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PRESENTACION

La coleccidn de articulos en esta memoria est& constituida
por algunos articulos presentados como contribuciones libres en el
V  FORO NACIONAL DE ESTADISTICA, celebrado del 10 al 13 de
septiembre de 1990 en la Facultad de Estadistica e Informitica de
la Universidad Veracruzana. El1 proceso de seleccién de los
trabajos fue realizado por los miembros del Comité Editorial,
quienes a su juicio y de manera independiente se auxiliaron de
revisores calificados, miembros de la comunidad estadistica
mexicana, para emitir las opiniones definitivas sobre 16 articulos
presentados a consideracidén. Se buscd que cada articulo fuese
calificado por al menos dos personas independientemente. Debido a
que la seleccidén de los trabajos se realizé en una sola ronda, se
tuvo que admitir un criterio de mayor flexibilidad que la usual en
la revisién de trabajos técnicos para una revista especializada,
cosa que el lector podr& verificar en la lectura de los articulos.

El Comité Editorial tuvo que resoclver el dilema de la forma
de garantizar la aparicién oportuna de las memorias, y es en ese
sentido y considerando las restricciones de tiempo y recursos para
la tarea editorial, que se justifica la decisién de que el proceso
de seleccidn fuera realizado en una sola ronda.

Los trabajos se presentan ordenados alfabéticamente por el
apellido paterno del primer autor, solo por un criterio de
facilidad de organizacidén del material.

Se espera que esta memoria constituya el esfuerzo continuado
de una labor editorial que ha pretendido dejar constancia de los
trabajos y contribuciones de algunos sectores de la comunidad
est=distica mexicana en el marco de los foros de Esatadistica.

Xalapa-Equez., Ver. agosto de 1991

EL COMITE EDITORIAL
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EVALUACION DE LA EXPOSICION OCUPACIONAL A PLAGUICIDAX
ORGANOFOSFORADOS Y CARBAMICOS EN. EL. MUNICIPIO DE
RO. EZTADO DE MEXIGU

Arroyvo Ldépe=x. Pilar EBEsther

ITESM, Campus Toluca., AP, 1101
Amaya Chavez, Araceli, v SAanchez
Meza, Juan Carlos. Facult.ad de
Ouimica de Ia LA EM. AF.

Toluca, edo. de Méexico.

RESUMEN: Tres métodos de determinacidn de colinesterasa en sangre

fueron probados con el propdosito de =seleccionar el mas adecuado
para raealizar el diagnostico tempr:ana de intoxicacion por
plaguicidas. Los metodos fueron evaluados sobre tres grupos e
individuos: sanos, expuestos a plaguicidas pero  asintomaticos vy
expuestos a plaguicidas y  con sintomas de intoxicacidn [ RAYY

individuos seleccionados fueron de diferentes edades v sexo. Low
maetodos fueron comparados estadisticamente ampleando analisis  de
covarianza multivariado. El mejor método fué seleccionado en baue
a su sensibilidad. v especificidad.

PALABRAS CLAVYE: Analisis de covarianza  multivariado.  Tabla de
contingenacia, Sensibilidad, Especificidad, Validacidén de me todas,

1. INTRODUCCION

El usa de plaguicidas: se ha incrementado en los ultimos  afios
en tada América Latina, En México, el Comite Nacional alificador
de Insumos estimd que en 1988 se usaron en la agricultara mas  de
53.000 ton. de plaguicidas, altn cuando el wxo de  estos prodactos
tiene un beneficio inmediato, los riesgos a corto vy largo plazo
que sobre el ambiente y las poblaciones humanas liene sua uso

indiscriminado, no ha sido debidamente valorado.

En México, se ha estimado que de la poblacion econdmicamente
activa (24 millones?, aproximadamente 5 millones tiene contacto
regular con plaguicidas (SARH, 1988 y SPP. 1987). Entre los grupos

de plaguicidas mas empleados estan los vrganofostorados A
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carbamatos, que aunque menas persistentes en 2l ambiente, son
albamente taxicos al hombre CAlbert. 19863, El  efecto tonico
principal es la inhibicién de la acetilcolinesterasa, enzima Jque
degrada la acetilcolina, compuesto ue participa como
neurotransmisor del sistema nervioso. Las consecuencias de la
inhibicion pueden abarcar desde debilidad muscular, hormigueao.
egpasmos musculares y naasea, hasta depresién  respiratoria y
muerte Los sintomas de intoxicaciéon no se muestran hasta que
ocurra al menos un 50% de inhibicién enzimatica. La determinacidn
de la actividad de la acetilcolinesterasa representa la prueba de
diagnostico mas adecuada y de bajo costo para la deteccion de
exposicién  a  plaguicidas. De los métodos existentes para la
evaluacion, se tienen determinaciones en eritrocitos vy enplasma.
Dadas la diferencias entre los métodos disponibles, se decidid
comparar los resultados obtenidos aplicando cada uno de ellos con
el fin de determanar el mas apropiado para emplearse en la

vigilancia de poblaciones expuestas a plaguicidas:.

2. SELECCION DE LAS MUESTRAS EN EL ESTUDIO

El estudio incluyd a los habitantes de los municipios de

Villa Guerrero y Tenancingo, municipios aledafios en donde la
principal actividad es la floricultura. Para la elaboracién  del
marco de muestreo, se efectuaron tres visitas a la zona de est.udio
vy se empled la informacidn disponible en la Secretaria de Salud v
las empresas f(loricultoras del area. Loz  grupos incluidos en el
estudico fueron los siguientes:
Grupo Control: Los individuos del grupo control se eligieron al
azar de entre los estudiantes y trabaijadores de la Escuela Normal
de Tenancingo. De la encuesta efectuada en este lugar. se
eligieron individuos que no habian tenido exposicion a plaguicidas
en por lo menos los ultimos tres afios vy clinicamente sanos. 35e
excluyeron mujeres embarazadas y personas con antecedentes de
enfermedad hepatica. En este grupo se tuvieron 60 individuos 4(
mujeres y 20 hombres). con edades entre 15 y 24 afios.

Grupo Expuesto B: Los individuos en este grupo se eligieron al

Ky

aAzar de la lista de trabajadores de las empresas floricultoras de
"

la zora de Villa Guerrero. Los individuos en este grupo fueron 36

* Testigo



28 mujeres y 11 hombres), con edades entre 15 y 27 afos, los
cuales habian estado expuestos a plaguicidas en por lo menos el

altimo afo.

Grupc Expuesto € Los  individuos

i
P

ste grupe fuercn aguellos
registrados en la lista de la Jurisdiccién de Santa Ana,
Tenancingo, dependiente de la Secretaria de Salud. Se incluyeron
45 personas, todos hombres, con edades entre 15 y 62 afios, los
cuales tenian antecedentes clinicos de intoxicacién por

plaguicidas organofosforados y carbamatos.

3. COMPARACION ENTRE METODOS

En una primera etapa del estudio, se procedid a efectuar una
comparacién entre los métodos denominados: Magnotti, Pharmachim vy
Michel, considerando los grupos Control y Expuesto B. La wvariable
de respuesta considerada fue el vector de actividad
colinesterasica, el cual contiene las siguientes entradas:

X1= concentracién de colinesterasa en eritrocitos, determinada por

el método de Magnotti UL/ /mlD.

X2= concentracién de pseudocolinesterasa en plasma, determinada
por el método de Pharmachim UI/ml).

X = concentracién de pseudocolinesterasa en plasma, determinada

por el método de Michel (ApH/hr, transformada luego a UL/mld.

Se condujo wun Analisis de Covarianza Multivariado (MANOVA
sobre el vector de respuesta, empleando para ello el paquete
estadistico SYSTAT versidn para comput.adora personal IBM
compatible (SYSTAT, 19842, el modelo propuesto fué el siguiente:

Y = constante + edad + sexo + nivel de exposicidn
de acuerdo a la revisién bibliografica, no =e espera la presencia

de interacciones entre los factores involucrados.

Se probaron las hipdtesis de no diferencia entre sexos,
niveles de exposicién y edades respecto a los niveles de
colinesterasa de los participantes en el estudio, declarandose
diferencias en la respuesta observada para los factores sexo v
grado de exposicion, ver el Anexo L Los andlisis univariados

incluidos en el listado permitieron concluir que el método de



Magnotti fué suceptible a las diferencias entre sexo; en tanto que
el método Michel en la prueba univariada no es sensible al grado

de exposicién de los individuos (a=.052

Se construyeron entonces intervalos de confianza
simultaneos para la dilerencia entre la actividad enzimatica media
para el grupo control y el grupe expuesto B. Los intervalos tienen
la forma (Morrison, 1984):

O_Eu—izt) +c v “/n-; IR e para i=1,2,3

P
en donde e . .es el i-ésimoc elmenta de la diagonal de la matriz de

error E. Xi,L y Xz1’ denotan las medias del grupo control y expuesto
respectivamente, para el i-ésimo método vy c:2= 3799 [F 05(3,97)]
las medias no fueron corregidas per la covariable edad, ya que la

hipétesis nula para este efecto no fuée rechazada,

Los intervalos construidos son los siguientes:

Mét.odo Magnotti: 0.0832 < M TR < 0.4008
Método Pharmachim: 0.3448 < KoM, < 0.8106
Mét.odo Michel: =0.0895 < Boa"H < 04773

Un 25% de inhibicidén en la actividad enzimatica respecto a
log valores medios normales, de acuerdo a la bipliografia, es vya
indicio de intoxicacién por plaguicidas. Dado que en los tres
métodos no se detectd un numero considerable de individuos con un
25% de inhibicién enzimatica, que permitiera evaluar la calidad de
los métodos respecto a reconocer los casos de exposicidn
verdaderos, se procediéo a incluir un tercer grupo en el estudio,

el cual se indentificé como grupo expuesto C.

Un Analisis de Covarianza Multivariado =se efectué sobre los
vectores de respuesta del grupo Control y Expuesto (. el modelo
propuesto fué:

Y = constante + edad + grado de exposicién
el factor sexo ya no fué considerado dado que todos los individuos
en el grupo C fueron del sexo masculino. Se probaron las hipdétesis
de no diferencia entre edades y grados de exposicidn, ver Anexo
II, declarandose unicamente diferencias significantes respecto al

grado de exposicién a plaguicidas. Los intervalos de confianza



simult.Aneos para los grupos control v expuesto a son

construidos y tienen la siguiente forma general:

X -X.>+c ¥ A/n + Lmd> e para i=1,2,3
-.I.é F48 1 2 Ll p
en donde ahora ¢ = 3/95 [F 05(3,95)2

Se obtuvieron los =siguientes intervalos de confianza:

Metodo Magnotti: 0.3256 < MR < 0.5037
Método Pharmachim: 07877 < HoomH, < 1.1837
Mét.odo Michel: 05279 < Mo TR < 0.7179

Como se observa de los limites de los intervalos, el método
Magnotti ain cuando detectd diferencias. éstas no excedieron el
25% de inhibicidn enzimatica. en tanto que un mayor grado de
inhibicidn era esperado dados los datos clinicos de los
integrantes del grupo expuesto C. Loz métodos Michel v Pharmachim

mostraron mayor grado de diferenciacién entre los grupos.

4. SENSIBILIDAD Y ESPECIFICIDAD DE LOS METODOS

La validez de un mét.ado dependera de dos factores:
sensibilidad y especificidad. La sensibilidad refiere a la
capacidad que tiene un procedimiento para detectar a los casos
verdaderos positivos, en tanto la especificidad refiere a la
capacidad del método de identificar correctamente a los casos
verdaderos negativos. Para medir estas caracteristicas de wvalidez,
se construyeron tablas de contingencia 2x2, con la siguiente

est.ructura (Mausnela & Bahn, 1977):

Datos de encuesta

Expuesto no expuesto
Método Expuesto (+,40=a C+,~D>=h
no expuesto (~,+d=c (=~ ,=d=d

en donde para clasificar a un individuo como "expuesto'" en base a
la  actividad enzimatica determinada por algtn método, ha de
registrarse una reduccidén en el nivel de colinesterasa mayor del
25% del nivel normal medio.

En base a la tabla se define

Sensibilidad = x 10 Especificidad = b X 100

=3
a + ¢ b + d



Ademas, empleande la prueba de McNemar ¢(Bennett, & Underwood,
1970, se probd la hipdtesis:
H°= nimero de casos positivos en base al método es igual al numeroc
de casos positivos de acuerdo a la encuesta Cverdaderos)
contra la alternativa |
H1 = numero de casos positivos en brse al método difiere del
numero de casos positivos verdaderos.
el estadistico de prueba X°_ b = &3 i
b + c

empleando o = 0.01, la regién de rechazo serian o > 6.635r. En
el Anexo III se muestran los resultados obtenidos para cada
método. En base a estos resultados, se define que el método
Pharmachim es el mas apropiado para diagnosticar int.oxicacion por
plaguicidas organofosforados y carbamatos, ya que tiene los
porcentajes mas altos en sensibilidad y especificidad, ademas de

no rechazarse la hipdtesis propuesta en la prueba de MacNemar.
5. VALIDACION DE LOS METODOS

En la ultima etapa de trabajo, se efectuara la validacién de
los métodos respecto a las condiciones de operacién en que Sseé
trabajard generalmente para el control de individuos expuestos 2
plaguicidas organofosforados vy carbamatos. A la fecha =se hs

efectuado unicamente la validacién del método de Magnotti.

El término validacién se refiere a la capacidad de un métodc
analitico para cuantificar apropiadamente el producto deseado
para ello se evalan la exactitud, precisidn, linearidad, limite
de deteccién y especificidad del método J(Eugene, 1987>. Para la
validaciéon del método se trabajé con cantidades conocidas de
colinesterasa eritrocitica humana y con muestras de individuos sir

exposicién a plaguicidas.

