.3 Reglas para Rechazar Ho
1. Se selecciona el nivel de significancia « ( o nivel de confianza 1 -«).
2. Encuentra el valor estadistico critico correspondiente (por ejemplo, el Z « en la tabla de la
distribucion normal estandar).
Calcula el valor estadistico de la muestra.

Si Z cae en el rango critico Z «, entonces se echaza Ho.

Ejemplos
Se quiere probar si el compostaje obtenido de los residuos organicos de una zona comercial es de buena
calidad, para lo cual se medira 5 muestras y se comparara las medias muestrales con los pardmetros
estadisticos de temperatura, PH, relacién carbono-nitrégeno y materia organica.
Suponiendo que:
a. la media muestral de temperatura fue de 43.5° y la desviacion muestral fue de 2.9°C.
b. el valor promedio de PH de la muestra fue de 6.8 con una desviacion muestral de
0.31.
c. larelacion promedio de carbono-nitrégeno fue de 24 y la desviacion muestral fue de
5.1%.
d. el promedio de materia organica fue del 29% con una desviacion muestral de 5.1%.

Parametros:
Temperatura >40°
PH >6.5

Relacion C-N >20

Materia Orgénica >25

¢Se puede concluir que el compostaje es de buena calidad si se quiere un nivel de confianza del 95%
de los resultados? Se sabe que los datos se distribuyen normalmente.

1) Primer parametro
X—po  43.5-40

n:5 t == g == 2.9 == 2.70
vn V5

X=43.5°C

S=2.9°C sit>2.132, se rechaza la Ho

1—x= 95% si t<2.132, no se rechaza la Ho

po > 40°C

Ho: p=40°C

Hi: u>40°C
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Conclusién

Se concluye como el estadistico de prueba 2.70 >2.132, entonces se rechaza la Ho, lo que significa que

el compostaje si cumple el nivel de temperatura deseado.

2) Segundo Parametro

Zonas Criticas

«=0.05
t1-x=2.132
V=n-1=5-1=4
1. Plantear Ho e H: 2. Region de rechazol/critico
Ho: p=6.5
«=0.05
H1: u>6.5 Tx=2.132
n=5
X=6.8 sit> 2.132 se rechaza la Ho
s=0.31 sit<2.132, no se rechaza la Ho
u=6.5
1—x=95%

Calcular el estadistico de prueba

_ -y _68-65
t=—"=% =731 —4

Voo 5

Conclusion

2.16 >2.132 — se rechaza Ho

Se rechaza la hipotesis nula. El nivel del PH del compostaje cumple con los parametros.

3) Tercer Parametro

X=24 1.Plantear Ho e Hi 2. Regibn de rechazo/
s=1.12 =

1 >20 Ho: pi=20 «=0.05

n=5 Hi: Ul >20 Tx=2.132

sit>2.132 se rechaza la Ho
si t<2.132, no se rechaza la Ho

Calcular el estadistico de prueba

X—n 24-20
t= S =113 = 7.99 - 799>2132 - serechaza Ho

R

Conclusioén
Se rechaza la hipotesis nula y por consiguiente se acepta la hipotesis alternativa esto quiere decir que

la relacién carbono-nitrégeno es de buena calidad
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4) Cuarto parametro

Ho: p=25%
Hi: p>25%
n=5 sit>2.132 se rechaza la Ho
X=29% =0.29
s=5.1% = 0.051 sit<2.132, no se rechaza la Ho
n:>25%
«=0.05
t«=2.132
X—pu 029-025
b= —<—=—"gos1 7
Vn V5

Se acepta la hipotesis nula, no se puede rechazar ya que no hay evidencia suficiente para rechazarla.

Conclusion
Se concluye que el compostaje cumple con Temperatura, Nitrdgeno y PH, pero no cumple con el

parametro de materia organica para sea un compostaje de buena calidad.

Ejercicio
Se requiere comprobar estadisticamente si los pescadores de los sectores de la ciudad de Guayaquil
(sector A y B) cumplen con las normas ambientales vigentes con respecto al tamafio permitido del
cangrejal para la extraccion, para lo cual se pudo obtener la siguiente informacién durante el muestreo
realizado

a) En el sector A se registro el tamafio de 2500 cangrejos dando un promedio muestral de 8.1 con

una desviacion de 3.07 cm.
b) En el sector B se registré el tamafio de 2900 cangrejos dando un promedio de 6.9 con una

desviaciéon de 3.22 cm

¢Ambos sectores cumplen con la normativa ambiental el cual especifica que el tamafio minimo permitido
de extraccion es de 7cm? Asuma un nivel de confianza del 95% ¢ Existen diferencias en el tamafio de

los cangrejos extraidos entre los sectores Ay B?

a.-
= Ho: u=7
X=8.1 o-H
s=3.07 Hi: p >7
3257,00 «=0.05
1-«: 0.95 t=1.645
_Xow 817 9 17.92 > 1.645
t= = =307 - . - . > 1.
n 2500
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El sector A cumple con la hormativa (se rechaza Ho)

b.' H . =
X=6.9 o =T
s=3.32 Hip>7
n=2500 «=0.05
1-x: 0.95 toc=1.65

X—p 69-7

t= = —1.623 - —1.623 > 1.645

s T332
Vi {2900

el sector B no cumple con la normativa (no se rechaza Ho)

6.2 Valor P de la Prueba
Es la probabilidad de observar un valor externo de la estadistica a prueba y se supone que la hipotesis

nula es cierta
si Ho es cierto y la alternativa es Hi: p < po ¢ Cual es la probabilidad de observar z< -2.417?

El area desde z=-2.41 hacia el externo izquierdo nos da un valor
de 0.00798 por 6 que ese es el valor P

Si p<x — se rechaza Ho

Si p >x— no se rechaza

6.2.1 Calculo de Valores P

Inicio

;Que tipo de

De cola izquierda

Valor p = areaala
izquierda del
estadistico de

prueba

prueba?

Dos colas

;Esta el estadistico de
prueba a la derecha o

Izquierda izquierda del centro?

Valor p = dos
veces el area ala
izquierda del
estadistico de
prueba

Derecha

Valor p = dos
veces el area ala

derecha del
estadistico de
prueba

De cola derecha

Valor p = dreaala
derecha del
estadistico de
prueba




6.3 Comparacion de dos medias poblacionales a través de t-student

Los resultados de un método analitico nuevo se pueden contrastar mediante comparaciéon con los
obtenidos utilizando un segundo método (quiza uno de referencia). En este caso tenemos dos medias
muestrales x,; y x,. Tomando como hipotesis nula que los dos métodos proporcionan el mismo resultado,
es decir Ho: pl= p2, se necesita probar si ( x; - x,) difiere significativamente de cero. (Miller, James;
Miller, 2002)

Ho: pl=p2 Ho: T1=T2
Vs
H1: pl# p2 H1: T1£ T2

Test de normalidad

Para la prueba de normalidad dependera del tamafio de muestra, KS cuando n >= 30 y
Shapiro Wilks n<30

Ho: Los datos siguen una distribucién Normal
Vs

H1: Los datos NO siguen una distribucion Normal

Prueba homogeneidad de Varianzas (LEVENE)

Ho: 01%= g22 - Homocedasticidad

Vs

H1: gi%# 02 - Heterocedasticidad
Ejercicio

A continuacidn, haremos la prueba de hipotesis con media de dos poblaciones utilizando los

datos del ejercicio anterior del tamafio de los cangrejos:

Formulas

XA —xB — do (nA —1)S,% + (nB — 1)Sz2
Z= 1 1 Sp = nA+nB -2

SPna T B

nA:2500 R

nB 2900 Ho: Ma=ie

xA 8.1 Hi: pa# ps

XB 6. si-1.96 <3<1.96 no rechazo Ho, caso contrario se

Sa 3.07 rechaza Ho

Sg 3.32

1-x: 0.95
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(2500 — 1)(3.07)2 + (2900 — 1)(3.32)?

= 3.20

81-69

1 1
2500 T

7z =

(3.20)

conclusién

2500 + 2900 — 2

Si hay una diferencia de tamafio de los cangrejos en los grupos Ay B, se rechaza Ho

Otro ejemplo aplicado

Los datos de la siguiente tabla se refieren a las alturas (en metros) de &rboles en muestras aleatorios e

independientes de dos especies forestales diferentes (1 y 2). Verifique si las alturas medias de los

arboles de las dos especies no difieren entre si, considerandose un nivel de significancia del 5%.

Ho: pl=p2
Vs

H1: ul# p2
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W Infostat/L - Nueva tabla

(La altura promedio de los arboles de las dos especies son iguales)

(La altura promedio de los arboles de las dos especies son diferentes)

Archivo  Edicidn  Datos Resultados Estadisticas  Graficos  Ventanas  Aplicacionss  Avyuda

M Nuevatabla

N

® |

BB
Caso |Especie | Altura (|
1 1
2 1
& 1
4 1
5 1
B 1
7 1
8 1
9 1
10 1
11 1
12 1
13 1
14 1
15 1
16 1
17 1
18 2
19 2
20 2
21 2
22 2
23 2
24 2
25 2
26 2
27 2
28

rrits)

BV B 1C03.30.00 | |



Shapiro-Wilks (modificado)

Variable n Media D.E. W* p(Unilateral D)
Altura (mts) 27 25,67 1,59 0,94 00,3272

Test de normalidad

Para la prueba de normalidad dependera del tamafio de muestra, KS cuando n >= 30 y

Shapiro Wilks n<30, en este caso la muestra es n< 30 por lo que usamos la prueba Shapiro Wilk.

Ho: Los datos siguen una distribucién Normal
Vs
H1: Los datos NO siguen una distribucion Normal

Si p-valor< a rechazo Ho = 0.3272 > 0.05 aceptar Ho

Prueba F para igualdad de varianzas

Variable Grupo(l) Grupo(2) n(l) n(2) Var(l) Var(2) F P prueba
Altura (mts) {1} {2} 17 10 2,38 2,97 0,80 0,6682 Bilateral

Prueba homogeneidad de Varianzas (LEVENE)

Ho: 01%= g22 - Homocedasticidad
Vs
H1: gi%# 02 - Heterocedasticidad

Si p-valor< a rechazo Ho = 0.6682 > 0.05 acepto Ho, es decir tienen igualdad de varianzas

Histograma

Ajuste: Normal 25,667, 2,512)
0,394

0,291 /\
0,19 /

0,10

frecuencia relativa

0,00 . . .
M8 231 2453 255 287 7a 244

Altura (mis)
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Prueba T para muestras Independientes
Variable: Altura (mts) - Clasific: Especies - prueba:Bilateral

Grupo 1 Grupo 2

1 2
n 17 10
Media 25,77 25,49
Media (1) -Media (2) 0,28
LI (95) -1,04
LS (95) 1,60
pHomVar 00,6682
T 0,44
gl 25
p-valor 0,6657

Si p-valor< arechazo Ho > 0.6657 > 0.05 acepto Ho, es decir la media de altura en metros son iguales

estadisticamente lo que concluye que no hay significancia entre las especies forestales.