Para probar la linearidad del método, se prepararon una serie
de diluciones a 0.00, 0.025, 005, 1, 2,.,§ Ul/ml de enzim:
realizandose 5 determinaciones a cada concentracidn excepto par:

0.00, donde se hicieron sdélo dos. Con estos datos se ajustd L



siguiente recta de regresién :

Y = -0.40828 + 12984 X con r’=8381
SCFA = 21026 con 9 gl. , SCEP = 0.6404 con 36¢l, lo que permite
declarar falta de ajuste en «l modelo propuesto (F=13.13> vy pobre

desempefio del método en este rango de concentraciones.

Dado que la variacién entre las determinaciones efectuadas a
0025 y 005 fué notable respecto a las otras concentraciones
COV>10%5>, se efectud otro analisis de regresion para
concentraciones de 10 a 7.0 Ul, a intervalos de una unidad A9
también por quintuplicado. La recta de regresion ajustada fué:

YL = 0.036086 + T.5857x10 ° KL con 1 =.9928
SCFA = 00383 con § gl. , SCEP = 0.1074 con 28gl. lo que
permite concluir linearidad del método siempre que se opere en el
rangos de 1.0 a 7.0 Ul, dado que las observaciones efectuadas
sobre los grupos en estudio no reportaron valores menores a 1.0
UI. el método se considerd apropiado, estableciéndose como limite
de cuantificacion 1.0 UL

El intervalo de confianza para la pendiente de la recta es:

0.0684 < {31< 0.0833
dado que no se incluye el valor "1, para emplear el método habra

de construirse la curva estandar correspondiente.

La exactitud se evalué tomando las concentraciones 2. 4 y 6
Ul vy expresando resultados como porcentaje de recuperaciéon
respecto al estandar afiadido, se probd entonces la hipdtesis:

HO: uo= 100 ¥ vs. H: u # 100 %

el estadistico de prueba t*= 0.405676, no significante a o=.05.
por tanto el método se declaréd exacto. Para evaluar repetibilidad,
=ze calould el coeficiente de wvariacion, Cv=5.07%, el cual no
excede el 8% que es la recomendaciéon vigente para métodos
bioldgicos dada por el colegio de Quimicos Farmacobidlogos de

México.

Para evaluar precisidon (reproducibilidad>. se efectuaron
determinaciones a dos concentraciones, por dos analistas y en dos
dias diferentes. Los datos se analizaron mediante un MANOVA para

dos factores, considerando como entradas del vector-respuesta:



X1= determinacion con 4 Ul vy X2= determinacién con 6 Ul

ningun efecto fueé declarado significante en este analisis.
6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

La metodologia estadistica resulta vital para analizar los
resultados experimentales en Toxicologia y Farmacia.

Los tres métodos evaluados: Magnotti, Pharmachim y Michel,
detectan diferencias en la actividad colinesterasica cuando se ha
tenido exposicion a plaguicidas organofosforados Yy carbamatos.

El método Magnotti no detecta inhibicion enzimatica mayor al
25% aun para grupos expuestos a plaguicidas con sintomas de
intoxicacion, por tanto resulta poco apropiado en diagnéstico.

El métodos Pharmachim es el de mas alta especificidad ¥
sengibilidad. siendo de bajo costo vy facil wuso, desafortunadamente
em un método completamente de importacién.

La validacion del método Magnotti en base a concentraciones
puras de enzima acetilcolinesterasa permite declarar al wmétodo
apropiado. pero dadas las observaciones bioldgicas efectuadas en
el estudio, su desempefio parece decrecer en sistemas vivos,
requiere de mayor estudio en este aspecto =i se desea implementar.

Se requiere completar las validaciones de los otros dos
métodos a fin de tener informacidn adicional sobre el
comportamiento de los tres métodos en condiciones de laboratorio vy

en vivo.
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ANEXO 1

MODELO Y = constante + sexo + edad + grado de exposicidn
Numero de casos procesados: 99

Medias de las variables dependientes

X = 5.026 X = 3.154 X = 1411
1 z 3
Estimacién de efectos B = e Ty
X1 X25 X(32
Constante 4.490 2.955 2.012
Edad 0.040 0.010 -0.032
Sexo 1 -0.229 0.100 -0.006
Expo 1 0.485 0.264 0.052
Hipotesis para el efecto SEXO
Pruebas F-univariadas
Variable FC1.955 Probabilidad
X1 6.353 0.013
X2 2.083 0.152
N3 0.021 0.886
Lambda de Wilks = 0.215 Fap o (3.93> = 2.878 o = 0.04
Prox
Traza de Pillai = 0.085 F“r K(S,O‘S}} = 2878 a = 0.04
UPr O
Traza de Hotelling-Lawley = 0093 F or (3,93>=2.878 o=0.04
QAPrOX
Hipotesis para el efecto EDAD
Variable F(1,950 Probahilidad
X1 1.737 0.191
KC2> 0.179 0.673
X3 2.205 0.094
Lambda de Wilks = 0.98 F (3,93> = 2411 o = 0.07%
aprox
Traza de Pillai = 0.06 F (3.93> = 2.411 o = 0.079
aApProx
Traza de Hotelling-Lawley = 0.057 F €3,03>=2.411 o=0079
SPrOR
Hipotesis para efectc GRADO DE EXPOSICION
Variable FC1.952 Probabilidad
X1 34.433 .000
X2> 17.584 0.000
X3> 6.136 0.014
Lambda de Wilks = 0.65 F (3,93% = 16725 o = 0.000
APTOK
Traza de Pillai = 0.35 F:L (3.93> = 16.725 a = 0.000
P DK
Traza de Hotelling-Lawley = 0.54 F (3,93>=16.725 «=0.000

HOIOR
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ANEXO II

Modelo Y constante + edad

Namero de casos procesados: 102

Medias de las variables dependientes

+ grado de exposicion

X = 4.690 X = 2535 X = 1136
1 p 3
Estimacién de efectos B = (XIO'XY
X1 XC20 X3

Const.ante 4.234 2.425 1.015

Expo 1 0.147 0.385 0.313

Edad 0.017 0.004 0.003
Hipotesis para efecto EDAD

Variable F{1,98> Probabilidad

X1 3.671 0.068

XC2D 0.197 0.658

X3 0.794 0.375
Lambda de Wilks = 0.959 qurox(S,gé) = 1.363 a = 0.259
Traza de Pillai = 0.041 F €3,96)> = 1.363 o = 0.259

aprox
Traza ae Hotelling-Lawley = 0.043 derox(3,96)=1.363 a=0.259
Hipotesis para efecto GRADO DE EXPOSICION
Variable F{1,98> Probabilidad

X 365.964 0.000

X2 148.432 0.000

X3 134.385 0.000
Lambda de Wilks = 0.158 Fapmx(s,Qé) = 170.682 o = 0.000
Traza de Pillai = 0.842 F (3,926> = 170.682 o = 0.000

aprox

Traza de Hotelling-Lawley = 5.334 N)}((3,.‘}‘tf»i)'-'-'i'?().682 o=0.00

F
ap
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ANEXO IIX

Metodo de Magnotti

Exposicidn
+ -
+
Método 0 1
- 45 59
Sensibilidad = 0%
Especificidad = 1.6%
X = 421 %%k
Metodo de Pharmachim
Exposicidn
+ -
+ ]
Met.odo S0 4
- 15 56
Sensibilidad = 66X
Especific:i«:l::m::lg = 6%
X = 637 ns
Metodo de Michel
Exposicidén
'y -
+
Mét.odo 33 0
- 12 60

Sensibilidad = 73.3%
Especif icidacé =
X = 12 %

12



ASPECTOS METODOLOGICOS DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICA

F i ia intencion
* s T oz

iz o i i = metogdoldoicos

hazicos gel Modelo de Reogresidn Logisti

2l contexioc de
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el modelaje multiniveles, para el anadlisis de datos, [Frosser, B.,
et al, (197903 1, asi Como desarrollos tedricos, tambien
interasantes, como el trabajo de Roberts, Rao vy FKumar, [Roberts,

G., et al, (1987)1.

En este trabaio presentamos una serie de aspectos

]

metodoldégicos  importantes, los gue permitiran una rapida
comprensién del modelo de regresidén logit, pensando principalmente
en aquellas personas gque requieran de realizar aplicaciones.

2.—- EL MODELO.

Supongamos gue estamos interesados en la relacidn de un

conjunto de variables aleatorias independientes:
t
X'=1(X1,X2,...,Xp}

como variables de prediccién sobre una variable dicotémica Y. tal

gue:
p i oy=l
FLY=yvl=
1-p; vy=
El modelo de partida es el siguiente:
t
Exp(Bo+3 X)
£11 N(xy = PLY=1/X1 = n
1 + Exp(Bo+3 X)
donde $'={F1./32y -« « s 50)
el cual, luego de algunas operaciones algebraicas puede ser

expiresadas como:

14



£21 X

g |—— = 3o+ Ba¥a + f32X2 +...+ fpXp
1 - 0

A este modelo le llamaremos el modelo de regresidén logistica,
¥y en particular al miembro izguierdo le llamaremos la

transformacidén “logit*.

Es claro gque la expresién en (2), representa una relacién
lineal entre e1 logit de X, v las variables independientes. For
otro lado es interesante notar gque hasta ahora no se ha planteado
ninguna restriccién para el modelo, lo cual nos permite pensar en
la posibilidad de que por ejemplo, las variables de prediccidén
puedan ser de cualgier nivel de medicién, incluyendo nominales, lo

cual resulta sumamente dtil en la practica.

3.~ LA ESTIMACION.

El problema de la estimacién de los parametro del modelo, ha
sido resuelto en la pratica, por lo regular mediante el método de
maxima verosimilitud, de hecho la mayor parte del software gque
hemos usado utiliza técnicas iterativas para la obtencién de
dichos estimadores. Sin embargo se pueden utilizar algunos otros
métodos de estimacién con resultados semejantes, como el de minima
Chi cuadrada, [Berkson, J, {(1955); Smith, K.C., (1984)1, el método
bSK,[Grizzle, J.E., et al, (1986911, y existen tambien la opcién de
lag técnicas de remuestreo, tales como 21 método Jackknife, v el
Bootstrap, [Efron, B., (198231, los cuales ofrecen opciones

interesantes de investigacién con apoyo de las computadoras.

15



En la actualidad la mayoria de los paguetes estadisticos
computacionales ofrecen rutinas para el procesoc que implica el
ajuste vy evaluacion de modelos logisticos, entre ellos podemos
mencionar al BMDP, SYSTAT, 5000, GLIM, GENSTAT, GAUSS, entre otros.

& continuacion vy de forma sonera, presentamos las ideas
principales en la obtencidn de los sestimadores . de maxima

verosimilitud.

4.— LOS ESTIMADDRES DE MAXIMA VEROSIMILITUD.

Supongamos n observaciones independientes del vector ge
observaciones X con sus correspondientes observaciones en Y, seqgar
el modelo planteado sera necesario estimar iocs valores de
Et:{ﬁo,ﬁi,ﬁz,...,ﬁp}. Mediante 21 método de maxima verosimilitud se
aobtendran {(p + 1) ecuaciones de verosimilitud a partir de las
cuales, mediante derivacién de los logaritmos de ias Ffunciones de
verosimilitud con respecto a los (p + 1} coeficientes, se obtendrar
las eXpresiones para E’ = igo,§1,ﬁz,...,gp);el vector de

estimadores.
Siguiendo este planteamiento tenemos:

n v, 1-vy.
1 19
L {3y = 11 mexy L1 - mex >3
=4 -1 -1

n
in [L{B1] =E{yi_1n {mﬁ,L)]-l- {2 — Yt} 1n [+ — m*::i_)_’l}
i=4

posteriormente se obtienen las derivadas de Ln [L {(8)] con respecto

de 30,/3.(32.--=:f3ps ¥ luego se iguala con cero, obteniéndose:

16



T Kij [Yt - 11 ifk}] = {3z para =1,2,....p

i=4

Las cuales deberan de resolverse para & mediante técnicas

. . i
numéricas camputacionales.

Las estimaciones de las varianzas v errores estandar de
2 S e e ) .
eI para i=0,1....,p; se obtienen a partir de 1la matriz
isegundas derivadas parciales de la funcién logaritmo de

verosimilitud:

&%Log [L (5 ]

n
2
= = ¥ M, MUH YA - TICH, I
S (?2 i=a ij -t -1
J
& Log [L (3] n
=-F Mo Fu TEE G - Moy
& i=4
S ,f?j Bu i

para jyu =0,1,2,...,p.

los
de

1a

Con los resultados de estas ecuaciones se obtisne una matriz

de orden (p + 1)%{p + 1), cuya i1nversa nos proporciona la matriz de

ot

varianzas y covarianzas §, denotada por z{3}.

Fara detalles sobre las técnicas que se usan para resolver

problema, se puede revisar Mc Cullagh and Nelder (1983).

17
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[ 2 7

(24 [=4 - - o

(B (Bo.f ) (Bo.fp

2

[#ig o = o

(B 1.8 (@ (B .@8p

L@ =
2

[24 o - <

((3}:-'!90) ({5';.:{31) <lep>

tos estimadores de los elementos de ¥ (3 se obtisnen
evaluando 33 en é.L

For lo regular lo gue se usard en las aplicaciones son 1

]
n

i

errores standar de los estimadores, cuvas estimaciones denotamos

por:
- - 2 12
%ﬁp Gﬂpp)
G.— LA SIGMNIFICANMCIA DEL MODELO.
Fara probar la significancia del modelo estimado, recurrimos a
probar la hipdtesis de que los coeficientes fBi; 1 = 1,Z2.....P =0

iguales a cero; o sea gue no tienen efectoc en la prediccion de
LI Fara ésto se utiliza una prueba de razén de verosimilitudes,

la cual proporciona la siguiente estadistica:

=
<

Se entiende que dichas slementos ouesdaran expresados en funcién de

los #1%; i = 1,2,....p.
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[ n n i
r i 1 a1 (3]
1 i
t mi, n
B =- 2 1in
N . (1-y .
L8
I men »er - mex
L v t J

o

n s
=2 { EI[v ln{niﬁ,§+i1—yi}ln{1* nigi)}]

=\

{1-v 1}
1
1

,
c
i

3

L2l
Con n =%y v n

B . . . . e . -
la cual tiens distrihacidn X{) para cuando n tiende a o .
P

Existen dos pruebas alternativas la de Wald v la de Funtajes
{(Score Test)!. La primera en su versién univariada nos permite
evaluar ls significancia de caos una de las variablies

independientes por separado, en base al estadistico:

el cual, baip la hipdtesis de nulidad, ;%=G, tiene distribucidn
Mormal Estandar. l.as versiones multivariadas de la prueba de Wald,
¥ la de puntajes, reguieren de calculos matriciales, v no s
frecusnte encontrar los resultados en 1a mayoria de los pagustes
computacionales. sin embargo es altamente probable gue =i se
dispone de software especializado, como GLIM, BENSTAT, o GAUSS., se
pusdan programar de manera relativamente facil. Fara los aspecitos

tedricos de estas pruebas, Lemshow v Hosmer {1990}, recomiendan
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los libros de Cox y Hinkley (1974), asi como el de Dobson (1283} .

&6.— LA EVALUACION DE LA BONDAD DEL AJUSTE.

Fara evaluar la bondad del ajuste del modelo se han utilizado
tradicionalmente dos pruebas, una basada en la estadistica de
Pearson, y otra basada en la Deviance. Las dos estadisticas tienen
distribucién Chi Cuadrada bajo la hipétesis de nulidad (buen

ajuste).

Dichas pruebas estin basadas en las diferencias entre los
valores observados y los valores estimados, usualmente 1llamdos

residuales.

Supongamos, como se ha planteado anteriormente, que tenemos p
variables independientes en el modelo. Usaremos la siguiente

terminologi a.

J= El1 numero de diferentes combinaciones de valores de
las p variables independientes, de tal manera que si
algunas observaciones cuinciden en sus valores, entonces

J<n.

|%= el numeroc de observaciones tales que x = §j « para
j=1,2,-..xd. Y entonces Zﬁj= M.
Yj= Es el numero de respuestas y=1 para el j—%4simo grupo
de observaciones tales que X = Ej . Y entonces Zy?n1 es
2l numeroc de resultados y=l1.

Para la prueba basada en la estadistica de Pearson, los

residuales se definen como:

20
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corresponden a los resultados 1,0 de la variable Y, y las n
columnas corresponden a las n probabilidades estimadas para cada

una de las n observaciones.

Se proponen dos estrategias para colapsar la tabla en 10
grupos,de tal manera que se tengan solo J columnas. una en base a
los percentiles y otra en base a valares fiios de las
probabilidades estimadas. La manera de obtener los valores
esperados para las filas sera sumando las probabilidades estimadas
por cada grupo, para el primer renglén, y para el segundo sumando
[i-(la probabilidad estimada)l, tambien para cada uno de los 10
grupos. Con estos resultados se realiza una prueba de Chi  cuadrada

sobre la nueva tabla de 2 por 10. El estadistico resultante es:

) g (Ok - n n(xk))
c=) — -
k=1 n ﬂ(gkiilwn(ik)}
donde:
nk’= numeroc de observaciones tales que =R,
n?
C& ==2 ys = namerco de respuestas yv=1 en los n; patrones de
)=1 covariables.
— nk Py
= U%n€§k)lin; = el promedio de las probabilidades
j=1 estimadas en el k—ésimo grupo.

7.— ALGUNAS AREAS ADICIONALES DE AFLICACION DEL MODELO LOGIT.

El modelo logit es sin duda uno de los modelos més populares

en el andlisis de respuestas dicotdmicas, de hecho los modelos
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loglineales para esta situacidn pueden ser vistos como un caso
particular de estos modelos [Haberman (1979)]1. Quiza una de las
dreas donde el modelo logit ha encontrado mayores aplicaciones es
en 21 area de investigacién médica y epidemioldgica. PFor ejemplo,
s5i y=1 cuando la enfermedad esti presente Yy cero en otro caso, v ¥
es un vector de p variables explicatorias asociadas, {generalmente
los factores de riesgo de la enfermedad), y estamos interesados en
modelar ELy/xJI=F{y=1/x)=F(x), 21 modelo logistico describira el
riesgo de prevalecencia de la enfermedad como una funcidén de los

factores de riesgo, de la siguiente manera

F{x) N
logitiP{(x}1 = log _— = a+f3 x
(1-FP{x)y

beneralmente en estudios epidemioldgicos se tienen datos sin
agrupar, es decir no como en el caso de los bioensayos donde se
fija un punto en Riy s ensaya repetidamente, n veces, para
observar P{xt) Un enfogue bastante aceptado es agrupar los datos v
graficar las proporciones para tener una idea de la razonabilidad

al ajustar el modelo logit.

El modelo logit puede ser adaptado facilmente para situaciones
de estudios observacionales. For ejemplo se puede usar la wversién
condicional para estudios de casos y controles apareados [Breslow
y Day (1980), Holford vy ;trns {1987}, Breslow y Zhao (1988)1, para
estudior retrospectivos y prospectivos [Prentice (1974331, para
disefios seccionales cruzados (cross—sectional), y en general para
estudios observacionales [Davies y Pickles (1985) y Davies (198%)1.
En este sentido existe una basta literatura sobre el tema, la cual
considera desde aspectos tradicionales de analisis, problemas
computacionales, y generalizaciones del modelo logit que permite
incorporar cada vez mas situaciones de estudio. E1 libro de Hosmer
y Lemeshow (198%), la exelente monografia de McCullagh v Nelder
(1983), asi como el trabajo de Frome (1984), son un adecuado punto

de partida para el estudio de esta importante familia de modelos.
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APLICACIONES ECOLOGICAS DEL MODELO LOGISTICO

L. Cruz~Ruri

I. Sosa-Galindc
INSTITUTO DE  CIENCIAS BASICAS. U. V.
APDO. POSTAL 177, XALAPA, VER.

)

RESUMEN: En #ste trabajo se pressnta la derivacion clisica
del modele logestico. via la solucidén de una gcuacion diferencial
en €l contextc deterministas de crecimiente de poblaciones .
asimismo se discute el enfoque  probabilista y && hace una
aplicacisn de ajuste a un  conjuntoe de datos  generados por  un

exparimentc de busqueds de cebos en una especie de hormigas.
wonEruente con =sto ulting, se plantea el problema acerca de cual
digtribucien espacial puede dar lugar &l modelc logisticoa:

problema que se =stx buscande resolver mediante simulacion por
computadora. <orn lo ¢ual se justificaria la utilizacisn de diche
modelo para todos los problemas similares, segun la interpretacion
de Holling [ver referencis al final]. En al mencs un  cabw.
hace  wver come  puedsn obtenerse rasultados exactos.

S

PALABRAS CLAVE Modelo l(‘,)gl stico, pracesos

@stocisticos, captura
simulacion por computadora. ajuste.

1 [NTRODUCCION

Motivado per una serie de experimentos zobre captura de cebos
por colonias de hormigss [D. Nestel, 1989] en las que se tomarcn
datos gobre los tiempos de captursa, e  trate de  ajustar los
resultados mediante el modelc logistico. Exsisten antecedentes.
€.8.. en lous trabajos de C.3. Hollinge en  los gque  se  coneideran
publaciones de insectos v se asume un esgquena de busqueda uniforme
por parte de los Jdepredadores. donde las "presas” son los insectos
O sus huevecillos a capturar, log cualesg se BUpCne  se encusntran
distribuidos de manera regular scbre el nabitat. Surge entonces la
bregunta natural si dicho esquems genera come modele estoc stice
el de la distribucion logrstica v, en  caso agative, bajo  gque
condiciones de distribucion de presas v de ssquema de distribucion

probabilista de busqueda  por parte  de  los depredadores puade

ﬁ-
iy

surzlir el modele logrstico. Epn el trabajo s« dan pa
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hacia la solucl n de dicho problema por medic de  simulaciones de
procesos de captura en 2l plano ejecutadas  con una computadora
digital; asimismo. se hace ver como se puede resolver Jde manera

acta el problema cuando el esguema de husqueda se particularizs
al de la distribucion uniforme scobre alguna region finita del
planc., permitiendo establecer comparaciones entre  los resultados
aproximados mediante simulacicon v los resultados exactos de
nuastro analisis, La situaciones ern que s incluyen
distribuciones espaciales de busqueda distintas de la uniforme,
son necesariamente mas compleias y requieren la consideraciaon

adicional de las distribuciones de ubicacion de las presas.

2. DERIVACION DEL MODELC LOGISTICO

En #sta secoion se presenta la derivacion clasica del modelo
logistico. via la solucien de una ecuacidn diterencial en =l
contente determinista de crecimiento de poblacicnes, cuando #ste
depende de la densidad.

el tama®o de la poblacisn en el instante 1. 5e hace
la supogicicon de que el medio anmbiente donde se desarrolla 1
publac1~n tiens recursos finiteos {con lu cual el tamario de la
pobiaoiﬁn queda acotado); asimismo se hace la suposicidn de que 1
taga de crecimients por dindividuo es una funvion del tamaho/de  la
poblacisrn. Es decir,

ANEY At = NE(ND
Para N grande. df/dN  debe ser negativa. ¢ ses que. entre mas
wrande sea la poblacisn, maver sera el efecto iﬁhibitorio para U
crecimients adicional. La manera mas simple de hacer gue se cumpla

“ete e suponer gque (N  es una funcisn lineal de N.

f{(N}) = 1-8N r.s » 0 SR S Wi
Esto conduce a
dN/dt = N{r-sN)
quée es la conocids ecuacitn logistica de Verhulst-Pearl. Las

cantidades r V' & gque gaparecen  €n dicha ecuacion tienen las

siguientes interpretaciones: r es la tasa intrisec de crecimientd

a de
natural v & = r/K. donde K es el tamaftic maximo alcan zable para 1la
integ

pobilacion. Mediante procedimientos  directos de ntegracion., s
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puede resolver facilmente la ecuacién logistica. Una forma de
gsolucion es la gue se presenta a continuacien.

N{t) = K/[1 + exp {-r(t—toilln
donde se tiene comc condicien inicial N(tw) = NQ. Por supuesto, .
r v s estan relacionados por '

s

t

exp [-r t_ 1/C
C=N/(r-N_sg ).
t (]
Ademas, cuandce t---5 infinito., N(t) ---3 R = r/s. Asi que, K.
representa el nivel de saturacion de la poblacion (el cual no puede:
sel edcedido en virtud de lag limitantes del medio ambiente) .

A continuacisn se presenta como ilustracisn el

aso del mudeld
de crecimiento logrstice de una poblacien con  los valores
paramstricos v condicicnes iniciales que se indican.
NE o
N(t) o
-~
8o xf
~
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bo } !f’
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Curva logistica con v = 0.5, K = 100, Nr = 5.t = §5,89.

3. PROCESOS ESTOCASTICOS DE CAPTURA

Ern une =

i

rie de experimentcs de captura de "cehdsg"” por colonias
de hormigas. D, Nestel { comunicacion personal a unoe de los autores,
1282 colecte detos sobre los tiempos de captura de cada unce de los
cebos. Las hormiges en su organizacicn altamente estructurada tienen
"exploradoras" gue buscan las "presas'". Una vez encontrada una. 1o

trasmiten a la colonia., quien se ehcarga dJde enviar hormigas
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especializadas para la explotacion del "recurse". Las hormigas
exploradoras continuan con la.busqueda de la siguiente "presa'. Las.
grafibas de los tiempos promedico tienen un aspecto parecido al de la
figura 1, motivo por lo cual. parece natural el tratar de ajustar un
mods1lo ioglstico en el que, por supuesto, se& hace una estimacisen de
los‘baram@tros, 3in enbarzo. C.S}-Holiing{1961) habia congiderado un
modelo en QUe los depredadores mediante clerto esquema de busqueda
capturan & sus presas. Holling sugiri<. una simulaci=n analégica de
"captura' de discos de carton distribuides de manera regular sobre

una mesa v donde los | "depredadores” eran personas .con 1los  0jos
vendados intentando encontrar cada disco. En ese experimento, cada
vez que un disco era "capturado” por una persona se quitaba  de la
nesa de tal manera que la captura de discos adicionales répresentaba
un  esfuerzo cada vez  mayorn eri virtud de la disminucien de
densidad de "presas

Motivados por las situacicnes anteriores, decidimos avocarnos a
la modelacison de tales experimentos partiendo de suposiciones
relativas, primerc, al esquema de la distribucisn espacial de las
presag v, segundo, al sesquema de‘busquédavde las presas por parte de
log depredadores. Mas especificamente., se busca incorporar al modelo
caracteristicas tales como

A, Esquema de distribucisn espacial de las presas

Al. Patrén regular
AZ. Patrdn aleatorio

v
B. Esquema de busqueda de los depredadores
B1. Distribucion uniforme
Bz. Otra distribucien probabilista (e.g: normal
bivariada truncada) .
Fara facilitar la discusion se supondrs gue el habitat donde se
distribuyen las presas =85 una region finita Jdel rplano, 1a cual
tomarencs de forma rectangular para <1 presente articules, v se
representaran las "presas" come crrculos o discos de un radio 3
dadou, dispersas segun.cierto esgusna de  los considerados en A
Entonces, &l proceso de busdueda es como sigue: se selecci
aleatoriamente un punto del plano (rectsanzulo) de
digtribucion bivariada; si el punto selecciovnado pertenece a

disgco, s3e dirz: qus ha ocurride una "captura" vy, in tal caso, se
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remueve para la sigulente etapa: en la segunda etapa. se hace la
seleqci&n nuevamente de un'punto del plano con la misma distribuci~n
v se& remueve un disco en caso de caer &l punto dentro de tal. E1
proceso continua de esta manera hasta lograr la eliminacieon o
"captura" de todos los discos., anotandose los intentos regueridos en
cada caso para la eliminaci<n de cada disco. En simbolos. sean
A = area del habitast (rectsngulo)
r = radio de la "presa™ (disca)
N = numero de presas a capturar
T = tiempo requerido para capturar
el k-#szimo disco
A = tiempo acumulado hasta la captura de 1los Kk
primercs discos ( k = 1,2,3,....N)
Se zigue que

.
P2

T ...
K i 7 + T,
donde 1loeg sumandos tienen distribuciones gque dependen de 1los
esquemas de distribucisn de los discos, de la distribucisn de

busqueda y, por supuesto, de A. r y N.