Los datos de la siguiente tabla se refieren al peso del fruto (gramos) en muestras aleatorios e
independientes de dos variedades de mango, Tommy Atkins y Ataulfo. Verifique si las medias de los

pesos del fruto de los dos arboles de mango no difieren entre si, considerandose un nivel de significancia

del 5%.

Hipotesis

Ho: pl=pu2 (La media del peso del fruto de las dos variedades son iguales)

Vs

H1: pulz p2 (La media del peso del fruto de las dos variedades son diferentes)

W Infostat/L - Nueva tabla_1
Archlvo Edicién Datos Resultados Estadisticas Gréficos Yentanas Aplicaciones Ayuda

He [ mia|as P h===8] fl
Caso Variedad Peso Fruto (gramos)
1 Tornrmy
2 Tamrmy 4000
3 Tamrmy 3250
4 Tomrmy 3350
5 Tamrmy 367.8
B Taommy 3200
7 Tommy 3250
8  Tommy ag4,0
9  Tommy 65,0
10 Tommy 61,0
11 Tommy a2
12 Afaulfo 4010
13 Ataulfo 3990
14 Ataulfo 3950
15 Afaulfo 4010
16 Ataulfo 4030
17 Ataulfo 408,0
18 Ataulfo 410,0
19 Ataulfo 450,0
20 Ataulfo 410,0
21 Ataulfo 4085
22 Ataulfo 4220
23 Ataulfo 4256
24
Real [ Renistros: 242 [n=1 Suma=380,0 Wedia=380,00 DE
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Shapiro-Wilks (modificado)

Variable n Media D.E. W* p(Unilateral D)
Peso Fruto (gramos) 23 384,53 34,80 0,92 0,1705

Test de normalidad

Para la prueba de normalidad dependera del tamafio de muestra, KS cuando n >= 30
Shapiro Wilks n<30

Ho: Los datos siguen una distribucién Normal
Vs
H1: Los datos NO siguen una distribuciéon Normal

Si p-valor< a rechazo HO = 0.1705 > 0.05 aceptar HO

Prueba homogeneidad de Varianzas (LEVENE)

Ho: 01%= g22 - Homocedasticidad
Vs
H1: gi%# 022 - Heterocedasticidad

Si p-valor< a rechazo HO - 0.0.0972 > 0.05 aceptar HO, es decir tienen igualdad de varianzas

Prueba F para igualdad de varianzas

Variable Grupo (1) Grupo(2) n(l) n(2) Var(l) Var (2) F P prueba
Peso Fruto(gramos) {Ataulfo} {Tommy} 12 11 233,01 671,09 0,35 0,0972 Bilateral

Histograma

046 Ajuste: Normai 384,526,1211,357)

0,34
0,23 /_\

0,11 1

frecuencia relativa

L] ™.
0,00

T T T T T 1
3070 33300 3890 3880 41100 43700 4630
Feso Fruto (gramos)
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Variable:Peso Fruto (gramos) - Clasific:Variedad - prueba:Bilateral

Grupo 1 Grupo 2

Ataulfo
n 12
Media 410, 84
Media (1) -Media (2) 55,02
LI(95) 36,78
LS (95) 73,27
pHomVar 0,0972
T 6,27
gl 21
p-valor <0, 0001

Tommy
11
355,82

Si p-valor< a rechazo Ho - 0.0001 < 0.05 rechazo Ho, es decir la media de peso de fruto en gramo

son diferentes estadisticamente lo que concluye que hay significancia entre las variedades de mango.

6.4 Métodos No Paramétricos

No suponen conocimiento de ninguna clase acerca de las distribuciones de las poblaciones subyacentes

y excepto, quizas que estas son continuas.

Métodos paramétricos

Métodos no paramétricos

1 Muestra
2 Muestras

Mas de 2 muestras

Z, t-student
Z, t-student

ANOVA

Prueba de signos
Suma de rangos de Wilcoxon

Kruskal-Wallis

Los ejercicios son tomados de (Walpole Ronald, Myers Raymond, Myers Sharon, 2012)

6.4.1 Prueba de Signos

Se usa para hacer pruebas de hipotesis acerca de la mediana de una poblacion de una variable

continua.

La media es reemplazada por la mediana como el parametro de ubicacion pertinente a probar.

Ho: la mediana poblacional es igual a un valor dado.

Hi: la mediana es menor (mayor o distinto) del valor dado.

Basada en la distribucién binomial con probabilidad de éxito p=1/2

Si ¥ > 0.05 no se rechaza Ho

Si ¥ < 0.05 se rechaza Ho

para calcular se determina las diferencias de los datos con respecto al valor dado de la mediana y se

cuentan los signos positivos y negativos.
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Cuando la hipotesis alternativa (H1) es mayor que y el nimero de diferencias positivas es mayor/ menor

gue las diferencias negativas, entonces el valor p se calcula por:

Hi:ji > jio P, = 2(7)(;)71 +> —( cuando hay mas numeros positivos que negativos)
P, = Z(’;)(;)n +< —(cuando hay mas numeros negativos que positivos)
Hi:ji < fio P=X=x) P, = P(X< x)
Hi: i # fio Valor P = 2P, Valor P = 2P,
+= —> valorP=1

Obs. No se consideran nimeros iguales a la mediana

Ejemplos
1. Los siguientes datos representan el nimero de horas que funciona una maquina antes de
requerir una recarga. 172,2%2,079,173,2%0,176,175,2%0,172,177. a un nivel de significancia
de 0.05 utilice la prueba de signos para probar la hipotesis de que esta maquina funciona con

una mediana de 1.8 horas antes de requerir una recarga.
Ho:i =1.8
Hi: i #1.8
X=3 positivos

Valor p = 2P; [(X < 3) cuandop = 3| =2 [ (™) (2)10] = 2[10C0 + 10C1 + 10C2 + 10C3] (%)10 -

0.3438 > 0.05 si es mayor, no se rechaza Ho.

2. Los siguientes datos representan el tiempo en minutos que un paciente tiene que esperar durante 12
visitas al consultorio de un médico antes de ser atendido:

- - + +
17 15 20 20 32 28
12 26 25 25 35 24

- + + + + +

Utilice la prueba de signos a un nivel de significancia de 0.05 para probar la afirmacién del médico de
que la mediana del tiempo de espera de sus pacientes no es mayor a 20 minutos.

Ho: fi =20
Hi: i < 20
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X=7 signos positivos

n=10

10 (10 1 10 1 10
Valor p = $12,(*%) (3) " = (107 + 10C8 + 10€9 + 10€10) (5) * =0.1718 > 0.05 no se rechaza Ho.

3. Un inspector de alimentos examina 16 latas de cierta marca de jamén para determinar el
porcentaje de impureza externas se registraron los siguientes datos:

24 2.3 3.1 2.2 2.3 1.2 1.0 24

1.7 1.1 4.2 1.9 1.7 3.6 1.6 2.3
Realice una prueba de signos a un nivel de significancia de 0.05 para probar la hipotesis nula de que la
mediana del porcentaje de impureza en esta marca es de 2.5%, en comparaciéon con la hipotesis
alternativa de que la mediana del porcentaje de impurezas no es de 2.5%.
Ho:fi=25
Hi: g #25 valor p= 2 [p(X<=3)]

X = 3 positivos
3 16 1 16
Valor p = 2p, Valor p = 2 %5,(%?) (5)

10
= 2(16C0 + 16C1 + C16C2 + 16C3) (%) =0.021 < 0.05 Se rechaza Ho

4. Setomaron 10 muestras de un bafio de platinado utilizado en un proceso de manufacturacién y
se determind el ph del bafio. Los valores de ph de la muestra son los siguientes:
+ + - + + - + + + +

7.91 7.85 6.82 8.01 7.46 6.95 7.05 7.35 7.25 7.42

Los ingenieros del departamento de manufactura creen que el ph tiene un valor medio de 7.0¢ los datos
de la muestra indican que este anunciado es correcto? Emplee la prueba de hipotesis para comprobar

esta hipotesis.

Ho: i=7.0 Valor P = 2P,
~ 10 (10) (1 10
Hi: f#7.0 Valor P = 2 [ i=8( ; ) (E) ]
10
X=8 nimero de positivos = 2(10C8 + 10C9 + 10C10) (%) =0.1094 > 0.05
n=10 no se rechaza Ho
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6.4.2 Prueba no Paramétricas para dos Muestras
6.4.2.1 Prueba de la suma de rangos de Wilcoxon (prueba U-Mann Whitney)

Aplicada a dos muestras independientes, version no paramétrica de la habitual t-student
La hipotesis nula (Ho) es que la mediana de las dos poblaciones son iguales y la hipotesis (Hi)

puede ser que la mediana de la poblacion 1 sea mayor (menor o diferente) de la mediana de la

poblacion 2.

Pasos

1. Determina el tamafio de la muestra (n1y nz2). Si n1y nz son menores que 20, se considera
muestras pequefias

2. Ordenar los datos en rango, del menor al mayor valor en caso de que existen empates se saca
promedio.

3. Calcular los valores de Uiy U2 de modo que se elija el mas pequefio para comparar con los
valores criticos de U-Mann Whitney de la tabla

4. En caso de muestras grandes (n1y hz mayor a 20) calcular el valor z, pues en estas condiciones
se distribuye normalmente.

5. Decidir si se acepta o rechaza la hipotesis

Lo~ ~ _ ng(ni—1) Lo~ ~ _ ny(ny—1)
H1: 1< j2-» U = nn, +—————R; - Hl: gl > j2 - U, = nqn, +———— R,

2 2

H1: i # [z U = min(U, U2) para determinar se debe sacar U1y U2

niy nz - tamafio respecto de cada muestra

R, y R, — suma de los rangos de las observaciones de las muestras 1y 2 respectivamente

El estadistico U se define como el minimo de Uiy U:. si el valor de U1y U20 U es menor o
igual que el valor critico tabulado, se rechaza la hipotesis nula al nivel de significancia que se
indica en la tabla

U1, U2, U < valor critico de tabla rechaza

En casos mayores a 20 ( n> 20)

mu: media
ay: desviacion estandar

mu = n12n2 oy = ’nlnz(nll;nz+1)
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Ejemplos

1. Un experimento utiliza dos métodos para ensenar a leer a un grupo de 0 nifios de 6 afios, quieren
ingresar por primera vez a la escuela. El experimento quiere demostrar que el procedimiento descrito
por el es el mas efectivo en funcion de la fluidez, comprension, analisis y sintesis cuyos resultados

se muestran

(Ordenar los datos de menor a mayor) para encontrar la suma de rangos

Tradicional (grupo 1) 80 95 25 70 90 — R;=19 ny=5
Inventado por el investigador (grupo 2) 95 100 93 110 45 —R,=36 n,=5
Ho: i1 = fi2
Hi:fin # [i2
565+1
U, = ()(5) + %)— 19 =21
5(6+2 =mi : =
Uz=(5)(5)+7(2 ) _36-4 U= min(21; 4) — U=4

Buscar en la tabla
n,=5 4 > 2 no se rechaza Ho

n,=5

Como U=4 es mayor al criterio de la tabla (valor igual a 2) entonces no se rechaza la hipotesis y se

concluye que los dos métodos dan iguales resultados a un nivel de confianza del 95%.

2. Se encontré que el contenido de nicotina de dos marcas de cigarrillos, medido en miligramos es el
siguiente:
(ordenar los datos de menor a mayor)
Marca A 21 40 6.3 5.4 4.8 3.7 6.1 3.3 5.4 R,=93
Marca B A 0.6 3.1 2.5 4.0 6.2 1.6 2.2 1.9 Rz=78

A un nivel de significancia de 0.5 prueba de hipotesis de que las medianas del contenido de nicotina de

las dos marcas son iguales, en comparacion con la hipotesis alternativa de que son diferentes.



8(9)
U, = (8)(10) + — - 93 =23

8(11)
U, = (8)(10) + —— - 78 =57

U= min(23; 57) — U=23
n= 8 23>17 Si U es menor a U en la tabla entonces rechaza Ho

n,= 10

Se concluye con no hay evidencia estadistica para rechazar la hipotesis nula, por lo que no hay

diferencias entre las dos marcas en el contenido de nicotina.
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6.5 Ejercicios complementarios capitulo 6

1. Enuna comparacion de dos métodos para la determinacién de cromo en muestras de hierba

de centeno se obtuvieron los siguientes resultados (mg kg):

Método 1: Media=1.48, desviacion estandar =0.28
Método 2: Media=2.33, desviacion estandar =0.31

Para cada método se tomaron 5 muestras, utilice un a =5%
a) Plantee las hipotesis

b) ¢Estos dos métodos proporcionan resultados cuyas medias difieren

significativamente?

2. Los siguientes datos proporcionan la recuperacion de bromuro adicionado a muestras con

contenido vegetal, medido mediante un método cromatografico gas-liquido. La cantidad de

bromuro potasico afiadido a cada tipo de vegetal fue la misma.

Tomate | 777 790 759 790 770 758 764 768 762

ug gt

Pepino 782 773 778 765 789 797 782 792 793

ug gt

(Roughan, J. A., Roughan, P. A. and Wilkins, J. P. G. 1983 Analyst 108:742)

a) Contrastar si la recuperacion en los dos vegetales tiene varianzas que difieren
significativamente
b) Contrastar si las tasas de recuperacion medias difieren significativamente
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Tablas Estadisticas

Las tablas estadisticas de este texto son una cortesia las cuales agradecemos, fueron tomadas de la
Universidad Nacional de Quilmes.
http://materias.ung.edu.ar/pye/Trabajos%20Pr%C3%Alcticos/Tablas%20de%20Estadistica.pdf

Tabla A-6 Valores criticos del coeficiente de Correlacion r de Pearson

n a=.05 a=.01
4 .950 999
S .878 959
6 811 917
7 754 .875
8 .707 .834
9 .666 .798

10 632 765

11 602 T3S

12 576 .708

13 553 .684

14 532 661

15 S14 641
16 497 623

17 482 .606

18 468 .590

19 456 575

20 444 561

25 .396 505

30 361 463

35 335 430

40 312 402

45 294 378

50 279 .361

60 254 .330

70 236 .305

80 220 286

90 207 .269

100 196 256

NOTA: Para probar H;: p = 0 contra H;: p # 0,
se rechaza H; si el valor absoluto de » es mayor
que el valor critico que se indica en la tabla.
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Tabla 1. Distribucion normal (0; 1). P (X > a)

0,08

0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,09
0,0| 0,5000 0,4960 0,4920 0,4880 0,4841 0,4801 0,4761 0,4721 0,4681 0,4641
0,1| 0,4602 0,4562 0,4522 0,4483 0,4443 0,4404 0,4364 0,4325 0,4286 0,4247
02| 04207 0,4168 0,4129 0,4091 0,4052 0,4013 0,3974 0,3936 0,3897 0,3859
03| 0,3821 0,3783 0,3745 0,3707 0,3669 0,3632 0,3594 0,3557 0,3520 0,3483
0,4 0,3446 0,3409 0,3372 0,3336 0,3300 0,3264 0,3228 0,3192 0,3156 0,3121
0,5| 0,3085 0,3050 0,3015 0,2981 0,2946 0,2912 0,2877 0,2843 0,2810 0,2776
06] 02743 0,2709 0,2676 0,2644 0,2611 0,2579 0,2546 0,2514 0,2483 0,2451
0,7 0,2420 0,2389 0,2358 0,2327 0,2297 0,2266 0,2236 0,2207 0,2177 0,2148
0,8} 02119 0,2090 0,2061 0,2033 0,2005 0,1977 0,1949 0,1922 0,1894 0,1867
0,9 0,1841 0,1814 0,1788 0,1762 0,1736 0,1711 0,1685 0,1660 0,1635 0,1611
1,0] 0,1587 0,1563 0,1539 0,1515 0,1492 0,1469 0,1446 0,1423 0,1401 0,1379
1LI| 0,1357 0,1335 0,1314 0,1292 0,1271 0,1251 0,1230 0,1210 0,1190 0,1170
12| o0,1151 0,1131 0,1112 0,1094 0,1075 0,1057 0,1038 0,1020 0,1003 0,0985
1,3| 0,0968 0,0951 0,0934 0,0918 0,0901 0,0885 0,0869 0,0853 0,0838 0,0823
1,4 0,0808 0,0793 0,0778 0,0764 0,0749 0,0735 0,0721 0,0708 0,0694 0,0681
1,5 | 0,0668 0,0655 0,0643 0,0630 0,0618 0,0606 0,0594 0,0582 0,0571 0,0559
1,6 | 00548 0,0537 0,0526 0,0516 0,0505 0,0495 0,0485 0,0475 0,0465 0,0455
1,7] 0,0446 0,0436 0,0427 0,0418 0,0409 0,0401 0,0392 ~ 0,0384 0,0375 0,0367
1.8 | 00359 0,0352 0,0344 0,0336 0,0329 0,0322 0,0314 0,0307 0,0301 0,0294
1,9 0,0287 0,0281 0,0274 0,0268 0,0262 0,0256 0,0250 0,0244 0,0239 0,0233
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Tabla 1 (Continuacion). Distribucion normal (0; 1). P (X > a)

a
0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09
2,0 0,0228 0,0222 0,0217 0,0212 0,0207 06,0202 0,0197 0,0192 0,0188 0,0183
2,1 0,017% 0,0174 0,0170 0,0166 0,0162 0,0158 0,0154 0,0150 0,0146 0,0143
2,2 0,0139 0,0136 0,0132 0,0129 0,0125 0,0122 0,0119 0,0116 0,0113 0,0110
2.3 0,0107 0,0104 0,0102 0,0099 0,0096 0,0054 0,00%91 0,0089 0,0087 0,0084
2,4 0,0082 0,008¢ 0,0078 0,0076 0,0073 0,0071 0,0070 0,0068 0,0066 0,0064
2,5 0,0062 0,0060 0,0059 0,0057 0,0055 0,0054 0,0052 0,0051 0,0049 0,0048
2,6 0,0047 0,0045 0,0044 0,0043 0,0042 0,0040 0,0039 0.,0038 0,0037 0,0036
2,7 0,0035 0,0034 0,0033 0,0032 0,0031 0,0030 0,0029 0,0028 0,0027 0,0026
2,8 0,0026 0,0025 0,0024 0,0023 0,0023 0,0022 0,0021 0,0021 0,0020 0,0019
2,9 0,0019 0,0018 0,0018 ,0017 0,0016 0,0016 0,0015 0,0015 0,0014 0,0014
3,0 0,0014 0,0013 0,0013 0,0012 0,0012 0,0011 0,0011 0,0011 0,0010 0,0010
3,1 0,0010 0,0009 (,0009 0,0009 0,0009 0,0008 0,0008 0,0008 0,0007 0,0007
3.2 0,0007 0,0007 0,0006 0,0006 0,0006 0.0006 0,0006 0,0003 0,0005 0,0005
33 0,0005 0,0005 0,0005 0,0004 0,0004 0,0004 - '0,0004 0,0004 0,0004 0,0004
3,4 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0002
3,5 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 06,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002
3,6 0,0002 0,0002 0,0002 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
3,7 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 (,0001
3.8 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
39 0,0001 0,0001 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
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Tabla 2. Distribucién X2. P (X2 > a)

a
Grados de Probabilidades
libertad
0,99 0,975 0,95 0,90 0,75 0,50 0,25 0,10 0,05 0,025 0,01

1 1,571* 9,821* 39,320% 0,016 0,102 0,455 1,323 2,706 3,841 5,024 6,635
2 0,020 0,051 0,103 0,211 0,575 1,386 2,773 4,605 5,991 7,378 9,210
3 0,115 (0,216 0,352 (0,584 1,213 2,366 4,108 6,251 7,815 9,348 11,345
4 0,297 0,484 0,717 1,064 1,923 3,357 5,385 7,779 9,488 11,143 13,277
5 0,554 0,831 1,145 1,610 2,675 4,351 6,626 9,236 11,070 12,833 15,086
6 0,872 1,237 1,635 2,204 3,455 5,348 7,841 10,645 12,592 14,449 16,812
7 1,239 1,690 2,167 2,833 4,255 6,346 9,037 12,017 14,067 16,013 18,475
8 1,646 2,180 2,733 3,490 5,071 7,344 10,219 13,362 15,507 17,535 20,090
9 2,088 2,700 3,325 4,168 5,899 8,343 11,389 14,684 16,919 19,023 21,666
10 2,558 3,247 3,940 4,865 6,737 9,342 12,549 15,987 18,307 20,483 23,209
11 3,053 3,816 4,575 5,578 7,584 10,341 13,701 17,275 19,675 21,920 24,725
12 3,571 4,404 5,226 6,304 8,438 11,340 14,845 18,549 21,026 23,337 26,217
13 4,107 5,009 5,892 7,041 9,299 12,340 15,984 19,812 22,362 24,736 27,688 -
14 4,660 5,629 6,571 7,790 10,165 13,339 17,517 21,064 23,685 26,119 29,141
15 5,229 6,262 7,261 8,547 11,036 14,339 18,2453 22,307 24,996 24,788 30,578
16 5,812 6,908 7,962 9,312 11,912 15,338 19,369 23,542 26,296 28,845 32,000
17 6,408 7,564 8,672 10,085 12,792 16,338 20,489 24,769 27,587 30,191 33,409
18 7,015 8,231 9,390 10,865 13,675 17,338 21,605 25,989 28,869 31,526 34,805
19 7,633 8,907 10,117 11,651 14,562 18,338 22,718 27,204 30,143 32,852 36,191