DIRECCION PREFERIDA
- DE BUSQUEDA
!‘J" ‘\
\:1{ \‘Y
\ - o N s
/ 2.§
‘ 1.0 o.§
/ 2.
J 0.8 &0
/ ,Jj a'r
" ”J
g
f""‘ é”
£ 0<TS&o.s
'f_ff ' /
A L »
u
FIG. 2. Configuracidn 4 x 4 de 16 discos con esguena

Jde busgueda segun la distribucisn normal bivariads
truncada. Las elipses concantricas corresponden a
las, curvas de nivel de ls densidad.
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El problema en general es: encontrar la distribucicn probtabllists
de X . Asimismo, calcular los momentos de segundo orden de X,
v % (k,1 = 1,2,3,..,N).

Bajo gue condiciones sz tiens que los puntos (k,E(X;)} pertenscen
0.

a una misma curva logistica para k = 1,2....,N 7

Segun se verz en las secciones que restan, tales problemas
quedan resueltos de manera exacta o aproximada dependienda de las
suposicicones acerca de los esquemas de distribucisn de los discos v

de busqueda de #stos.

4. ANALISIS EXACTO DEL CASO (ALBD

Con la notaci<n de la secci<on anterior, sea
po(r) =M r3/a
'p}‘k§'r') = (N-k + 1) p_(r)
Es claro qué‘Tb eg unaivariabIE'aleatoria con distribucion geomstrica
especificada por el parametro p (r). Ademas, como =l esq@ema ~de
busqueda‘es.unifbrme, ne importa =l patron de distribuciwn 'de . loe
discogs, -aungue 1o SUponemos regular para propésitos de hacer
concreta la simulaciﬁn en la siguiente seccisn. Tambien es claro gue
lae T's soun independientes.
Mediante el c&lcule de la funcien generadora de probabilidades

de T por ejemplo, vy de la independencia de las T's se obtiene

k’
s _ P N
E(Ak) = ul/pﬁl)/
VAR(X,) = ' _{a (r)/Ip (r)1°
e 121 ] !
donde ql{r) = 1 - pi(r). De manera mas explicita,
E(Z ) = [(1/N) + (1/{N-1)) Ce {1/(N-k + 1))]/Pn(r)

VAR(H Y = [(1-Np /N’ .. .v (1=(N-k +1ip )/ (N-k + D178
Una vez mas. aplovechando la independencia de las T's | es positle
obtener de manera directa el coeficiente de correlacion entre Xt v
}q. Mas precisamente,

CORR(X K 1 = ['v'f-\R(X'_)/'VARO{J,)]1"

siempre que 1 ¢ 1 €« 3 € N. Los resultados se pueden hacer

32



2xplicitos mediante la formula  anteriormente obtenida para las
varlianclas.
Resumiendo, se han encontrado de manera exacta 1los momentos

hasta el segundo crden del proceso estocastico {X, + k =1.,2,...,N}.

5 SIMULACION DE LAS TRAYECTORIAS

Bajo las supcsiciones de distribucién no uniforme para la
busqueda de los disc¢os, el proceso estocastico de captura adquiere
una compleiidad gue hace muy dificil un analisis exacto como el
realizado en la seccidn 4, motivo por lo cual se recurre a un
canalisis aproximado mediante el metodo de simulacion pol
computadora. Para tales propositos, los autores del presente
trabajo, con la ayuda de un especialista en ingenieria de sistemac
computacionales [A. J. Garcia Banda, del Instituto de Cienciac
Basicas de la Universidad Veracruzanal, v &l auxilio del paquete de
computo estadistica BMDP. elaboraron orogramasg de comoirte @n RORTRAN
que permiten la simulacion de las trayectorias del procesc de
captura. Asimismo, con la aplicacien del BMDP se realizaron los
anslisis estadisticos de las travectorias simuladas

El proceso de simulacidén parte de una rutina confiable de
generacion de numeros pseudo aleatorios con distribucien uniforme
sobre el intervalo [0,1]. Para el casd de la distribucien normal
bivariada., tambien se hizo uso de una suhrintina de eI mir Y 2 s e T ze
dificultades tecnicas encontradas Yy log algoritmes utilizados se
discuten en otro lugar. Aqu:r unicamente se hace mencion que el
programa de simulacion tiene suficiente flexibilidad como para
incluir distintos patrones de distribucicn de los discos sobre el
planc ¥ de manejar mediante instrucciones condicionales distintas
distribucicnes espaciales de busqueda. El programa incorpora una
capaclidad de captura Jerarquizada de log discos. aun cuando
aparezcan traslapes entre sstos, sin llevar a ambiguedades. Una vez

i

realizada una serie de simulaciones. gquedan reg

stradas las
trayectorias del proceso de captura en un archive de la computadora.
2l cual se analiza estadisticamente con los programas  usuales del

BMDF, tales como el P2D de estadisticas basicas y distribuciones de
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frecuencias y =1 P3D de calculo de correlaciones y T-cuadrada de
Hotelling para propogitos de comparacisn de medias vectoriales.
En lo gue sigue se presentan los resultados de dos simulaciones
del proceso de captura de 9 discos, cada uno de radio 0.2 unidades,
distribuidos regularmente dentro de un cuadrado de lado igual a 4
unidades., teniendo los discos sus ubicaciones de tal manera que la
separacien horizontal entre los centros de dosg discos consecutivos
es igual a una unidad y lo mismo que la separacisn vertical. El
proceso de busqueda en este zjemple se toma igual al de la
distribucion uniforme sobre el cuadrado con la finalidad de poder
estudiar la precision de las simulaciones ya gue, en 2ste Ccaso, se
pudieron obtener los resultadcs exactos. tal v come se mencicona en

la seccisn 4.

TABLA L. Tiempos promedic de captura vy desviaciones
estandar basade en dos simulacione del procesco de captura de
nueve discos de radico 0.2 v busqueda uniforme.

&
(3]

Tiempo M & d i a s Désviacianes Estandar
dee 0o eemee-- e e e o o = - -~ — = o= = = —— o - -
Captura Simulacidn 1 Simulacicn 2 Qimulaglwn i Simulacion 2
X; 12.29 11.11 13.48 2.93
X, 26.87 24.95 36 16.97
ot 4z .95 36.68 21.78 20.31
A B0 .69 59,22 27 .24 29.41
X“ 24,98 79.72 32.76 32.46
Hﬂ 113,88 112.87 45,29 44 .29
X, 165,20 159. 4% 72.14 69.12
Xa 227 .26 240.75% 101.58 106.22
L¢ 430.78 445 .05 296.73 237 .27
TANDA 1 n,o= 116 travectorias simuladas
TANDA 2 : n = 111 travectorias simuladas

. 2

{NOTA Cada tanda de simulaciones reguiris aproxnimadamente de:

"

50,000 pares de numeros pseudc aleatorics
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FIG.2. Tiempos promedic de captura para 9 discos (r
TABLA 2. Valores extremog para dos tandas de

del proceso estocastico de

Tiempos
de
CEptura

captura de 9 discos

simulacione
0.

(v

I N
[T N S B
(S NN B SR 1 s T

3

in
(4 I ]
-
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M:nimo Maximo Minmimo

1 7= 1

2 97 3

2 118 5

9 138 15

24 184 23

8 3209 44

46 5ZZ 54

52 71z 76

4 1628 127

yectorias



TABLA 3. Matriz de correlacionss entre los tiempos de captura.
Segsunda tanda de simulaciones (r = 0.2)
X1 X2 Kz R4 ®5 K6 A7 X8 XS
X1 1.0000
X2 0.4844 1.0000
¥3  0.307&8 0.7628 1.0000
K4 0.1444 0.4741 0.7032 1.0000
X5 0.0910 0.3317 0.6123 0.8386 1.0000
6 0.0776 0.2847 0.4820 0.6011 0.7447 1.0000
w7 0.1405 0.1522 0.3228 0.4975 0.6200 0.7778 1.0000
8 0.0076 0.1545 0.2826 0.3646 0.4612 0.5456 0.7010 1.0000
X9 0.1707 0.0203 0.0469 0.0919 0.0917 0.0365 0.2578 0.4281 1.0000
n = 111 trayectorias
TABLA 4. Instruccicones en BMDP para ejecucisn del programa P3D
gue analiza vectorialmente dos tandas de simulaciones
del procesc de captura de 9 discos.
$ PROBLEM TITLE IZ "TRAYECTORIASZ PROCESZS0O ESTOCASTICO"
$ INPUT VARIABLES ARE 11.
FILE IS '"UNION_AB.DAT'.
FORMAT I3 '"(F7.0,8F6.0,F9.0,F1.0)"
$ VARIABLES NAMES ARE FOR J = 1 TO 11 % TIEMPO (J, %.
USE = TIEMPO1 TO TIEMPO 9, TIEMPO11.
GROUPING IS TIEMPO11.
$ SROUP CODEZ (1) ARE 1.2.
NAMES (1) GRUPQ1 TO GRUPOZ.
$ TEET VARIABLES ARE TIEMPCL TO TIEMPOS.
HOTELLING.
CORRELATION.
NONPARAMETRIC.
$ PRINT LINE = 72Z.
PAGE = 0.
$ END
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6. COMPARACION DE LAS SIMULACIONES CON LOS RESULTADOS EXACTOS

Presentamos a continuacién la conparacion entre algunos de

los resultados obtenidos mnediante simulacion v los
correspondientes del anilisis exacto de la seccisn 4 para
el caso (A1,Bl; aplicado a la configuracion particular 3 %X 3
sobre el cuadrado [0,4] % [0,4] cuando el radio de cads discou

es r = 0.2.
En la notacidn de la seccién 4, se tiene
N = 9
A= 4 X 4 = 16
p,(r) = M(0.2)%/16 = 0.007854
pir) = 9p,(r) = 0.070
con lo cual

E(Xl) = E(T )
VAR(Xi) = VHR\TI)
DE(XI) = 13.6379.

1/p (r) = 14.1471
Q,(r)/ip (r)H* = 185.9935

Analogamente
P,ir) = 8p_(r! = 0.062322
E{T ) = 1/p (r) = 15.9152
E(X,) = E{(T)) « E(T) = 30.0626
VAR(T,) = p,(r)/(q (r))® = 237.3875
DE(X,) = [VAR(T) + VAR(T ;1'% = 20.576z
CORR(7,,%,) = DE(X, )’DE(A ) = 0.6628.

El valor esperadc exacto, por ejemplo, para KR se  obtiene mediante
la relacion
E(Xa) = [{(1/9) + (1/8) + {(1/7)Y + ... + {1/2 )]/p (r) = 232.8709.
En tanto gue el valor estimade en la primera tanda de 11¢
simulaciones es de 237.26 v, para la segunda tanda de 111
simulaciones, =z de 240.75.
tin

0.6825% para la

]

] mada entre X1 y XZ es d
primera tanda, las desviaciones estandar son de 13.473% Yy
18,3642, respectivamente, en congruencia con la takla 1. Para la
segunda, tanda se tienen una correlacisn de = 0.4844 entre )i
y'xz v desviaciunes estandar de 9.9347, 16.968% siendo menos

satisfactoria 1la concordancia con los valores exactos.
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anterior hace pensar en la necesidad de aumentar la canti

dad

de pares de numerocs pseudo aleatorios generados (que como se ha
mencionado fue de aproximadamente 50,000 pares en cada tanda), asi
come tener mavor seguridad de que el algoritmo de generacidn pasa

lag pruebas usuales de aleatoriedad. Todos los programas de computo

fueron ejecutados en un equipo DIGITAL VAX-11/730.
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ANALISIS ESTADISTICO DE ALGUNAS CARACTERISTICAS
MORFOLOGICAS DE LA GAVIOTA PARDA Larus heermanni.

José R. Mendoza Blanco y Renata Villalba Cohen
Deptc. de Matematicas, Fac. de Ciencias. UNAM.
Circuito Exterior, Cd. Universitaria. 04510 México D. F.

Resumen

En este trabajo se analiza un conjunto de datos correspondiente a registros de variables
relacionadas con la morfologia de gaviotas pardas Larus Heermanni. El objetivo es
construir una regla de clasificacién por sexo de las gaviotas, basada en las variables
registradas. La presente investigacion fué presentada al Laboratorio de Estadistica de la
Facultad de Ciencias de la UNAM por la Biol. Sachiko Chiriguchi. Los datos fueron
colectados en Isla Rasa, Baja California Norte, México. Este trabajo fué elaborado
utilizando una computadora personal IBM PS/50z, que IBM de México cedié en calidad de
préstamo al Laboratorio de Estadistica de la Facultad de Ciencias de la UNAM.

PALABRAS CLAVE: Andlisis Multivariado, Clasificacién. Andlisis Discriminante.

1. Introduccién

Con objeto de clasificar por sexo a las gaviotas. en este estudio se definieron las

siguientes caracteristicas morfoldgicas, las cuales se indican en la siguiente figura:

LP

PP
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en donde las variables representan:

LC Longitud de la cuerda en milimetros.
LP Longitud del pico en milimetros.