* Dividir entre 1000.
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Tabla 2 (Continuacién). Distribucion X2. P (X2 > a)

a
Probabilidades
Grados de
libertad
0,99 0,975 0,95 0,90 0,75 0,50 0,25 0,10 0,05 0,025 0,01
20 8,260 9,591 10,851 12,443 15,452 19,337 23,828 28,412 31,410 34,170 37,566
21 8,897 10,283 11,591 13,240 16,344 203,337 24 935 29,615 32,670 35,479 38,932
22 9,542 10,982 12,338 14,041 17,240 21,337 26,039 30,813 33,924 36,781 40,289
23 10,196 11,688 13,090 14,848 18,137 22,337 27,141 32,007 35,172 38,076 41,638
24 10,856 12,401 13,848 15,659 19,037 23,337 28,241 33,196 36,415 39,364 42,080
25 11,524 13,120 14,611 16,473 19,939 24,337 29,339 34,382 37,652 40,646 44,314
26 12,198 13,844 15,379 17,292 20,843 25,336 30,434 35,563 38,885 41,923 45,642
27 12,879 14,573 16,151 18,114 21,749 26,336 31,528 36,741 40,113 43,194 46,963
28 13,565 15,308 16,928 18,939 22,657 27,336 32,620 37,916 41,337 44 461 48,278
29 14,256 16,047 17,708 19,768 23,567 28,336 33,711 39,087 42,557 45,722 49,588
30 14,954 16,791 18,493 20,599 24,478 29,336 34,800 40,256 43,773 46,979 50,892
40 22,164 24,433 26,509 29,050 33,660 39,335 45,616 51,805 55,758 59,342 63,691
50 29,707 32,357 34,764 37,689 42,942 49,335 56,334 63,167 67,505 71,420 76,154
60 37,485 40,482 43,188 46,459 52,294 59,335 66,981 74,397 79,082 83,298 88,379
70 45,442 48,758 51,739 55,329 61,698 69,334 77,577 85,527 90,531 95,023 100,425
80 53,540 57,153 60,391 64,278 71,144 79,334 88,130 96,578 101,879 106,629 112,329
20 61,754 65,647 69,126 73,291 80,625 89,334 98,650 107,565 113,145 118,136 124,116
100 70,065 74,222 77,929 82,358 90,133 99,334 109,141 118,498 124,342 129,561 135,807

* Dividir entre 1000.
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Tabla 3. Distribucién t de Student. P [t (n) > a]

a
Grados de Probabilidades
libertad
0,40 0,25 0,15 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005
1 0,3249 1,0000 1,9626 3,0777 6,3138 12,7062 31,8205 63,6567
2 0,2887 0,8165 1,3862 1,8856 2,9200 4,3027 6,9646 9,9248
3 0,2767 0,7649 1,2498 1,6377 2,3534 3,1824 4,5407 5,8409
4 0,2707 0,7407 1,1896 1,5332 2,1318 2,7764 3,7469 4,6041
5 0,2672 0,7267 1,1558 1,4759 2,0150 2,5706 3,3649 4,0321
6 0,2648 0,7176 1,1342 1,4398 1,9432 2,44692 3,1427 3,7074
7 0,2632 0,7111 1,1192 1,4149 1,8946 2,3646 2,9980 3,4995
8 0,2619 0,7064 1,1081 1,3968 1,8595 2,3060 2,8965 3,3554
9 0,2610 0,7027 1,0997 1,3830 1,8331 2,2622 2,8214 3,2498
10 0,2602 0,6998 1,0931 1,3722 1,8125 2,2281 2,7638 3,1693
11 0,2596 0,6974 1,0877 1,3634 1,7959 2,2010 2,7181 3,1058
12 0,2590 0,6955 1,0832 1,3562 1,7823 2,1788 2,6810 3,0545
13 0,2586 0,6938 1,0795 1,3502 1,7709 2,1604 2,6503 3,0123
14 0,2582 0,6924 1,0763 1,3450 1,7613 2,1448 2,6245 2,9768
15 0,2579 0,6912 1,0735 1,3406 1,7531 2,1314 2,6025 2,9467
16 0,2576 0,6901 1,0711 1,3368 1,7459 2,1199 2,5835 2,9208
17 0,2573 0,6892 1,0690 1,3334 1,739 2,1098 2,5669 2,8982
18 0,2571 0,6884 1,0672 1,3304 1,7341 2,1009 2,5524 2,8784
19 0,2569 0,6876 1,0655 1,3277 1,7291 2,0930 2,5395 2,8609
20 0,2567 0,6870 1,0640 1,3253 1,7247 2,0860 2,5280 2,8453
21 0,2566 0,6864 1,0627 1,3232 1,7207 2,0796 2,5176 2,8314
22 0,2564 0,6858 1,0614 1,3212 1,7171 2,0739 2,5083 2,8188
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Tabla 3 (Continuacion). Distribucion t de Student. P [t (n) > a]

Probabilidades

Grados de
libertad i
0,40 0,25 0,15 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005
23 0,2563 0,6853 1,0603 1,3195 1,7139 2,0687 2,4999 2,8073
24 0,2562 0,6848 1,0593 1,3178 1,7109 2,0639 2,4922 2,7969
25 0,2561 0,6844 1,0584 1,3163 1,7081 2,0595 2,4851 2,7874
26 0,2560 0,6840 1,0575 1,3150 1,7056 2,0585 2,4786 2,7787
27 0,2559 0,6837 1,0567 1,3137 1,7033 2,0518 2,4727 2,7707
28 0,2558 0,6834 1,0560 1,3125 1,701 2,0484 2,4671 2,7633
29 0,2557 0,6830 1,0553 1,3114 1,6991 2,0452 2,4620 2,7564
30 0,2556 0,6828 1,0547 1,3104 1,6973 2,0423 2,4573 2,7500
35 (,2553 00,6816 1,0520 1,3062 1,6896 2,0301 2,4377 2,7238
40 0,2550 0,6807 1,0500 1,3031 1,6839 2,0211 2,4233 2,7045
45 0,2549 0,6800 1,0485 1,3006 1,6794 2,0141 2,4121 2,6896
50 0,2547 0,6794 1,0473 1,2987 1,6759 2,0086 2,4033 2,6778
60 0,2545 0,6786 1,0455 1,2958 1,6706 2,0003 2,3901 2,6603
70 0,2543 0,6780 1,0442 1,2938 1,6669 1,9944 2,3808 2,6479
80 0,2542 0,6776 1,0432 1,2922 1,6641 1,9901 2,3739 2,6387
90 0,2541 0,6772 1,0424 1,2910 1,6620 1,9867 2,3685 2,6316
100 0,2540 0,6770 1,0418 1,2901 1,6602 1,9840 2,3642 2,6259
120 0,2539 0,6765 1,0409 1,2886 1,6577 1,9799 2,3578 2,6174
150 0,2538 0,6761 1,0400 1,2872 1,6551 1,9759 2,3515 2,6050
200 0,2537 0,6757 1,0391 1,2858 1,6525 1,9719 2,3451 2,6006
300 0,2536 0,6753 1,0382 1,2844 1,6499 1,9679 2,3388 2,5923
) 0,2533 0,6745 1,0364 1,2816 1,6449 1,9600 2,3263 2,5758
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Tabla 4. Distribuciéon F de FISHER. P [F (m; n) > a] = 0,001

a
Grados de Grados de libertad del numerador

libertad del

denominador 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 15 p) bt 30 40 60 120 ®
1 4053 50007 S404*  SA2E* ST6A* SRSOY 5020 SOBI*  G023* 6056 GIOTF  6ISBE G209t 6235 6261 6IET* 63I3* 6340 6366
2 28,50 999,00 99920 99520 99930 999,30 999,40 999,40 99940 999,40 999,40 99940 99940 999,50 999,50 999,50 99950 995,50 999,50
3 61,00 14850 M0 13700 14,60 13280 13160 130,60 1990 12920 12830 12740 126,40 12550 12540 12500 12450 1M00 12350
4 04 6125 5618 5344 SLTL 5053 4966 4900 4847 4805 4741 4676 4610 45,77 4543 090 4TS M4 405
5 408 3120 3320 3,09 2975 2884 2816 64 M 2692 %41 201 B30 2514 28 ME  MB3 M06 19
6 B M BW 19 080 W03 1946 1903 1869 1841 1790 1756 IR 1689 1667 1644 1621 159 15,75
7 925 20,69 1877 17,19 1620 1552 1S02 1463 1433 1408 1371 133 1293 1273 1253 103 1L 1191 1,70
8 B4 1849 1583 1439 1349 1286 1240 1204 ILTT 1L 119 1084 1048 1030 1001 992 413 983 9
9 0% 1639 13% 125 170 1,13 1070 1037 10,00 989 957 924 &% 872 &% &y 519 800 78
10 20,06 1490 12,55 11,8 1048 992 952 920 8%  &TT 845 &3 180 16 147 10 LR 6 676
1 960 D8 156 1935 958 905 B 83 812 18 TE TR T 685 688 652 63 617 60
12 1864 1257 1080 963 889 838 800 M T4 1W® 00 671 640 625 609 391 57 559 54
13 1780 1231 1021 9407 835 TR A9 7N 698 680 652 623 593 ST 56y S4T 530 Sl4 497
14 7,04 1,78 973 E&2 79 743 708 680 658 640 613 385 5% sS4l 525 S0 494 47T 44

* Multiplicar por 100.
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Tabla 4 (Continuacion). Distribucion F de FISHER. P [F (m; n) > a] = 0,001

Grados de Grados de libertad del numerador
libertad del
denominador | | 2 3 4 5 6 7 8 g 10 oW u 0 4 0 18w
1§ 1639 11,14 9.4 §,23 137 7,09 6,74 6,47 6,26 6,08 581 5 5.25 510 4,95 480 464 447 4,31
13 16,12 10,97 .00 1.94 1,27 6,81 6,46 6,19 5,98 38 353 521 4,99 4,85 4,70 454 4,39 42 4,06
17 15,72 10,66 L] 7.68 7,02 6,36 6,22 5,96 575 358 i3 5,05 4,78 4,63 443 43 4,18 40 3.85
18 1538 10,39 8,46 746 6,81 6,35 6,02 5,76 5,56 5,39 513 487 4,59 4,45 4,30 4,15 4,00 3.5 3,67
19 1508 10,16 8,28 7,26 6,62 6,18 5.8 559 53 5,22 497 4,70 4,43 4,2 4,14 1,99 3,84 368 35
i 14,82 9,95 810 710 6,46 6,02 5,69 344 5,24 5,08 482 4,56 4,29 4,15 4,00 186 370 3,54 338
M| 14,39 9,77 1,94 6,95 6,32 588 3,56 531 §11 495 4,70 4,44 4,17 4,0 3,88 14 138 342 326
2 14,38 9.6l 7,86 6,81 6,19 5,76 5,44 5,19 499 4.83 458 4.3 4,06 19 3,78 31,63 148 L)) 15
3 14,18 §47 7,67 6,69 6,08 5,65 53 5,09 4,89 4,73 4.48 423 319 iR 368 19 1R 322 3,0
4 14,03 9.34 7,55 6,39 5,98 555 523 4,99 4,80 4,64 439 4,14 187 M 3,59 343 129 3,14 297
25 13,88 9,22 7,45 6,49 3.8 5,46 5,15 491 471 4,36 431 4,06 3,79 3,66 35 337 in 3,06 2,59
26 13,74 9,12 736 6,41 580 538 507 4,83 4,64 4,48 4.2 3,99 i 358 L4 3,30 3138 2.9 2.82
n 13,61 6,02 121 6,33 i 5,3 5,00 476 4,57 441 4,17 392 3,66 3.52 118 123 3,08 292 275
23 13,50 8.93 119 6,23 5,66 5,24 4,93 4,69 4,50 435 4,11 1% 3,60 346 32 3,18 3,02 2,86 2,69
29 13,39 g.85 712 6,16 5,59 518 4,87 4.6 4,45 429 4,08 180 3,54 341 kW) 3,12 257 2.8 2.64
30 13,29 8,77 7,05 6,12 3,53 512 4.8 438 4,19 4,24 4,00 n 349 3% 122 307 292 2,76 2,59
40 12,61 825 6,60 5,70 5,13 473 4,44 4,11 4,02 3 164 3,40 3,15 3,01 1,87 2,73 257 24 2,53
£ 11,97 1,76 6,17 5.3 4,76 43 4,09 187 1,69 3,54 331 3,08 2,83 2,69 2,58 141 2,25 208 1,89
120 11,38 132 579 4,95 442 4,04 377 3355 3,38 34 302 2,78 PAL 2,40 2,26 21 1,98 1,7 1,54
x© 10,83 6,91 542 4,62 4,19 374 347 7 3,10 2,96 214 25 207 2,13 1,9% 1,84 1,66 1,45 100

* Multiplicar por 100.
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Tabla 4 (Continuacion). Distribucion F de FISHER. P [F (m; n) > a] = 0,005

a
Grados de Grados de libertad del numerador
libertad del
denominador | | 2 ] 4 5 6 7 8 4 10 12 15 20 U 30 4 60 120 ©
1 16211,00 20000,00 21615,00 22500,00 23056,00 23437,00 23715,00 23925,00 24091,00 24224,00 24426,00 24630,00 24836,00 24940,00 25044,00 25148,00 25253,00 25359,00 25465,00
2 198,50 199,00 19920 199,20 19930 199,30 19940 19940 19940 199,40 19040 (9940 199,40 199,50 199,50 199,50 199,50 198,50 199,50
3 55,55 4980 4747 4649 4539 4484 4443 4413 4388 43,69 4339 4308 4 L8 4247 423 415 499 4.8
4 33 2628 WX N18 N4 A9 26 2038 M4 2097 WA 04 2007 200 198 1975 196 1947 9%
5 N8I 1653 155 1494 1450 1420 13% 13,77 1362 1338 13,15 1290 1278 1266 1253 1240 1227 QL4
[} 1863 1454 1292 1203 1146 1,07 1079 10,57 1039 10,25 10,03 981 9.59 947 9,36 9,24 9.12 9,00 8,88
7 le,24 1240 1088 1005 52 9,16 8,39 8,68 8,51 8,38 8,18 197 7,75 7,65 7,53 142 131 719 7,08
8 14,69 11,04 9,60 8.8l 8,30 1.9 7.69 7,50 7.34 121 7,01 6,81 6,61 6,50 6,40 6,29 6,18 6,06 5,93
9 13,61 16,11 8,72 7.9 147 113 6,88 6,69 6,54 6,42 6,2 6,03 5,83 573 562 552 541 530 519
10 12,83 9,43 8,08 T34 6,87 6,54 6,30 6,12 5,97 585 5,66 5,47 5,21 517 5,07 4,97 485 413 4,64
1l 12,3 8,91 7.60 6,88 6,42 6,10 5,86 5,68 5,54 5,42 5,4 5,05 4,86 4,7 4,65 4,53 4,44 434 43
12 11,75 8,51 .23 6,52 6,07 5,76 552 8315 5,20 5,00 4,91 4,72 4,53 443 4,33 4,23 4,12 4,01 3,90
13 1137 8,19 6,93 6,23 5719 5,48 5,28 5,08 4,94 48 4,64 4,46 4,27 4,17 4,07 397 187 3,76 365
14 11,06 792 6,68 6,00 5,36 5,26 5,03 4,86 47 4,60 4,43 4,25 4,06 3,9% 3,86 376 366 3,55 14

* Multiplicar por 100.
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Tabla 4 (Continuacion). Distribucion F de FISHER. P [F (m; n) > a] = 0,005

a
Grados de Grados de libertad del numerador
libertad del
denominador | 2 } 4 § 6 7 8 5 0 on 0 ¥ 0 0 0 1w

15 16,80 1.9 6,48 5,80 53 507 485 467 454 442 4,28 4,07 188 379 LN R 3,48 37 3,26
16 10,38 751 630 564 52U 4,91 4,69 4,52 438 4 410 10 m 164 N M RXE) in 3l
17 10,38 7,35 616 550 507 4] 456 439 425 414 310 3,78 16l 33 34 33 32 310 298
18 10,22 7.2 6,03 5.3 49 466 444 4,28 414 40 3,86 3,68 3,50 3,40 130 32 00 2% 287
19 10,07 7,09 592 §.21 485 45 44 4,18 404 39 3,76 3,59 3.40 331 32 3 300 289 278
20 9,94 6,99 582 517 47 447 426 4,09 3,9 3,85 1,68 i 31 2 12 30m 2,92 281 2.69
21 983 689 573 5,09 468 439 418 401 3,88 LR 360 143 114 3,15 3,05 2,95 18 2N 2,61
2 91 6,81 565 502 4,61 43 4l 394 38 3,7 I 1% 38 3,08 2,9 288 71 266 2,58
23 5,63 6,73 538 4% 43 426 408 3,88 375 3,64 47 R U N VAR X 2,92 282 N 260 248
A 9,55 666 3352 48 449 420 199 18 1,69 1,59 142 128 3,06 297 28 17 266 13 24}
25 9,48 6,60 5,46 4,84 443 4,15 3.9 L) 1,64 154 LY, 3,20 in 292 82 2n 2,61 250 2%
2% 941 6,54 54l 4,79 4,38 416 38 i1 360 349 13 3,15 297 87 1 e 236 248 PRE
27 934 6,49 53 47 43 4066 3,85 3,69 3,56 3,45 3,28 311 2,93 2,83 PNE 2,63 2,52 241 2,28
28 9,28 64 512 4,70 43 401 k| 365 358 34l 35 07 289 2,79 69 13 248 137 2,25
b 823 640 528 466 4,26 19 i 361 348 138 1 04 28 276 266 2.5 2,45 23 2
0 9,18 6,35 54 462 42 395 N 158 3,45 334 318 3,0 .82 2,73 263 252 242 2% 218
40 8,83 6,07 498 437 19 b 351 33 2 112 295 178 260 250 240 230 218 206 1,9
60 8,49 579 4N 4,14 376 349 329 113 0 2,90 24 151 2% 29 L9 18 196 1,83 1,69
120 818 S84 450 3 3.55 328 3,00 2,93 281 201 25 L3 2,18 2,09 1,98 1,87 1,75 1,61 143
© 7,58 510 428 n 3,35 0 2% 24 2,62 2.5 2,36 219 200 1,50 1,79 1,67 1,53 1,36 1,00

* Multiplicar por 100.
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Tabla 4 (Continuacion). Distribucion F de FISHER. P [F (m; n) > a] = 0,01

a
Grados de Grados de libertad del numerador
libertad del
denominador | 3 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 15 20 24 0 40 6 120 =
1 4032,00 4999,50 3403,00 5625,00 3764,00 5859,00 5928,00 5982,00 6022,00 6056,00 6106,00 6157,00 6209,00 6235,00 6261,00 6287,00 6313,00 6399,00 6366,00
2 98,50 99,00 99,17 9925 9930 99,33 99,36 9937 99,39 9940 9942 9943 9945 9946 99,47 99,47 9048 9949 99,50
3 34,12 30,82 2946 2871 2824 2791 767 2749 271,35 1013 2705 2687 26,69 26,60 26,50 2641 26,32 2622 26,13
4 21,20 18,00 1669 1598 1552 1521 1498 1480 4,66 14,55 14,37 1420 14,02 13,93 13,84 13,75 13,65 13,5 13,46
b 16,26 13,27 12,06 11,39 1097 10,67 10,46 10,29 10,06 10,05 98 972 955 947 938 929 920 911 902
b 13,75 10,92 978 9,15 8,75 8,47 8,26 810 798 787 7,72 715 140 731 7,22 114 706 697 6,88
7 [2,25 955 845 7,85 746 7,19 699 684 772 662 647 631 616 607 3599 591 582 574 5,65
8 11,26 865 75 701 663 637 618 60 591 581 567 552 536 528 520 512 503 495 4,86
9 10,5 802 699 642 606 58 561 547 535 526 511 496 481 473 465 457 448 440 431
10 10,046 7,56 6,55 59% 564 539 520 506 4,94 485 471 45 441 433 425 417 408 4,00 391
il 965 721 622 567 532 507 48 474 463 454 440 425 410 402 354 18 378 369 360
12 933 693 595 541 506 482 464 450 439 430 416 400 38 378 30 3,62 354 345 166
13 907 670 574 521 486 462 444 430 419 410 39 382 366 359 351 343 33 325 L7
14 886 651 556 5,04 469 446 428 4,04 403 3,94 38 366 351 343 335 320 318 39 300

* Multiplicar por 100.
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Tabla 4 (Continuacion). Distribucion F de FISHER. P [F(m; n) >a] =0,01

a
Grados de Grados de libertad del numerador
libertad del
denominador | 1 2 3 4 5 6 1 8 9 10 12 15 20 24 10 40 80 120w

15 8,68 6,36 542 489 456 432 414 400 389 380 367 352 W 329 32 3130 305 29 2,87

16 8,53 623 529 477 444 420 403 38 37 369 355 341 326 318 310 302 293 .84 203

17 840 611 5,18 467 44 410 393 3,79 368 359 346 331 316 308 300 252 283 2,715 2,63

18 8,29 601 500 458 425 401 38 371 360 351 337 313 308 3,00 292 284 275 2,66 2,57

19 818 593 500 450 417 39 377 363 352 343 330 315 300 292 284 276 2,67 2358 249

20 8,10 585 494 443 410 387 370 336 346 337 323 309 294 286 27 269 261 252 242

21 8,00 578 487 437 404 381 364 351 340 33 317 3,03 288 280 272 264 155 246 2,36

22 795 572 482 431 399 376 359 345 335 326 312 298 283 275 2,67 1,38 250 240 23

2 788 566 476 426 39 371 354 341 330 32 307 293 28 2 262 254 245 235 226

| 782 560 472 42r 390 367 350 33 326 317 3,03 289 274 266 158 249 240 231 22

25 777557 468 418 3185 363 346 332 322 313 299 285 270 262 234 245 236 227 LIY

26 7720553 464 4,14 382 359 342 329 318 309 2% 281 266 2,58 230 242 233 2D 2,13

27 768 549 460 411 378 356 339 326 3,05 306 293 278 263 255 247 238 229 L2 2,10

28 7,64 545 457 407 375 353 336 323 34 303 29 275 260 252 244 23 126 LIV 2,06

29 7,60 542 454 4 373 350 3330 320 309 3,00 287 273 257 249 241 433 2 214 2.0

30 756 539 451 402 370 347 330 3,17 3,07 298 284 270 255 247 239 230 211 211 20

40 731 518 431 38 351 329 302 299 8% 280 266 252 237 229 220 11 2,02 192 L&

60 708 498 413 365 33 3120 295 182 47 163 250 235 220 202 203 194 184 173 160
120 685 479 395 348 317 2% 279 266 256 247 234 219 203 195 18 1,7 166 1,53 138