AP Ancho del pico en milimetros.

PP Profundidad del pico en milimetros.
LT Longitud del tarso en milimetros.
LD Longitud del dedo en milimetros.

PG Peso de la gaviota en gramos.

En este estudio se registraron las variables de interés en 181 gaviotas adultas, las cuales
corresponden a gaviotas provenientes de 91 nidos. En 53 de estas 181 gaviotas,
provenientes de 27 nidos, el sexo registrado al momento de hacer la captura fué
corroborado mediante observacién de la cépula, resultando que 26 gaviotas corresponden a
hembras y 27 a machos. El motivo por el que se dispone de registros de un macho mds
que el niimero de hembras es que en una de las parejas la hembra no pudo ser capturada.
Al comparar la clasificacién preliminar del investigador con la clasificacién obtenida
mediante observacién de la cépula, se obtuvo que en 51 casos la clasificacién inicial
coincidié con la obtenida por registro de la cépula; es decir, en sélo una pareja de
gaviotas el registro del sexo al momento de la captura fué incorrecto. Los 128 registros
restantes corresponden a gaviotas provenientes de 64 nidos, en las cuales no se tiene

corroborado el sexo, pero se dispone de la clasificacién preliminar del investigador.

Adicionalmente se cuenta con registros de las variables morfolégicas de 220 pollos de
gaviota. En 30 de estos individuos se registr6 el sexo mediante diseccion resultando 17
machos y 13 hembras, en 98 pollos no se cuenta con registro de sexc y en 92 pollos se

dispone de un registro de sexo obtenido a simple vista por experiencia del investigador.
En base a la informacién recolectada, los objetivos de este estudic son:

1. Construir una regla de clasificacién por sexo de las gaviotas adultas con las

variables morfoldgicas.

2. A partir de la relacién encontrada en el punto anterior, determinar el sexo de las
gaviotas adultas en las queno se corrobord este registro por observacién de la
cépula y comparar este resultado con la clasificacién preliminar del investigador.

3. Construir una regla de clasificacién por sexo de los pollos con las variables

morfoldgicas.

40



4. A partir de la relacién obtenida en el punto anterior, determinar el posible sexo de

los pollos para los que no se tiene este registro o éste no fué corroborado.
2. Planteamiento Estadfstico.

La solucién a los objetivos uno y tres descritos en la introduccién puede plantearse
estadisticamente construyendo regias de clasificacién mediante técnicas de Andlisis
Discriminante [11, [5]. Ante el problema de clasificacién de gaviotas adultas. se puede
proceder al menos de dos formas. La primera consiste en determinar el posible sexo de
cada gaviota en forma individual, en base a las variables morfoldgicas. En este caso los
dos grupos a discriminar son hembras y machos y las variables discriminantes
corresponden a los registros morfolégicos. En et proceso de clasificacion de gaviotas en
forma individual es posible combinar la opinién a priori del investigador sobre el sexo de
la gaviota (plasmada en una distribucién de probabilidades) con la evidencia que
proporcionan los registros. Puede resultar que al clasificar dos individuos provenientes de
un mismo nido en forma sepdrada, se asignen a un mismo sexo: esto es, se clasifiquen
como dos machos o dos hembras, situacién que puede ocurrir aunque resulta muy poco
probable. Para evitar este posible incoveniente, la segunda forma de proceder consiste en
determinar el posible sexo de cada pareja en forma conjunta: es decir. dado que dos
individuos provienen de un mismo nido, interesa asignarios a uno de los siguientes
grupos: {(macho, hembra), (hembra, macho!, thembra, hembra) o imacho. macho).
Evidentemente en el caso de los pollos de gaviota sélo resulta apropiada ia clasificacién
individual. Utilizando los dos procedimientos de asignacion anteriores se dié solucién a
los objetivos dos y cuatro con base en las reglas de asignacién. La informacién de

gaviotas adultas y de pollos se analiza por separado.

Dado que las variables se registran en una escala continua v resulta razonable suponer
comportamientos unimodales y simétricos, se recurrié al empieo de la distribucién normal
para modelar la variablilidad de estas caracteristicas. De esta manera y con objeto de
utilizar reglas de discriminacién de mdxima verosimilitud, se recurrié al supuesto de que
la variacién conjunta de las variables morfolégicas puede describirse mediante el modelo

Normal Multivariado de dimensién siete; esto es, si se definen los vectores
t _ o
Xij = [LCU, LPij, APij, PPij, LTij, LDij, PGij] i=1,2; j=t,2,....m;,

donde i=1 representa el grupo de machos e i=2 representa el grupo de hembras, se tiene

que las suposiciones distribucionales son

41



XijNN7(U.1,Zi) i=t.2; j=1,2,..1,

con ll, y Z, el vector de medias y la matriz de covarianzas del grupo i respectivamente, n,
el ndimero de machos, n, el nimero de hembras y n=n+n, el niimero total de

observaciones.

El Método de contraste de hipdtesis utilizado en todas las pruebas en este trabajo es el
de cociente de verosimilitudes generalizado [11, [5]. En todos los casos se reporta el nivel
de significancia descriptivo (nsd). Las pruebas de hipdtesis descritas en esta seccidn se

basan en las siguientes funciones de los datos:

— L gi — 0 2 nj
"—'= n ded 33 1= ,2 ( = = P
=5 5%y 1 PAPIRE

\ 1251 — = . 2 n; , . —.
S " _ - / - - ¢= = L - _ bl _ -
v, = 7 ‘;2: (X5~ XX X,)F =g, T.=+4 ; 2 \XU )\)(Xij ),

j=1 i=1 j=1

L 2 1234 —_ — . 2 _ —_ - —
L 7 r \t - s t
v\/x- 'f{_z z \Xij—X.l) \\( - i) Yy Bx_ H'§1 ni(Xi- X)(Xi—X) .

1

Para el andlisis discriminante correspondiente a las gaviotas adultas se tiene n =27 y n =26
y para construir la regla de clasificacién por sexo para los pollos de gaviota se tiene n =17

y n,=13. En estos dos casos el procedimiento seguido en el andlisis es el siguiente:

Con objeto de evaluar si puede producirse una regla de clasificacién de utilidad, se
contrastd el siguiente juego de hipdtesis (prueba de igualdad de poblaciones):

H U=l y £=%_

1 2
Vs.

En caso de no ser rechazada la hipétesis H_, se tendrfa evidencia a favor de que no
existen diferencias significativas en las poblaciones, por lo que en este caso la

construccién de una regla de clasificacién no brindaria utilidad prdctica. La estadistica de

prueba asociada a H_ estd definida por [2]:
2
Pal=n1n|'l'xl-1§i n, In|V,|

y asintéticamente sigue una distribucién X? con 35 grados de libertad. La hipdtesis H, se
rechaza a un nivel de significancia a si P, resulta mayor que el cuantil de orden 1-« de la
distribucién X";s. En caso de rechazarse la hipétesis H, se contarfa con evidencia a favor
de que existen diferencias en el comportamiento de las variables, por lo que se

procederfa, con objeto de simplificar el andlisis, a contrastar el juego de hipétesis:
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Hy : TF%,,
vS. (1)
Hg : no Hy,

donde si esta tltima hipétesis nula no es rechazada, se efectuaria el andlisis suponiendo

que
Xijfv N, (U, Z) i=1,2; j=1,2,..,1, ,

¥ en caso de ser rechazada H,,. la regla de clasificacién se construiria suponiendo que

Xij*vN,( ui,zi) i=1,2; j=t.2....n..

)3

El interés por contrastar el juego de hipdtesis (1) estd asociado a simplificar el
procedimiento de clasificacién, ya que si las matrices de covarianzas de los dos grupos
resultan estadisticamente iguales, la regla de discriminacién se basa en la simple
evaluacién de combinaciones lineales de las variables involucradas. La estadistica de

prueba asociada a H, estd definida por [21:
2
Pb=n11:z|le- i>=:: n,in|V,|

que tiene distribucién asintética X% con 28 grados de libertad. La hipdtesis H, se rechaza
a un nivel de significancia o si P, resulta mayor que el cuantil de orden i-« de la

distribucién sz'

Como siguiente paso en la construccién de la regla de clasificacién y con objeto de sdlo
incluir en ésta informacién discriminante de utilidad practica, se efectud una seleccion de
variables dentro del conjunto de mediciones morfolégicas. Esta seleccién de variables se
realizé considerando el poder discriminatorio de éstas, para lo cual se utilizé como
criterio de seleccién minimizar la estadistica de prueba de igualdad de medias obtenida via
cociente de verosimilitudes generalizado. Este procedimiento se conoce en la literatura

como procedimiento de seleccién basado en la distribucién A de Wilks [11, €3], y [4].

Una vez realizada la seleccién de variables, resulta conveniente definir los vectores

Y, =525 =2, (2)

cuyas entradas corresponden a las variables en las que se desea basar la clasificacién de
gaviotas. Las reglas de asignacién por sexo, considerando los vectores definidos en (2) se

basan en las matrices

=

Ble
Mw

W =

y (Y

ij”

oy
1}
-
[
]
-
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n;j
Ty

i=1 j=t

-1
g L

- ) —
Yi= ey Yy, i=1,2, Y =

gy ij°

o
L}

Con objeto de simplificar la notacién, la densidad de una variable Y con distribucién

normal muitivariada de media [l y matriz de covarianzas ¥ se denotard por
N(Y;|L, D) =127 S 7% exp {-4(Y-P T ~HY-WD} .

Los procedimientos de clasificacién de gaviotas en forma individual y por parejas se

describen a continuacidn.
9 1. Clasificacién de Gaviotas en Forma Individual.

En este caso, las poblaciones a discriminar corresponden a machos (i=1) y hembras (i=2).
Sea TI; el evento de que un individuo con vector de atributos Y, seleccionado en forma
aleatoria de la poblacién total de gaviotas, pertenezca a la i-ésima poblacion. Utilizando
el teorema de Bayes se obtiene que

POY T PUIT)

PUIL|Yi=—3 i=1.2,
S PIY|OPUI)

1=1

donde P'II;} respresenta la probabilidad a priori del investigador sobre I, y P(Y‘Hi) es la
densidad de Y dado II; Dado que P(Y|Il) es una densidad Normal con pardmetros
desconocidos, se utiliza el principio de invarianza para construir l/;(HiIY), el estimador

mdximo verosimil de P(I’I.lIY).

La regla de clasificacion consiste en asignar la gaviota con vector de atributos Y a la
poblacién para la cual P(HilY) es mayor. En el caso en que las matrices de covarianzas de
las dos poblaciones sean distintas se tiene que P(YlHi)=N(Y;Ui,Zi) i=1,2. En este caso, el

procedimiento de asignacién consiste en clasificar al individuo en la poblacién para la cual
D,(Y)=-4InlS /-4 (Y-Y)ES7HY-Y)+ InP(II))  i=t,2 (3)
es mayor y los estimadores de mdxima verosimilitud de P(IL,]Y) estdn dados por

A exp{D.(Y)
PULIY) = —r {p,} i=,2.

1};'1 exp{Di(Y)}
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En el caso en que L =L =%, se tiene que P(Y|IT)=N(Y;{l,X) i=1,2. El procedimiento de

asignacién consiste en clasificar al individuo en la poblacién para la cual
CI(Y)=YitWy“‘Y— i YI"W;‘Y1 + InP(I1)) o (s)
resulta mayor. Las estimaciones mdximo verosimiles de P(Hi!_Y) estdn dadas por

A expiC.(Y)
PULIY) = — PG} i=1,2.

Z exp{C,M)}

2. Clasificacién de Gaviotas por Parejas.

En este caso el objetivo es clasificar en forma conjunta a una pareja de gaviotas. Dada
una pareja, sea Y*=(Y5Y}) donde Y, y Y, son los vectores de atributos de los individuos

sin importar a qué gaviota de la pareja se le denote por Y.

Dado un vector Y extraido en forma aleatoria de la poblacién total de parejas, existen

cuatro posibles clasificaciones para los individuos de la pareja:

IL: El primer individuo es macho y el ségundo es hembra.
Il,: El primer individuo es hembra y el segundo es macho.
II,: Los dos individuos son hembras.
I 4+ Los dos individuos son machos. -

Utilizando el teorema de Bayes se obtiene que

P(Y | II)P(IT)
. ,

¥ P(Y|I)P(II)
i=

1

P(IL,|Y)=

4=1,2,3,4,

donde de nuevo, P(I,) representa la probabilidad a priori. del -investigadpr sobre la posible
clasificacién de la pareja y P(Y|Il,) denota la densidad del vector Y cuando éste proviene

de la poblacién I,.

‘Considerando que P(II|Y) depénde de parémetros desconocidos, se utiliza el principio de
A ’ .

invarianza para construir P(I'Iil_Y), el estimador mdximo verosfmil de P(IL|Y). La regla de

clasificacién consiste en asignar la pareja de gaviotas con vector Y a la poblacién i para

la cual lg(Hi]Y), resulta mayor (i=1,2,3,4).
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En el caso en que las matrices de covarianzas de machos y hembras se consideren

diferentes, se tiene que
P(Y|H1)=N(Y1;ul,21)N(YZ;UZ,ZZ),

PIY!IL,) =N(Y ;i (L, Z,) N(Y,3 1L, E ),

POY{I,) =N(Y L, Z,)N(Y;ll,, T )
y
PUYIIT) =NUY UL ZONIY 3, B0
Definiendo
D, (Y)=-4/nlS S -+ (Y, - Y JE8 THY - Y )-4 (Y, Y8 7 (Y,-Y )+ InP(IT),
D,(Y)=-} nlS S ,I-4 (Y, -Y S 7Y - ¥ )= 4 (Y,- Y55 7YY+ InPAIL),
B _ B _ (s)
D,(Y)=-1nlS,|-4 (Y -Y,)ES7HY -Y )4 (Y,-Y)S 7HY,-Y,)+ InPUIL,)
y

D, (Y)=-inlS,|-4 (Y, Y )ES Y - -4 (Y,-Y =S 7HY,-Y )+ InP(IL,
la regla de asignacién consiste en clasificar la pareja a la poblacién i para la cual DY)

resulta mayor (i=1,2,3,4).

Los estimadores mdximos verosimiles de P(HiiY) se obtienen como:

exp{Di(Y)}

lg(IIi!Y) = i=1,2,3.4.

Z exp{Di(Y}}

i=1
En el caso en que se considere una matriz de covarianzas comtin Y para hembras y

machos, se tiene que:
POY|IT) =N(Y ;U , Z)N(Y 51, 2),
POY[IL) =N(Y;{L,, DIN(Y,; [, X)),

P(YIIL,) =N(Y,;lL,, EIN(Y,3{L,,T)

y
PIYIT,) =N(Y,;{L,, DIN(Y,;{L,, E),

de donde se deduce que una pareja con vectores de atributos Y se asigna a la poblacién i

en la cual C,(Y) resulta mayor, con
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C,(N = YEWLY, « YEW LY, - L (YEW Y+ YEWAY,) + InP(IL),
C(N) = YEW Y« YEW LY, - § (YEWL Y, + YFW'Y,) + InP(IL),
Cy0 = Y, WY, +Y) - Y WY, + InP(IL,)
C,(V = YEW Y, +Y,) - YEW 'Y, + InP(IT).

Los estimadores mdximo verosimiles de P(Hi!Y) se obtienen como

exp{Ci(Y)}
3

z exp{Ci(Y)}
1=1

lA"(HiI‘D = i=1,2,3,4.

3. Andlisis Estadfstico para Gaviotas Adultas.

La estadistica de prueba de igualdad de poblaciones resulté 150.93 con distribucidén
aproximada X2 con 35 grados de libertad y nsd menor que 0.0005. Este hecho indica que
tiene sentido construir una regla de clasificacién por sexo de los individuos en base a las
variables consideradas. La estadistica de prueba de igualdad de matrices de covarianzas es
34.78 con distribucién aproximada X2 con 28 grados de libertad y nsd 0.18, lo cual
muestra una fuerte evidencia a favor de que puede establecerse una regla de clasificacién

lineal.

Como resultado de la seleccién de variables, se obtuvo que las variables significativas en
la discriminacién son LP, AP, PP y LD. La estadistica de prueba de igualdad de. medias en
las dos poblaciones, considerando las cuatro variables seleccionadas, fué 93.65 y sigue una
distribucién F(4,4s) con un nsd menor . que 0.0005, lo cual indica que existen fuertes
diferencias entre las dos poblaciones. Utilizando estas variables, pueden construirse las
funciones de clasificacién individual y por pareja y puede verificarse que en ambos casos,
considerando distribuciones a priori uniformes, los porcentajes de clasificacién global

correcta son del 100%.

De la grédfica 1 se observa que las variables. AP y PP producen una separacién de las
poblaciones que puede ser utilizada para clasificar a las gaviotas en forma individual; esto
es, la grédfica sugiere que una regla de clasificacién basada en sélo estas dos variables
puede brindar resultados satisfactorios. La estadistica de prueba de igualdad de medias
por sexo en estas dos variables es 137.63 y tiene distribucién asociada F(z'so) con nsd
menor de 0.0005, por lo que se infiere que existen diferencias significativas por sexo en

estas dos variables.
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GRAFICA 1. Datos de gaviotas adultas con sexo verificado y la recta de asignacién.

Al construir el procedimiento de asignacién en forma individual basado en las variables
AP y PP (utilizando una distribucién a priori uniforme} se obtuvo, como era evidente. que
el porcentaje de clasificacién global correcta es del 100%. De esta manera resulta
preferible para clasificar gaviotas utilizar sélo dos variables en comparacién a las cuatro
que se obtuvieron mediante el procedimiento de seleccién. Definiendo el vector
Yt=(AP.PP), las funciones de clasificacién en forma individual. utilizando una distribucién

a priori uniforme, corresponden a
C,(Y)=S3.012(AP)+61.847(PP)—74-7.800

para el grupo de machos y
Ca(‘()=45.656(AP)+SS.ISS(PP)-S78.037

para el grupo de hembras. Utilizando estas funciones, un individuo se asigna a la
poblacién que tiene asociado el mayor puntaje de clasificacién. Para una mayor simplicidad
en la clasificacibn de los individuos, puede definirse la recta de asignacién

A(Y)=C(Y)-C,(Y), la cual en este caso resulta

A(Y)=7.536(AP)+ 6.692(PP) - 169.763 . (7)
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Al evaluar esta funcién se tiene que si A(Y)>0 el individuo se asigna a la poblacién de
machos y si A(Y)<0 a la poblacién de hembras. La recta de asignacién (7) se exhibe en la
grdfica 1, donde las observaciones que aparecen por encima de la recta se clasifican como

machos y como hembras en caso contrario.

Definiendo Y{=(AP,,PP) i=1,2, las funciones de clasificacién por pareja, considerando una

distribucién a priori uniforme, estdn dadas por
C,(Y)=33.012(AP) + 61.847(PP, ) + 45.656(AP,) + 55.135(PP,) - 1325.144,
C,(Y)=45.656(AP) + 55.153(PP ) + 53.012(AP,) + 61.847(PP,) - 1325.144,
C,lY)=45.656(AP,+ AP, + 55.155(PP, + PP,) - 1155.381
C,(Y)=53.012(AP + AP,) + 61.847(PP, + PP,) - 1494.907 .

Una pareja de gaviotas se clasifica en la i-ésima poblacién si C,(Y)2C,(Y), j=1,2,34. Al
clasificar a las 26 parejas de gaviotas en las que se verificé el registro del sexo.
utilizando las funciones anteriores, se obtuvieron los mismos resultados que en la

clasificacién individual.

Para responder al objetivo dos se clasificaron en forma individual las 128 gaviotas en las
que no se corrobord el registro del sexo, utilizando la recta de asignacién (7). De las 64
gaviotas clasificadas inicialmente como machos por el investigador, en sélo un caso la
asignacién basada en la recta de asignacién resulté diferente. De las 64 gaviotas
clasificadas inicialmente como hembras por el investigador, en 4 casos esta clasificacién
difiere de la obtenida mediante la recta de asignacién. Las diferencias en clasificacién
corresponden a que en una de las parejas clasificada inicialmente por el investigador como
macho y hembra, la clasificacién mediante la recta de asignacién los clasificé como
hembra y macho. Adicionalmente en tres individuos clasificados inicialmente como
hembras por el investigador, la clasificacion mediante la recta de asignacién resulté en
tres machos; esto es, se obtuvo que en tres nidos, las dos gaviotas resuitaron machos. En
la grdfica 2 se exhibe la asignacién basada en la recta (7), donde las observaciones
clasificadas como machos se sefialan por ' y las clasificadas como hembras por '2'. Los
datos en los que la clasificacién mediante la recta de asignacién difiere de la del

investigador se encuentran marcados con un circulo.
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GRAFICA 2. Datos de gaviotas adultas sin verificacion dei sexo y la recta de asignacidn.

La clasificacién en parejas de estos individuos. utilizando una distribucién a priori

uniforme, produjo los mismos resultados que la clasificacién en forma individual.

4. Andlisis Estadfstico para Pollos de Gaviota.

La prueba de hipétesis de igualdad de poblaciones arrojé una estadistica de prueba de
101.77 con distribucién aproximada X2 con 35 grados de libertad v nsd menor que 0.0005.
lo cual indica que existen diferencias significativas entre las poblaciones por lo que tiene
sentido construir una regla de clasificacién. En la prueba de igualdad de matrices de
covarianzas, la estadfstica de prueba resulté ser 39.75 con distribucién aproximada X? con

28 grados de libertad y nsd de 0.073, por lo que los datos sugieren construir una regla de

clasificacién lineal.

Como resultado de la seleccién de variables basada en la distribucién A de Wilks, se
obtuvo que el vector de variables seleccionadas es Y*=(PP,PG). En la gréfica 3 se presenta
la distribucién de las observaciones en las variables PP y PG, observdndose que las
poblaciones de machos y hembras pueden separarse perfectamente por una recta, de
donde se sigue que puede construirse un procedimiento de clasificacién lineal basado en
estas dos variables que clasifique a estas gaviotas sin error. La estadistica de prueba de

igualdad de medias, considerando estas dos variables, es 64.54 con distribucién F, ..y
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y nsd menor que 0.005, lo que significa que existen fuertes diferencias entre los vectores

de medias de las dos poblaciones.
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GRAFICA 3. Datos de pollos con sexo verificado y la recta de asignacién.

Las funciones de clasificacién en este caso est4n dadas por

C,(Y1=103.694(PP) + 0.357(PG) - 721.616

<

C,iY: =93.958{PP) - 0.283(PG) - 573.691.
Utilizando una distribucién inicial uniforme sobre el sexo. la recta de asignacién en las
dos poblaciones. dada por A(Y)=CI(Y)~C2(Y), resulta en este caso

A(Y)=9.736(PP) + 0.074(PG) - 147.925 (8)

y un individuo se clasifica como macho si A(Y)>0 y como hembra en caso contrario.

Como resultado de la aplicacién de recta de asignacién (8) a los datos de pollos
verificados se obtuvo un porcentaje de clasificacién global correcta del 100%. La recta de
asignacién (a) se presenta en la gréfica 3, donde si un punto se localiza por encima de la

recta se clasifica como macho y en caso contrario como hembra.

Utilizando la recta de asignacién (8), los resultados de la clasificacién de los 98 pallos no

sexados se presentan en la grdfica 4 y en la grdfica 5 se exhibe la clasificacién de los 92
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pollos en los que no se verificod el registro del sexo. Los casos en los que la clasificacién
mediante la recta de asignacién difiere de la clasificacién inicial del investigador se

encuentran marcados con un cfrculo.
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GRAFICA 5. Datos de pollos sin verificacién del sexo y la recta de asignacién.
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Se observa de la grdfica 5 que en sélo dos casos clasificados como hembras por el

investigador, la clasificacién basada en la recta de asignacién resulté diferente.
Conclusiones

En el caso de gaviotas adultas existen varias caracteristicas morfolégicas que presentan
diferencias significativas por sexo. Considerando que uno de los propdsitos de este
trabajo es construir una regla de asignacién por sexo para gaviotas adultas, resulta
conveniente construir reglas de asignacién que utilizando la menor cantidad de
informacion posible brinden resultados satisfactorios. En este sentido se encontré que
resulta suficiente considerar las variables ancho del pico (AP) y profundidad del pico (PP)
para establecer una regla de diferenciacién de las gaviotas adultas por sexo. El
procedimiento de clasificacién basado en la recta de asignacién, utilizando una
distribucién a priori uniforme, produjo resultados altamente satisfactorios, ya que la
clasificacion de las gaviotas adultas verificadas basada en esta recta coincidié con la
clasificacion verificada mediante observacién de la copula y las probabilidades con que se
clasificaron las gaviotas a los grupos en que fueron asignados son en general muy
préximas a uno. Dado que en este caso las dos variables discriminantes corresponden a
mediciones del pico se sigue que el tamafio de éste constituye una fuente de

diferenciacion sexual en gaviotas adultas.

En relacién a la clasificacién por parejas de las gaviotas en que se verificé el registro del
sexo (considerando una distribucién inicial uniforme sobre las poblaciones), los resultados
obtenidos coincidieron con los correspondientes a la clasificacién en forma individual
Este resultado se explica por una parte por el hecho de que las probabilidades de
pertenencia a la poblacién a que fueron asignados son en general muy cercanas a uno
Y por otra, por el hecho de haber considerado distribuciones iniciales uniformes sobre el

posible sexc de las gaviotas.

La clasificacién de las gaviotas adultas no verificadas basada en la recta de asignacioén,
utilizando una distribucién a priori uniforme, produjo resultados que podrfan considerarse
confiables, ya que por un lado la aplicacién de la regla a los adultos verificados no
condujo a clasificaciones incorrectas y por otro de la grédfica 2 se observa que existen dos
grupos en los datos, mismos que la regla asigné como correspondientes a sexos distintos.
De nuevo, la clasificacién por parejas produjo los mismos resultados, al utilizar una

distribucién a priori uniforme.
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Para los pollos de gaviotas existen, al igual que en el caso de gaviotas adultas, varios
atributos morfolégicos que presentan diferencias por sexo:. En este caso se encontré que
en la diferenciacién por sexo de los pollos de gaviota resulta suficiente considerar las
variables profundidad del pico (PP) y peso de la gaviota (PG). La calidad de la regla de
discriminacién resulté altamente satisfactoria. ya que al aplicar la regla a los pollos
verificados no se obtuvo ningtn error de clasificacién: es decir. la clasificacién por sexo

de los pollos verificados basada en la recta de asignacién coincidié con la clasificacién

verificada mediante diseccién de los mismos.

En relacién a la clasificacién de los pollos no sexados y ios no verificados, puede decirse
que de nuevo la asignacién puede juzgarse bastante confiable. ya que por una parte la
regla de clasificacién se consideré de buena calidad y de las graficas 5 y 6 se observa en
ambos casos que la separacién de los dos grupos de observaciones resulta razonabie. De
hecho, la clasificacién del investigador para los 92 pollos con registro preliminar del sexo
resulté prdcticamente igual a la obtenida mediante la recta de asignacién., dado que en

s6lo dos casos las clasificaciones no coincidieron.