© 663 461 378 332 302 28 264 251 241 232 218 204 188 L79 170 189 147 132 1,00

* Multiplicar por 100.
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Tabla 4 (Continuacion). Distribucion F de FISHER. P [F (m; n) > a] = 0,025

ad
Grados de Grados de libertad del numerador
libertad del
denominador 1 2 3 4 3 6 7 8 9 10 12 15 20 24 30 40 60 120 o
1 647,80 799,50 864,20 899,60 921,80 937,10 948,20 956,70 963,30 968,60 976,70 984,50 993,10 997,20 1001,00 1006,00 1010,00 1014,00 1018,00
2 38,51 39,00 39,17 39,25 139,30 39,33 39,36 39,37 39,39 39,40 39,41 139,43 39,45 3946 39,46 3947 3948 3949 39,50
3 17,44 16,04 15,44 1510 14,88 14,73 14,62 14,54 14,47 14,42 14,34 14,25 14,17 14,12 14,08 14,04 13,99 13,95 13,9
4 12,22 10,65 998 960 93 920 9,07 898 8% &84 8,75 866 856 8,51 8,46 8,41 8,36 8131 8,26
5 10,01 8,43 776 7,39 7,15 698 6,85 6,76 6,68 6,62 6,52 643 633 628 623 6,18 6,12 6,07 6,02
6 881 7,26 6,60 6,23 599 58 570 3560 552 546 537 527 517 5,12 507 5,01 496 490 4,85
7 8,07 6,54 589 552 529 5,12 49 49 4,82 476 4,67 4,57 4,47 442 436 431 425 420 4,14
8 757 6,06 5,42 5,05 4,82 4,65 4,53 443 436 4,30 420 4,10 4,00 3,95 3,8 3,84 378 3,73 3,67
9 7,21 5,71 508 4,72 448 432 420 4,10 4,03 3,96 387 3,77 367 3,61 3,56 3,51 3,45 339 3,33
10 6,94 546 483 447 424 407 395 3,85 3,78 3,72 3,62 3,52 3,42 337 33 3,26 320 3,14 3,08
11 6,72 526 4,63 4,28 4,04 3,88 3,76 3,66 359 3,53 3,43 3,33 3,23 3,17 3,12 3,06 3,00 294 288
12 6,55 5,10 4,47 4,12 38 3,73 360 3,51 344 337 3,28 3,18 3,07 3,02 29 291 2,85 2,79 272
13 6,41 ‘4,97 435 4,00 3,77 3,60 348 3,39 331 325 315 3,05 295 289 284 278 2,72 266 2,60
14 6,30 4,86 4,24 389 3,66 3,50 3,38 329 321 3,15 3,05 295 2,84 279 273 2,67 216l 2,55 2,49

* Multiplicar por 100.
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Tabla 4 (Continuacién). Distribucion F de FISHER. P [F (m; n) > a] =0,025

a
Grados de Grados de libertad del numerador
libertad del
denominador | 1 2 3 4 5 6 7 8§ 9 10 12 15 20 24 30 40 6 120
13 6,20 4,77 4,15 3,80 3,58 341 329 320 3,12 3,06 296 28 276 270 264 2,59 2,52 2,46 2,40
16 6,12 469 408 3,73 3,50 3,34 322 3,12 305 2,99 2,89 2,79 2,68 263 2,57 25t 245 238 2,32
i7 6,04 4,62 401 366 3,44 3,28 3,16 3,06 298 292 2,8 272 262 236 2,50 244 238 23 2,25
18 598 456 395 3,61 3,38 3,22 3,10 300 293 287 2,77 267 2,5 2,50 244 238 232 2,26 2,19
19 502 451 3,9 3,5 3,33 3,17 305 2,9 2,88 28 2,72 262 251 245 23% 233 227 220 2,13
20 587 4,46 3.8 3,51 3,29 3,13 301 291 2,8 277 2,68 2,57 246 241 235 229 222 216 2,09
21 583 442 38 348 3,25 3,09 297 2,87 2,80 2,73 264 253 242 237 2,31 225 2,18 211 2,04
22 579 4,38 3,78 344 3,22 3,05 293 284 276 2,70 260 2,50 2,39 233 227 221 2,04 2,08 2,00
23 575 435 3,75 341 3,18 3,02 29 2,81 2,73 2,67 2,57 247 23 230 224 2,18 2,11 2,04 197
24 572 4,32 3,72 3,38 3,15 2,99 287 2,78 2,70 2,64 254 244 233 227 221 2,05 2,08 20 1,94
25 5,69 429 369 3,35 3,13 297 2,85 2,75 2,68 2,61 251 241 230 224 2,18 2,12 205 1,98 1,91
26 5,66 427 3167 3,33 3,10 294 282 273 265 2,59 249 239 228 222 216 2,09 2,03 1,95 1,88
27 5,63 424 365 3,31 3,08 292 280 2,71 2,63 2,57 247 236 225 219 2,13 207 2,00 193 1,85
28 561 422 3163 329 306 2,90 2,78 2,69 261 2,55 245 234 223 217 2,11 2,05 198 191 1,83
29 5,59 420 361 327 3,04 2,88 276 2,67 2,59 2,53 243 232 221 2,15 209 2,03 1,9 1,89 1,8l
30 557 4,18 3,59 3,25 3,03 287 2,75 2,65 257 2,51 241 2,31 220 214 2,07 2,01 1,94 1,87 1,79
40 542 4,05 346 3,13 290 2,74 2,62 253 245 2,39 2,29 2,18 2,07 2,00 194 1,8 1,80 1,72 1,64
60 529 393 334 300 2,79 263 251 2,41 233 227 2,17 2,06 1,94 188 1.8 1,74 167 1,58 148
120 5,15 3,80 3,23 2,89 267 2,52 239 2,30 2,22 216 2,05 194 1,82 1,76 1,69 1,61 1,53 1,43 1,31
) 502 369 3,12 2,79 2,57 2,41 229 2,19 2,11 2,05 1,94 1,8 1,71 164 1,57 148 1,39 1,27 1,00

* Multiplicar por 100.
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Tabla 4 (Continuacion). Distribucion F de FISHER. P [F (m; n) > a] = 0,05

Grados de

Grados de libertad del numerador

libertad del
denominador

1

2

3

4

5

6

7

8 9 10 12 135 20 24 30 40 60 120 ©

o b —

N2 OO -] O La

10
1
12
13
14

161,40 199,50 215,70 224,60 230,20 234,00 236,80 238,90 240,50 241,90 243,90 245,90 248,00 249,10 250,10 251,10 252,20 253,30 254,30

18,51
10,13
7.7

6,61
5,99
5,59
532
5,12

4,96
4,84
4,75
4,67
4,60

19,00
9,55
6,94

5,79
5,14
4,74
4,46
4,26

4,10
3,98
3,89
3,81
3,74

19,16
9,28
6,59

5,41
4,76
4,35
4,07
3,36

3.7
3,59
3,49
3,41
3,34

19,25
9,12
6,39

5,19
4,53
4,12
3,84
3,63

3,48
3,36
3,26
3,18
3,11

19,30
9,01
6,26

5,05
4,39
3,97
3,69
3,48

3,33
3,20
3,11
3,03
2,9

19,33
8,94
6,16

4,95
4,28
3,87
3,38
3,37

3,22
3,09
3,00
2,92
2,85

19,35
8,89
6,09

4,88
4,21
3,79
3,50
3,29

3,14
3,01
2,91
2,83
2,76

19,37 19,38 19,40 1941 19,43 19,45 19,45 19,46 1947 19,48 1949 19,50
885 881 879 874 870 866 864 862 859 8§57 855 8353
6,04 6,00 59 591 58 580 577 575 572 569 566 5,63

4,82 477 474 468 462 456 4,53 450 446 443 4,40 436
4,15 410 4,06 4,00 394 387 3.8 38 3,77 374 370 3,67
373 368 364 3,57 351 344 341 338 334 330 327 323
344 330 335 328 322 3,15 3,12 3,08 304 300 297 293
3,23 318 3,14 3,07 301 2% 29 28 283 2,79 275 271

3,00 302 298 291 285 277 274 2,70 266 2,62 258 2,54
2,95 2,90 28 2,79 27 265 261 2,57 253 249 245 2,40
2,85 280 2,75 2,69 2,62 2,54 251 247 243 238 234 230
2,77 271 2,67 2,60 2,53 246 242 238 234 230 225 221
270 265 2,60 2,53 246 2,39 235 2,31 2,27 222 218 2,13

* Multiplicar por 100.

©oNIS|PEISS 3P SE|geL



105|Page

Tabla 4 (Continuacion). Distribucion F de FISHER. P [F (m; n) > a] = 0,05

a
Grados de Grados de libertad del numerador
libertad del —
denominador 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 15 20 24 30 40 60 120 o

15 4,54 3,68 3,29 3,06 2,90 2,79 2,71 264 2,59 2,54 248 2,40 2,33 229 2,25 220 216 2,11 2,07

16 4,49 3,63 3,24 3,01 285 2,74 266 259 254 249 242 235 2,28 224 2,19 2,15 2,11 2,06 2,01

17 445 3,59 3,20 29 281 2,70 2,61 2,55 249 245 238 2,31 223 2,19 2,15 2,10 2,06 2,01 1,9

18 441 3,55 316 293 2,77 266 2,58 251 246 241 234 227 2,19 2,15 2,11 2,06 2,02 197 1,92

19 438 352 3,13 29 274 263 254 248 242 238 231 2,23 216 2,1t 207 203 198 153 1,88

20 4,35 349 310 2,87 271 260 251 245 239 235 228 220 2,12 208 204 1,99 1,95 1,90 1,84

21 4,32 347 3,07 2,84 268 2,57 249 242 237 232 225 218 210 205 201 196 192 1,87 181

22 4,30 3,44 305 2,82 266 2,55 246 240 2,34 2,30 2,23 2,15 2,07 2,03 198 194 1,89 1,84 1,78

23 4,28 342 3,03 280 2,64 2,53 244 2,37 2,32 2,27 220 2,13 2,05 201 196 191 1,86 1,81 1,76

24 426 340 301 2,78 262 2,51 242 236 2,30 225 2,18 2,11 2,03 198 194 189 1.8 1,79 1,73

25 424 339 299 276 260 2,49 240 234 228 224 216 2,09 2,01 19 192 1,87 1,82 1,77 1,71

26 4,23 337 298 2,74 25% 247 239 2,32 227 222 2,15 2,07 1,99 1,95 1,9 1,8 1,80 1,75 1,69