Como tltimo punto cabe sefialar que aunque en este trabajo se utilizaron distribuciones
inicialés uniformes sobre el posible sexo de las gaviotas. la técnica mostrada permite
utilizar cualquier distribucién inicial, como se muestra en las expresiones i3) a la (6). En
este sentido se podria considerar, por ejemplo. el hecho de que dos gaviotas de un

mismo nido tengan mds posibilidad de tener sexo diferente aue de ser de un mismo sexo.
BIBLIOGRAFIA

1. Mardia K.V., Kent J.T. and Bibby J.M. (1979). Multivariate Analysis. Academic
Press, London.

2. Mendoza J.R. (1987). La Distribucién Normal Multivariada y su Relacién con
Otras Distribuciones. Tesis de Licenciatura en Actuarfa, Facultad de Ciencias,
UNAM.. México.

3. Nie N. H., Hull C. H., Jenkins J. G., Steinbrenner K. and Bent D. H. (1975).
Statistical Package for the Social Sciences, Second Edition. McGraw-Hill, New
York.

4. Norusis M. J. (1979). SPSS: Statistical Algoritms. SPSS Inc., Illinois.

Seber G.A.F. (1984). Multivariate Observations. Wiley, New York.

54
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RESUMEN: En éste articulo se presenta una revisidn de una serie de
trabajos que identifican y discuten los conceptos paralelos en las
dreas de disefios experimentales y muestreo. Se hace especial

énfasis en lo que a la tendencia unificadora de inferencia en
éstas areas se refiere.

PALABRAS CLAVE: Muestreo, Disefios Experimentales, Inferencia
Analitica, Inferencia Causal, Conceptos Paralelos.

1. INTRODUCCION

Dos de las principales &reas de la Estadistica son el Muestreo
Estadistico (ME) y 1los Disefios Experimentales (DE), ambas
consideran procedimientos de obtencién y de andlisis de datos. El
ME se desarrolld siguiendo la linea tedérica planteada por Neyman
(1934) mientras los DE se desarrollaron siguiendo los lineamientos
de los trabajos de Fisher (1935) y colaboradores. En el &rea de ME
Godambe (1955) plantedé los cimientos de una teoria unificada que
incorporara al tratamiento de los problemas tipicos, los conceptos
generales de la Inferencia Estadistica, como verisimilitud, minima
varianza, etc. Esto y el advenimiento del .enfoque superpoblacional
(Smith (1984)), incorporando la posibilidad de realizar inferencia
andlitica, han incrementado el interés sobre el estudio
comparativo de conceptos en ME y DE. Existen trabajos recientes
que presentan magnificas revisiones de los paralelos existentes,
por ejemplo Tanur y Fienberg (1983, 1985, 1987, 1988), Rao (1985),
Smith y Sugden (1988).

En éste trabajo se presentarda una revisién de la definicién de
conceptos centrales en DE'y ME, estableciendo los paralelos. Se

pretende divulgar los principales avances de investigacién en ésta
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interesante direccidn, que incluye aspectos tedricos Y
filosé6ficos, y que plantean grandes posibilidades de tener una
mejor visién de la practica de la Estadistica en éstas areas.

El trabajo esta estructurado de 1la siguiente forma: en la
seccién 2 se presenta una revisién de conceptos paralelos
siguiendo una propuesta de Rao (1985), incorporada a una
clasificacién de Smith y Sugden (1988), lo qgue se aprovecha para
introducir el tema; la tercera seccién se dedica a revisar los
paralelos identificados mds recientemente, y una cuarta seccién
plantea la revisién de las posibilidades identificadas para

unificar criterios de inferencia en éstas areas.

2. MUESTREO Y EXPERIMENTOS: CONCEPTOS PARALELOS Y DIVERGENCIAS

Consideremos la situacidén en la que contamos con un conjunto de
N unidades U={U1,...,UN} las cuales denominaremos nuestra
poblacién finita. Cada una de éstas unidades puede recibir o
recibié un tratamiento, que definimos como un estimulo o conjunto
de estimulos que impactan la respuesta u observable, incluso
cuando no se tenga control sobre la asignacién. Esta definicién de
tratamiento nos permite considerar, variables como sexo, edad,
nivel educativo, etc., para incluirlos como "tratamientos en un

estudio".

En la practica ésta situacién descrita se presenta en mtltiples
investigaciones, y el investigador puede manipular la aleatoriedad
en dos maneras: (1) al seleccionar las unidades que conformaréan la
muestra, un subconjunto s ¢ U de tamafio n, y (2) al asignar 1los
tratamientos a las unidades en la muestra. La tabla 1, adaptada de
Smith y Sugden (1988) pag. 167, presenta una clasificacidén general
de los estudios en las que éstas dos maneras de manejar la

aleatoriedad se combinan.
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Asignacién de tratamientos
Control No control
Experimentos
dentro de
Seleccién Control muestreo o Muestreo
muestreo analitico
de dentro de
experimentos
la
Estudio
muestra No control Experimento observacional
no controlado

TABLA 1. Clasificacién de estudios con tratamientos.

En el area de muestreo se estudian fundamentalmente procesos de
inferencia descriptiva, es decir cuando interesa hacer inferencia
para totales, varianzas, proporciones, razones, etc., pensando que
el objetivo es la poblacién finita. En éste enfoque, denominado
clasico [Smith (1984)], los tratamientos no se introducen con el
objetivo de estudiar relaciones causales [Smith y Sugden (1988)],
Holland (1986), Rubin (1978)] y por tal motivo no se puede hablar
de inferencias en analogia a lo que es posible hacer en disefios
experimentales, donde la poblacidén finita es s6lo un conjunto de
unidades de referencia y 1la poblacidén objetivo es una poblacién
"aparente" o un modelo que describe la relacidn causal.

La inferencia descriptiva basada en el muestreo por 1lo
general, se basa en la distribucién originada por las aplicaciones
repetidas de los mecanismos de selecidén de muestra. Cuando el
muestreo es aleatorio y las probabilidades de seleccidén conocidas
obtenemos la distribucién por 1la aleatorizacién, la cual es mas
apropiada para decisiones acerca de la seleccién del disefio antes
de los datos, y sus limitaciones en inferencia condicional después
de los datos e inferencia predictiva, fué discutida por Smith
(1976, 1983), Royall (1976). Mientras que la inferencia de
experimentos regularmente se basa en un modelo estadistico, por 1lo
general un modelo lineal, aungque algunas veces son empleadas las
pruebas de aleatorizacién en lugar de los procedimientos basados

57



en el modelo. La idea debe ser que la inferencia experimental se
fundamenta en el modelo y la inferenia en muestreo clésico en la
aleatorizacidn.

El desarrollo de 1las dos Aareas, como dos cuerpos de
conocimientos distintos tiene varias explicaciones. La primera es
que las dos ideas fundamentales, una en cada &area, surgen como dos
concepciones a dos problemas aparentemente distintos. El
desarrollo posterior, lidereado por grandes estadisticos, incluso
con rivalidades intelectuales declaradas (recuérdese la polémica
de Fisher y Neyman), planted una tradicién de poca comunicacién a
pesar de que la practica lo requiriera, segln lo sefialan Stephan
(1948) y recientemente Fienberg y Tanur (1985), retomando un
discurso del primero en el I.S5.I., en el cual decia:

", ..Los ’ desarrollos en agricultura e ingenieria tienen efectos
directos e tndirectos en Tas practicas de inspec c i on ‘de
muestreo,- ya que. proveen los principios del diseno y contribuyen
al- incremento ‘de: la Estadistica Matematica aplicada. Sin embargo
hay muchos: problemas practicos y ‘obstaculos que ‘retrazan la
extension inmediata. de los metodos desarrollados para pruebas de
campo e inspecgion en da fabricacion a gran escala. Uno de los
obstaculos fue la relativa falta de comunicacion entre los
Estadisticos en los diferentes tipos de investigacion y

aplicacion" (p.: 30).
Sin embargo a pesar de las diferencias centrales en la practica
del muestreo y el disefio de experimentos se han identificado una
serie de conceptos, que se han denominado conceptos similares [Rao
(1985)] o conceptos paralelos [Fienberg y Tanur (1985)]. La figura
1 adaptada de Réo (1985), presenta un resumen de éstas analogias.
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Disefios de experimentos Muestreo

Variables concomitantes Informacién auxiliar
L > (Usando un muestreo pPps,
(arreglo de covarianza) estratificado,proporcio-

nal,est. de regresién)

Repeticién <——1——> | Tamafio de muestra
Control local Estratificacién
(Bloqueo, cuadro latino,| <— > (Geografica, Gltimos da-
etc.) tos, informacién actual)
Aleatorizacién Seleccidén aleatoria-
(Permutaciones aleato- (Aleatorlo simple, con--~
rias) glomerados, multietapico

multlfasetlco, sistema--
tico, captura-recaptura,
etc.)

Validez Eficiencia Validez

FIGURA 1. Principio de disefioc de experimentos y ‘muéstreo
(conceptos semejantes). :

Los conceptos y estructuras paralelas _son’. mostrados muy
claramente, en los experimentos 51mples de dos tratamlentos o
dos grupos y en su estructura paralela, el muestreo aleatorio
simple. "

Considere una poblacién f'i_‘n'ita U y una funcién de seleccién
de muestra A={A,...,A} donde AI =1siice T YA =0 siie T2

Mediante esta funcién podemos formalizar el esquema de eleccién
de una muestra. En un experimento de dos tratamlentos, la funcién
de seleccién de muestra A, indica a cuales ‘miembros de 1la
poblacidén se 1les asigna el tratamiento 1 (T ) Y a cuales el
tratamiento 2 (T ). En el caso de muestreo asigna a T, los
miembros de la poblac1on que son seleccionados para la muestra y
asigna en T los que no fueron selecc1onados.’



En el contexto de muestreo, la seleccidén aleatoria nos
permite hacer la generalizacidn para el resto de la poblacidn, y
en el contexto experimental, a través de 1la aleatorizacién
"retenemos todas las constantes" y asi podemos atribuir cualquier

efecto a la diferencia de tratamientos.

La utilizacidén de grupos homogéneos es comin, en disefios
experimentales son utilizados para minimizar el error experimental
por medio del recurso de bloqueo [Cochran y Cox (1957)] y cada
repeticién es realizada sobre un grupo homogéneo. En paralelo, en
muestreo son utilizados para minimizar el error de muestreo
mediante el recurso de estratificacién [Cochran (1977)], con
muestras obtenidas de cada grupo homogéneo en que fué dividida 1la
poblacién.

En el disefio experimental la herramienta de cuadro latino y
grecolatino [Fisher (1935), Cochran y Cox (1957)] es atil para
minimizar el error experimental cuando se controlan dos o mas
fuentes de variacién: en paralelo, cuando en muestreo hay dos o
mds dismensiones de estratificacidn seleccionar una muestra de
cada uno de los cruces de clasificacién es muy dificil, 1la
aplicacién de cuadro latino o grecolatino produce un método de
seleccién de estratos I1lamado muestreo de lattice [(Cochran
(1977)].

El disefio de parcelas divididas [Cochran y Cox (1957)] es
repetido en las técnicas de muestreo andlogas, muestreo por
conglomerados [Hansen, et. al. (1953b)f Cochran (1977):

En la fase de andlisis, el andlisis de covarianza [Cochran y
Cox (1957)] es wuna investigacién experimental gque ajusta
estimaciones de efectos de tratamientos a influencias ambientales
en la misma manera que la post-estratificacién y la estimacién de
regresidén [Cochran (1977)] son usados para ajustar los resultados
de estimacién basada en muestreo. La estructura de anadlisis de
varianza es usada por ambas &reas como- una manera de resumir
informacién -asociada con muchos de éstos métodos de control
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basicos.

3.CONCEPTOS PARALELOS IDENTIFICADOS MAS RECIENTEMENTE

En los dltimos afios de 1950 y 1960, 1los investigadores
empezaron a investigar una nueva clase de paralelos entre
experimentos y muestreo, que saca partido de 1las estructuras
paralelas de los disefios en innovadoras maneras. E1 trabajo de
Chakrabarti (1963), referido en Tanur y Fienberg (1987), relata la
idea del apoyo de un plan de muestreo para la estructura de un
disefio de bloques incompletos balanceados (BIBD). El apoyo de un
plan de muestreo consiste de todas aquellas muestras que tienen
probabilidad positiva de seleccién. El objetivo de 1la
investigacién es desarrollar planes de muestreo equivalentes a un
muestreo aleatorio simple (SRS) con
respecto a la probabilidad de inclusién de primer y segundo orden
para cada unidad y par de unidades de la poblacién, ‘pero las
cuales tienen un apoyo mas pequefio que un SRS. Si el plan de
muestreo tiene probabilidad de inclusién de primer orden
equivalente al de el SRS entonces se obtendfén muestras con
medias que son estimadores insesgados'de la media poblacional.
Pero si ademds, el plan de muéstreo tiene probabilidad de
inclusién de segundo orden equivalente al de el SRS, la media de
la muestra tendra varianza iqgual a la de la media de la muestra
obtenida por SRS. La motivacién para éste objetivo proviene de:
(1) La idea de aleatorizacién restringida que elimina las posibles
muestras que no son "representativas" sin sacrificar las ganancias
‘logradas por 1la aieatorizacién, (2) el deseo de reducir el costo
de la coleccién de datos a través de un cambio implicito entre
estratificacién Y agrupamiento.

Recordamos 1la definicién de un BIBD con bk=rt unidades
experimentales:

(a) cada uno de los b blogues contiene k unidades.
(b) cada uno de 1los t tratamientos ocurre el mismo nGmero de
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veces, r, en todos.
(c) todos los pares de tratamientos ocurren a un mismo tiempo, en

el mismo bloque, el mismo nGmero de veces, A.

Después de identificar la semejanza entre pares de tratamientos
en un blogque y pares de unidades en una muestra, la estructura

paralela se presenta en la tabla 2:

BIBD PLAN DE MUESTREO
Bloques Muestras
Tratamientos Unidades
Tamafio del bloque, k Tamafio de la muestra, n
No. de tratamientos, t No. de unidades en la poblacion
No. de bloques, b Tamafilo de apoyo para el plan de
muestreo.