27 421 335 29 273 257 246 2,37 231 2,25 220 2,13 2,06 1,97 1,93 1,88 1,84 1,79 1,73 1,67

28 420 3,34 295 271 256 245 236 229 224 2,19 212 204 1,% 1,9 1,87 1,82 1,77 1,71 1,65

29 4,18 3,33 293 2,70 255 2,43 2,35 2,28 2,22 2,18 210 2,03 1,94 1,9 1,85 I8 1,75 1,70 1,64

30 4,17 3,32 292 269 253 2,42 2,33 227 22 2,16 2,09 2,01 1,93 1,89 1,84 1,79 1,74 1,68 1,62

40 4,08 - 3,23 284 261 245 234 225 2,18 2,12 2,08 200 1,92 1,84 1,79 1,74 169 1,64 1,58 1,51

60 4,00 3,15 2,76 2,53 237 225 217 2,00 2,064 1,99 1,92 1,84 1,75 1,70 1,65 1,59 1,53 1,47 1,39

120 392 3,07 268 245 229 217 209 202 19 1,91 1,8 1,75 1,66 161 1,55 1,50 1,43 1,35 1,25

o 3,8 300 260 237 221 2,10 200 194 1,88 1,83 1,75 1,67 1,57 1,582 146 1,39 1,32 1,22 1,00

* Multiplicar por 100.
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Tabla 4 (Continuacion). Distribucion F de FISHER. P [F (m; n) >a] = 0,10

a
Grados de Grados de libertad del numerador
libertad del --
denominador 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 15 20 24 30 40 60 120 <
1 39,86 49,50 53,59 55,83 57,24 58,20 58,91 59,44 39,86 60,19 60,71 61,22 61,74 62,00 62,26 62,53 62,79 63,06 63,33
2 8,53 9,00 9,16 9,24 9,29 9,33 935 9,37 9,38 9,39 941 9,42 944 945 946 947 947 9,48 945
3 5,54 546 5,39 534 531 528 527 525 524 5,23 522 520 518 517 517 5,16 5,15 514 5,13
4 4,54 4,32 4,19 4,11 4,05 4,01 3,98 395 3,94 392 390 3,87 3,84 3,83 3,82 3,80 379 3,78 376
5 4,06 3,78 3,62 3,52 345 3,40 3,37 3,34 3,32 3,30 3,27 3,24 321 3,19 3,17 3,16 3,14 312 3,10
6 3,78 3,46 3,290 3,18 3,11 3,05 3,01 2,98 29 294 290 2,87 2,84 2,8 280 2,78 2,76 2,74 2,72
7 3,59 3,26 3,07 2,9 2,8 2,83 278 2,75 2,72 2,70 2,67 2,63 2,59 2,58 2,56 2,54 2,51 2,49 2,47
8 3,46 3,11 292 2,81 2,73 2,67 2,62 2,59 2,56 2,54 2,50 2,46 2,42 2,40 2,38 2,36 2,34 232 2,29
9 3,36 3,01 2,81 2,69 2,61 2,55 2,51 2,47 2,44 2,42 238 234 230 228 2,25 2,23 2,21 2,18 12,16
10 3,29 292 273 2,61 2,52 246 241 2,38 2,35 2,32 228 2,24 2,20 2,18 2,16 2,13 2,11 2,08 2,06
11 323 2,86 2,66 2,54 245 2,39 2,34 2,30 2,27 2,25 2,21 2,17 2,12 2,10 2,08 2,05 2,03 2,00 1,97
12 3,18 2,81 2,61 248 2,39 2,33 228 2,24 2,21 2,i9 2,15 2,10 2,06 2,04 2,01 1,99 1,9 193 19
13 3,14 276 2,56 2,43 2,35 2,28 223 2,20 2,16 2,14 2,10 2,05 2,001 198 19 193 1,90 1,8 1,85
14 3,10 2,73 2,52 2,39 2,31 2,24 2,19 2,15 2,12 2,10 205 2,01 1,96 15 1,91 1,89 1,8 1,83 1380

* Multiplicar por 100.
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Tabla 4 (Continuacion). Distribucion F de FISHER. P [F (m; n) >a] = 0,10

a
Grados de Grados de libertad del numerador
libertad del —
denominador 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 15 20 24 30 40 60 120 oo
15 3,07 2,70 2,49 236 2,27 2,21 2,16 2,12 2,09 2,06 202 1,97 1,92 1,9 1,87 1,85 1,82 1,79 1,76
16 3,05 2,67 2,46 2,33 2,24 2,18 2,13 2,09 206 2,03 1,99 1,94 1,89 1,87 1,84 1,81 1,78 1,75 1,72
17 3,03 2,64 2,44 2,31 222 2,15 2,10 2,06 2,03 2,00 19 19t 1,86 1,84 1,81 1,78 1,75 1,72 1,69
18 3,00 2,62 2,42 229 220 2,13 2,08 204 200 198 1,93 1,89 1,84 1,81 1,78 1,75 1,72 1,69 1,66
19 299 2,61 2,40 2,27 2,18 2,11 2,06 2,02 1,98 19 191 1,86 1,81 1,79 1,76 1,73 1,70 1,67 1,63
20 2,97 2,59 2,38 225 2,16 2,09 2,04 200 1,9 1,94 1,89 1,84 1,79 1,77 1,74 1,71 1,68 1,64 1,
21 2,96 2,57 2,36 223 2,14 2,08 2,062 1,98 1,95 192 1,87 1,83 1,78 1,75 1,72 1,69 1,66 1,62 1,5
22 2,95 2,56 2,35 222 2,13 206 2,01 1,97 1,93 19 1,86 1,81 1,76 1,73 1,70 1,67 1,64 1,60 1,5
23 2,94 255 234 221 211 205 1,99 195 1,92 1,89 1,84 1,80 1,74 1,72 1,69 1,66 1,62 1,59 |1,
24 2,93 2,54 2,33 2,19 2,10 204 1,98 1,94 1,91 1,88 1,83 1,78 1,73 1,70 1,67 1,64 1,61 1,57 1,
25 2,92 2,53 232 218 2,09 202 1,97 193 1,89 1,87 1,82 1,77 1,72 1,69 166 1,63 1,59 1,56 1,52
26 2,91 2,52 2,31 2,17 2,08 201 19 1,92 1,88 1,86 1,81 1,76 1,71 1,68 1,65 1,61 1,58 1,54 1,50
27 290 2,51 2,30 2,17 2,07 2,00 1,95 1,91 1,87 1,85 1,80 1,75 1,70 1,67 1,64 1,60 1,57 1,53 1,49
28 2,80 2,50 2,29 2,16 2,06 2,00 1,94 1,9 1,87 1,84 1,79 1,74 1,69 1,66 1,63 1,59 1,56 1,52 1,48
29 2,89 2,50 2,28 2,15 2,06 1,99 1,93 1,89 1,86 1,83 1,78 1,73 1,68 1,65 1,62 1,58 1,55 1,51 1,47
30 2,88 249 228 2,14 205 1,98 1,93 1,88 1,85 1,82 1,77 1,72 1,67 1,64 1,61 1,57 1,54 1,50 1,46
40 2,84 244 223 2,09 200 1,93 1,87 1,83 1,79 1,76 1,71 1,66 1,61 1,57 1,54 1,51 1,47 1,42 1,38
60 2,79 2,39 2,18 2,04 1,95 1,87 1,82 1,77 1,74 1,71 1,66 1,60 1,54 1,51 1,48 1,44 1,40 1,35 1,29
120 2,75 2,35 2,13 1,99 19 1,82 1,77 1,72 1,68 1,65 160 1,55 1,48 1,45 141 1,37 1,32 1,26 1,19
o0 2,71 2,30 2,08 1,94 1,85 1,77 1,72 1,67 1,63 1,60 1,55 1,49 1,42 1,38 1,34 1,30 1,24 1,17 1,00

* Multiplicar por 100.
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Tabla 4 (Continuacion). Distribucion F de FISHER. P [F (m; n) > a] = 0,25

a
Grados de Grados de libertad del numerador
libertad del S _
denominador i 2 3 4 5 6 7T 8 9 10 12 15 20 24 30 40 60 120 o
1 583 7,50 8,20 8,58 8,82 8,98 9,10 9,19 926 9,32 941 949 958 9,63 9,67 971 976 980 985
2 2,57 3,00 3,15 3,23 3,28 3,31 3,34 3,35 3,37 3,38 3,39 3,41 3,43 3,43 3,44 3,45 3,46 3,47 3,48
3 2,02 2,28 2,36 2,39 2,41 2,42 2,43 244 244 2,44 245 246 2,46 2,46 2,47 247 247 247 247
4 1,8t 2,00 2,05 2,06 2,07 2,08 2,08 2,08 2,08 2,08 2,08 208 208 208 2,08 208 2,08 208 2,08
5 1,69 1,85 1,8 1,89 1,89 1,89 1,89 1,89 1,89 1,89 1,89 1,89 1,8 1,88 1,88 1,88 1,87 1,87 1,87
6 1,62 1,76 1,78 1,79 1,79 1,78 1,78 1,78 1,77 L,77 1,77 1,76 1,76 1,75 1,75 1,75 1,74 1,74 1,74
7 1,57 1,70 1,72 1,72 1,71 1,71 L,70 1,70 1,69 1,69 1,68 1,68 1,67 1,67 1,66 1,66 1,65 1,65 1,65
8 1,54 166 1,67 1,66 1,66 1,65 1,64 1,64 1,63 1,63 i,62 1,62 1,61 1,60 1,60 1,59 1,59 1,58 1,58
9 1,59 1,62 1,63 1,63 1,62 1,61 160 1,60 1,59 1,59 1,58 1,57 1,56 1,56 1,55 1,54 1,54 1,53 1,53
10 1,49 1, 1,60 1,59 1,59 1,58 1,57 1,56 1,56 1,55 1,54 1,53 1,52 1,52 1,51 1,51 1,50 1,49 1,48
11 1,47 1, 1,58 1,57 1,56 1,55 1,54 1,53 1,53 1,52 1,51 1,50 1,49 1,49 1,48 1,47 1,47 1,46 1,45
12 1,46 1,56 1,% 1,55 1,54 1,53 1,52 1,51 1,51 1,50 1,49 1,48 1,47 1,46 1,45 1,45 1,44 1,43 1,42
13 1,45 1, 1,55 1,53 1,52 1,51 1,50 1,49 1,49 148 1,47 1,46 1,45 1,44 1,43 142 1,42 1,41 1,40
14 1,44 1, 1,53 1,52 1,51 1,50 1,49 148 147 146 1,45 1,44 1,43 1,42 1,41 1,41 1,40 1,39 1,38

* Multiplicar por 100.
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Tabla 5 (Continuacion). Distribucion F de FISHER. P [F(m; n) > a] = 0,25

Grados de
libertad del
denominador 12 3 4 5

15 1,43 1,52 1,52 1,51 1,49
16 1,42 1,51 1,51 1,50 1,48
17 1,42 1,51 1,50 1,49 1,47
18 1,41 1,50 1,49 1,48 1,46
19 1,41 1,49 1,49 1,47 1,46
20 1,40 1,49 1,48 1,47 145
21 1,40 1,48 1,48 1,46 1,44
22 1,40 1,48 1,47 1,45 1,44
23 1,39 1,47 1,47 1,45 1,43
24 1,39 1,47 1,46 1,44 1,43
23 1,39 1,47 1,46 1,44 1,42
26 1,38 1,46 1,45 1,44 1,42
27 1,38 1,46 1,45 1,43 1,42
28 1,38 1,46 1,45 1,43 1,41
29 1,38 1,45 1,45 1,43 1,41
30 1,38 1,45 1,44 1,42 1,41
40 i,36 1,44 142 1,40 1,39
60 1,35 1,42 1,41 1,38 1,37
120 1,34 1,40 1,39 1,37 1,35
oo 1,32 1,39 1,37 1,35 1,33

Grados de libertad del numerador

10

12

15

20

24

30

40

60

120

1,48
1,47
1,46
1,45
1,44

1,44
1,43
1,42
1,42
1,41

1,41
1,41
1,40
1,40
1,40

E

1,47

1,46
1,45
1,44
1,43

1,43
1,42
1,41
1,41
1,40

1,40
1,39
1,39
1,39
1,38

1,38
1,36
1,33
1,31
1,29

1,46
1,44
1,43
1,42
1,41

1,41
1,40
1,39
1,39
1,38

1,38
1,37
1,37
1,37
1,36

1,36
1,34
1,31
1,29
1,27

1,45
1,44
1,43
1,42
1,41

1,40
1,39
1,39
1,38
1,38

1

[}

1,35
1,33
1,30
1,28
1,25

1,44
1,43
1,41
1,40
1,40

1,39
1,38
1,37
1,37
1,36

1,36
1,35
1.35
1,34
1,34

1,34
1,31
1,29
1,26
1,24

1,43
1,41
1,40
1,39
1,38

1,37
1,37
1,36
1,35
1,35

1,34
1,34
1,33
1,33
1,32

1,32
1,30
1,27
1,24
1,22

1.41
1,40
1,39
1,38
1,37

1,36
1,35
1,34
1,34
1,33

1,33
1,32
1,32
1,31
1,31

1,30
1,28
1,25
1,22
1,19

1,41
1,39
1,38
1,37
1,36

1,35
1,34
1,33
1,33
1,32

1,32
1,31
1,31
1,30
1,30

1,29
1,26
1,24
1.21
1,18

1,40
1,38
1,37
1,36
1,35

1,34
1,33
1,32
1,32
1.3t

1,31
1,30
1,30
1,29
1,29

1,28
1,25
1,22
1,19
I,16

1,39
1,37
1,36
1,35
1,34

1,33
1,32
1,31
1,31
1,30

1,29
1,28
1,28
1,28
1,27

1,27
1,24
1,21
1,18
1,14

1,38
1,36
1,35
1,34
1,33

1,32
1,31
1,30
1,30
1,29

1,28
1,28
1,27
1,27
1,26

1,26
1,22
1,19
1,16
1,12

1,37
1,35
1,34
1,33
1,32

1,31
1,30
1,29
1,28
1,28

1,27
1,26
1,26
1,25
1,25

1,24
1,21
1,17
1,13
1,08

1,36
1,34
1,33
1,32
1,30

1,29

1,28

1,28
1,27
1,26

1,25
1,25
1,24
1,24
1,23

1,23
1,19
1,13
1,10
1,00

* Multiplicar por 100.
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Tablas de estadistica

Tabla 5. Probabilidades asociadas con valores tan pequefios como
los valores observados de U en el test de Mann-Whitney.

=3 n=4
H] 1 2 3 nl 1 2 3 4
U U
0] 0,250 0,100 0,050 0 0,200 0,067 0,028 0,014
1 0,500 0,200 0,100 1 (0,400 0,133 0,057 0,029
2 0,750 0,400 0,200 2 0,600 0,267 0,114 0,057
3 0,600 0,350 3 0,400 0,200 0,100
4 0,500 4 0,600 0,314 0,171
5 0,650 ] 0,429 0,243
6 0,571 0,343
7 0,443
8 0,557
nz =5 szﬁ
N n
1 2 3 4 5 l 2 3 4 5 6
U U
0 0,167 0,047 0,018 0,008 0,004 0 0,143 0,036 0,012 0,005 0,002 0,001
1 0,333 0,095 0,036 0,016 0,008 1 0,286 0,071 0,024 0,010 0,004 0,002
2 0,500 0,190 0,071 0,032 0,016 2 0,428 0,143 0,048 0,019 0,009 0,004
3 0,667 0,286 0,125 0,056 0,028 3 10,571 0,214 0,083 0,033 0,015 0,008
4 0,429 0,196 0,095 0,048 4 0,321 0,131 0,057 0,026 0,013
5 0,571 0,286 0,143 0,075 5 0,429 0,190 0,086 0,041 0,021
6 0,393 0,206 0,111 6 0,571 0,274 0,129 0,063 0,032
7 0,500 0,278 0,155 7 0,357 0,176 0,089 0,047
8 0,607 0,365 0,210 8 0,452 0,238 0,123 0,066
9 | 0,452 0,274 9 0,548 0,305 0,165 0,090
10 0,548 0,345 10 0,381 0,214 0,120
11 0,421 11 0,457 0,268 0,155
12 0,500 12 0,545 0,331 0,197
13 0,579 13 0,396 0,242
14 0,465 0,294
15 0,535 0,350
16 0,409
17 0,469
18 0,531

Fuente: H.B. Mann; D.R. Whitney. “On a test o whether one of two random variables is stochastically larger than the other”. Ann. Math. Stat. (vol. 18).
Reproducida con el permiso del editor. Copyright 1947 Institut of Mathematical Statistics. Todos los derechos reservados.
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Tablas de estadistica

Tabla 5 (Continuacién). Probabilidades asociadas con valores
tan pequefios como los valores observados de U en el test de

Mann-Whitney.

ny, =7
n
1 2 3 4 5 6 7
U
0 0,125 0,028 0,008 0,003 0,001 0,001 0,000
1 0,250 0,056 0,017 0,006 0,003 0,001 0,001
2 0,375 0,111 0,033 0,012 0,005 0,002 0,001
3 0,500 0,167 0,058 0,021 0,009 0,004 0,002
4 0,625 0,250 0,092 0,036 0,015 0,007 0,003
5 0,333 0,133 0,055 0,024 0,011 0,006
6 0,444 0,192 0,082 0,037 0,017 0,005
7 0,556 0,258 0,115 0,053 0,026 0,013
8 0,333 0,158 0,074 0,037 0,019
9 0,417 0,206 0,101 0,051 0,027
10 0,500 0,264 0,134 0,069 0,036
11 0,583 0,324 0,172 0,090 0,049
12 0,394 0,216 0,117 0,064
13 0,464 0,265 0,147 0,082
14 0,538 0,319 0,183 0,104
15 0,378 0,223 0,130
16 0,438 0,267 0,159
17 0,500 0,314 0,191
18 0,562 0,365 0,228
19 0,418 0,267
20 0,473 0,310
21 0,527 0,355
22 0,402
23 0,451
24 0,500
25 0,549

Fuente: H.B. Mann; D.R. Whitney. “On a test o whether one of two random variables is stochastically larger than the other”. Ann. Math. Stat. (vol. 18).

Reproducida con el permiso del editor. Copyright 1947 Institut of Mathematical Statistics. Todos los derechos reservados.
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Tablas de estadistica

Tabla 5 (Continuacion). Probabilidades asociadas con valores
tan pequefos como los valores observados de U en el test de
Mann-Whitney.

n, =8
my
1 2 3 4 5 6 7 8 t Normal
U

0 0,111 0,022 0,006 0,002 0,001 0,000 0,000 0,000 3,308 0,001
1 0,222 0,044 0,012 0,004 0,002 0,001 0,000 0,000 3,203 0,001
2 0,333 0,089 0,024 0,008 0,003 0,001 0,001 0,000 3,098 0,001
3 0,444 0,133 0,042 0,014 0,005 0,002 0,001 0,001 2,993 0,001
4 0,556 0,200 6,067 0,024 0,009 0,004 0,002 0,001 2,888 0,002
5 0,267 0,097 0,036 0,015 0,006 0,003 0,001 2,783 0,003
6 0,356 0,139 0,055 0,023 0,010 0,005 0,002 2,678 0,004
7 0,444 0,188 0,077 0,033 0,015 0,007 0,003 2,573 0,005
8 0,556 0,248 0,107 0,047 0,021 0,010 0,005 2,468 0,007
g 0,315 0,141 0,064 0,030 0,014 0,007 2,363 0,009
10 0,387 0,184 0,085 0,041 0,020 0,010 2,258 0,012
11 0,461 0,230 0,111 0,054 0,027 0,014 2,153 0,016
12 0,539 0,285 0,142 0,071 0,036 0,019 2,048 0,020
13 0,341 0,177 0,091 0,047 0,025 1,943 0,026
14 0,404 0,217 0,114 0,060 0,032 1,838 0,033
15 0,467 0,262 0,141 0,076 0,041 1,733 0,041
16 0,533 0,311 0,172 0,095 0,052 1,628 0,052
17 0,362 0,207 0,116 0,065 1,523 0,064
18 0,416 0,245 0,140 0,080 1,418 0,078
19 0,472 0,286 0,168 0,097 1,313 0,094
20 0,528 0,331 0,198 0,117 1,208 0,113
21 0,377 0,232 0,139 1,102 0,135
22 0,426 0,268 0,164 0,998 0,159
23 0,475 0,306 0,191 0,893 0,185
24 0,525 0,347 0,221 0,788 0,215
25 0,389 0,253 0,683 0,247
26 0,433 0,287 0,578 0,282
27 0,478 0,323 0,473 0,318
28 0,522 0,360 0,368 0,356
29 0,399 0,263 0,396
30 0,439 0,158 0,437
31 0,480 0,052 0,481
32 0,520

Fuente: H_.BA Mann; D.R. Whitney. ‘fOn a test o whether one of two random variables is stochastically larger than the other”. Ann. Math. Stat. (vol. 18).
Reproducida con el permiso del editor. Copyright 1947 Institut of Mathematical Statistics. Todos los derechos reservados.
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Tablas de estadistica

Tabla 6. Valores criticos de T. Prueba de Wilcoxon

Tamafio de Prueba de una cola Prueba de dos colas

la muestra, n 0,05 0,01 0,05 0,01
5 1
6 2 1
7 4 0 2
8 6 2 4 0
9 8 3 6 2
10 11 5 8 3
11 14 7 11 5
12 17 10 14 7
13 21 13 17 10
14 26 16 21 13
15 30 20 25 16
16 36 24 30 19
17 41 28 35 23
18 47 33 40 28
19 54 38 46 32
20 60 43 52 37
21 68 49 59 43
22 75 56 66 49
23 83 62 73 55
24 92 69 81 68
25 101 77 90 68
26 110 85 98 76
27 120 93 107 84
28 130 102 117 92
29 141 111 127 100
30 152 120 137 109