TABLA 2. Paralelos entre BIBD y un plan de muestreo.

Una manera para restringir el namero de muestras en el apoyo de
un plan de muestreo es comenzar con alguna forma de
estratificacién, y la seleccién de las unidades dentro de 1los
estratos es de acuerdo a alguna variable de estratificacién
adicional, y no es obligatorio wusar una estratificacién méas
estricta. Goodman y Kish (1950), referidos en Rao (1985), sugieren
un mecanismo llamado seleccibn controlada, la cual es
especialmente Gtil en el muestreo multietdpico. Aqui la seleccidn
controlada se usa para seleccionar un nGmero pequeflo de unidades
de muestreo en la primera etapa, y agrupacidén tipica en la etapa
final. Morris (1979), también referido en Rao (1985), propone el
Modelo de Selecidn Finita (FSM) para asignacidén de tratamientos en
un experimento por "seleccidn balanceada" de sujetos de 1la
poblacidén finita disponible para la asignacién, donde el balance

es realizado con respecto a un gran nimero de covariables.

Otros ejemplos de paralelos nuevos que surgen dentro de la
literatura, estan estrechamente enlazados con 1los conceptos de
disefio o&éptimo. Chen and Li (1983, 1985) proponen clases de
criterios &ptimos para obtener la teoria del disefio experimental
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éptimo para mostrar el enlace entre el criterio minimax y las
estrategias'tradicionales de muestreo sugeridas por Rao (1962).
Finalmente, Iachan y Jones (1984) proponen una clase general de
rotacidén de disefios de muestreo contando con modelos ANOVA e ideas
relatadas sobre la investigacién éptima para BIBD. Todas estas
contribuciones son referidas y acotadas en los trabajos de Tanur
y Fienberg (1985, 1987).

4. INFERENCIA ANALITICA: CRITERIOS DE UNIFICACION DE INFERENCIA EN
MUESTREO ¥ DISENO DE EXPERIMENTOS.

Recientementé el advenimiento y popularizacién del enfoque
superpoblacional considerando el problema de inferencia para datos
de encuestas [Ojeda (1990)] ha propiciado que se discuta 1la
necesidad de unificar los criterios en 1las dos &reas. Esta
necesidad se sigue del hecho de que los modelos de regresién y de
anidlisis de varianza han sido los que se han incorporado al
andlisis de datos de encuestas. Fundamentalmente, en el caso de
encuestas bajo disefios complejos (seleccién en varias etapas) se
ha hecho necesaria la consideracién de modelos de efectos mixtos
[Pfefferman y Smith (1985), Aitkin y Longford (1986) y Tate Y
otros en (1989)]. Aunado a esto se debe considerar 1la fuerza
unificadora del enfoque predictivo para la inferencia en la
- poblacién finita, el cual permite incorporar el modelo
superpoblacional para resolver el problema de estimacién de
funciones de los valores de la variable respuesta en la poblacién
finita. [Smith (1984), Rodrigues y otros (1985), Tam (1988) y
Brewer y otros (1988)]. Finalmente, debemos también sefialar las
ideas unificadoras que han surgido como modelos generales de
inferencia, destacando la inferencia causal [Rubin (1978), Holland
(1986a), (1986b), Rosenbaum (1984)].

Estudios recientes, como el de Smith y Sugden (1¢288), muestran
que el enfoque superpoblacional combinado con la teoria de la
inferencia causal, considerando el manejo de la aleatoriedad en

los niveles que se definen en la seccién 2, permiten unificar el
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andlisis inferencial en experimentos y muestras obtenidas segin
disefios especificos. Sin embargo dichas tendencias no estan libres
de discusidén y los "clasicos" en ambas &areas defienden la idea de
que los problemas gue se atacan son distintos-y por lo tanto 1las

soluciones son en general distintas.

Para el Estadistico que se = dedica fundamentealmente, a
las aplicaciones, la Gltima postura atGn sigue resultando ld,més
razonable, sobre todo por la tradicién de "practicas diferentes",
de ensefianza de métodos por séparado,1y fundamentalmente porque
los trabajos unificadores son .ain poco difundidos vy poco.
discutidos en los salones de clase y seminarios dedicados a éstos

temas.

Agradecemos las observaciones y sugerencias de dos arbitres
andénimos, 1las cuales nos ayudaron. a mejorar la redaccién del

articulo en algunas partes.
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RESUMEN: EL analisis de series de tiempo basado en los modelos ARIMA tradicionales no consideran los efectos
causados por fendémenos exbgenos a su comportamiento histérico. Box y Tiao proponen el Analisis de Intervencion
como una ampliacién de la metodologia basada en los modelos ARIMA. En el presente articulo se revisa la
metodologia y se ejemplifica con una aplicacidn.

PALABRAS CLAVE: serie de tiempo, modelos ARIMA, modelo Dindmico de

Intervencion.

1. INTRODUCCION

Una serie de tiempo puede verse, informalmente, como las observa-
ciones de una variable ordenadas respecto al tiempo.

El ANALISIS DE SERIES DE TIEMPO tiene gran utilidad en el mundo
actual. Por ejemplo, en el campo de la Economia, se estd familiari-
zado con series como la del indice de precios al consumidor, del
producto interno bruto, etc. En Medicina, un encefalograma es de
interés para analizar la actividad cerebral de un individuo. En una
industria el registro periédico del promedio de una caracteristica
del producto servird para detectar o prevenir anomalias en el

proceso de manufactura.

El fin dltimo en el andlisis de series de tiempo es el de PRONOSTI-
CAR, explicar el fenémeno en estudio o para efectos de control. En
el presente articulo el objetivo es el pronéstico a corto plazo de
las series analizadas. La experiencia ha mostrado que los modelos
ARIMA son una herramienta util para este objetivo.

Ahora, formalmente una serie de tiempo puede verse cbmo la realiza-
cién de un proceso estocdstico, esto es, como las observaciones de
un conjunto de variables aleatorias {Y(t);te€T}, donde T es un
conjunto indice y Y(t) es la variable aleatoria correspondiente al
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elemento t de T. En particular, si consideramos una serie de tiempo
discreta como las observaciones de un proceso estocéstico en los
instantes tyrty ..o ty, las variables aleatorias respectivas se
denotarén por {Y(t,),¥(t,),...,¥(ty)}. En adelante se identificaré
y(t),y(ty),...,¥(t,) con y,,¥,,...,¥y, Ya que se considera que las
observaciones del proceso se hicieron a intervalos de tiempo
requlares. T :

Asi pues, dos supuestos fundamentales con los que se trabajard en
la construccién de los modelos ARIMA son: que las series son
ERGODICAS y ESTACIONARIAS (él menos de segundo orden).

Ahora bien, las series con las que se trabaja en ocaciones se 'ven
afectadas por fendmenos exégenos, alterando su comportamiento
histérico. Por ejemplo, la serie econémica del indice de precios al
consumidor puede ser afectada por devaluaciones de la moneda nacio-
nal frente a una divisa extrafijera; la ‘cantidad de plomo medido
diariamente en la atmésfera de’'una gran urbe puede ser modificada
por un cambio en el tipo de gasolina usada por los automéviles, la

produccién mensual de una enpresa puede verse &lterada por cambios

tecnoldgicos hechos ‘envla misma o fenémenos naturales pueden afec-
tar a series de diferentes tipos.

Este tipo de situaciones no son previstos en la modelacién ARIMA
tradicional, por lo cual resulta conveniente.ampliar el andlisis y
los modelos, de modo que se incluyan los casos arriba mencionados.

El ANALISIS DE INTERVENCION,presentado:por primera vez de manera
explicita por Box y Tiao (1975), 4permite cubrir los efectos
causados por fendémenos exégenos al comportamiento histérico de la
serie, el'cﬁal, junto con los modelos ARIMA, lo convierte en una
herramienta poderosa para analizar este tipo de situaciones.

La seccién 2 hace una breve presentacién de los modelos ARIMA. El
Andlisis de Intervencién es el tema central del presente articulo,
por lo cual, la parte tedérica, basada principakmenpe en el articulo
de Box y Tiao (1975) y las notas de Guerré;o.(1983), se muestra en
la seccidén 3. Una aplicacidén préctica de esta metodologia a series
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de tiempo de interés para TELMEX se muestra en la seccién 4. Final-

mente, la seccién 5 presenta las concluciones.

2. MODELOS ARIMA

Se supondrd que la serie {yt}'t‘:=1 sigue un Modelo Autorregresivo y de
Promedios Méviles ARMA(p,q)

¢(B)y .=6(B 2.1

donde
i) y, proviene de la serie original,
ii) a, proviene de una serie de variables aleatorias de ruido
blanco,
iii) B es el operador de retraso (By,<Y,.) Y
iv) @(B)=1-¢,B-- - -¢BP y 6(B)=1-6,B-" £+ -89

Si el nivel de la serie sigue una TENDENCIA POLINOMIAL ADAPTIVA DE
GRADO d, serd necesario aplicar a la serie original el operador

diferencia 4 veces

Vdy,=(1-B) %, 2.2

De esta forma la expresién (2.1) se convierte en un Modelo Autorre-

gresivo e Integrado de Promedios M6viles ARIMA(p,d,q)

®(B)Y(1-B) % .=8B)a, 2.3

También, si la serie tiene un efecto ESTACIONAL de periodo s,
entonces el modelo (2.3) se convierte en

d,(B 5)b,(B)Y1-B %) %1 -B) 9y ,=8,(B )8,(B)a, 2.4

que da origen a los Modelos ARIMA multiplicativos estacionales,
ARIMAS(p,d,q)x(P,D,Q);.

70



La referencia cldsica para esta familia de modelos es Box y Jenkins
(1976).

3..ANALISIS DE INTERVENCION: TEORIA

A menudo, las series con las que uno trabaja son IWFLUENCIADAS POR
FENOMENOS  AJENOS A SU COMPORTAMIENTO HISTORICO, que pueden ser
cambios de politicas sociales o econémicas, cambios provocados por
la implantacién de una ley o cambios.provbcados-por la naturaleza.

En particular, como se expone en Guerrero (1983), pensemos que una
serie de tiempo estacionaria estd constituida por dos partes, una
deterministica que refleja el nivel de la serie y otra estocéstica,
que da origen a las fluctuaciones alrededor de dicho nivel.

Asi, podemos distinguir tres tipos de efectos:

i) Aguellos que se dejan sentir como una elevacién o caida
momentdnea del r.ivel y desaparece sin influir sobre el
comportamiento posterior de la serie.

ii) Los que ejercen una influencia sostenida sobre el nivel de la

serie, pero dejan intacta la estructura bdsica de su parte
estocédstica.

iii) Los efectos que, independientemente de influir o no sobre la
parte deterministica, si alteran la estructura de la parte
estocdstica.

Las intervenciones que causan los efectos (i) y (ii) son los que,
de manera ortodoxa, pueden estudiarse mediante el An&lisis de
Intervencidén, mientras gque las intervenciones causantes de los
efectos del tipo (iii) requieren otro tipo de andlisis que conside-
re un cambio estructural en el modelo de la serie.

Ahora bien, se considera que para la serie {y,}, el modelo
ARIMA(p,d,q)
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d(BVy =8(B)a, 3.1

o bien

B . -
yc= ¢(B)VdatNt 3.2

no es suficiente para explicar totalmente el comportamiento de
dicha serie, ya que hace falta incluir en el modelo los efectos de

la intervencién a la variable cbservada.
Un modelo que contempla dichos efectos fue propuesto en Box y Tiao
(1975) como

Yc=Nc+); eT) 3.3

donde y, viene de la serie original {y,}, la variable N, representa
a y, sin los efectos de intervencién, es decir N, estda dada por el
modelo ARIMA(p,d,q) (3.2) y €.,(T) es una funcién que representa los
efectos al tiempo t de la intervencién en el momento Te¥, siendo R
el conjunto de fechas donde se dieron las intervenciones. Esto es

;%(T) 3.4

representa el conjunto de efectos de las intervenciones al tiempc
t.

En general, la funcidn (3.4) se llama la Funcién Dinamica de Inter-

vencién v se representa por la ecuacién en diferencias

8 (B)VTe (T)=0 (B)P(T) 3.5

donde
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Vir=1-B)%
5,B)=1-8, ,B-"-8, , B*" 3.6

WD) =W, o+ Wy, B+ +@y o BT

ya que las ecuaciones en diferencias proporcionan una manera ade-
cuada para especificar modelos dindmicos, como se muestra en Gue-
rrero (1983). Aqui el operador B opera sobre el indice t, y P.(T)
es la funcién de pulso definida por

1 81 t=T

P‘(TF{O si t*T

donde T denota el momento en el que ocurrié la intervencién. En
otras palabras P.(T) nos indica la ocurrencia (t=T) o la no
ocurrencia (t#T) de la intervencién.

Ademds, se supone que

e(N=0 para t<T 3.8

lo que indica que antes que ocurriera la intervencién no existian
efectos atribuibles a ella.

Reescribiendo la expresién (3.5) ‘awuo

_fﬁgi_p(j) 3.9

e(D= 5T(B)Vd"' t

que es lo que se conoce como la funcién dindmica general de inter-
vencién.

Con lo anterior, la expresion (3 3) se convierte en el Modelo
General de intervencién que queda como

W (B) 6(B)
= I p 3.10
Ve g aa(B)VdT (D) tb(B)V"at
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4. ANALISIS DE INTERVENCION: APLICACION

En esta seccidén se ilustrard la metodologia del Andlisis de Inter-
vencién con series de tiempo de interés para Teléfonos de México
(TELMEX). Se analizard la serie LDNT'2 (miles de llamadas de larga

distancia nacional, LADA).

Como aplicacién del modelo, se presentan los pronésticos de 6

periodos, tanto en forma puntual como por intervalos.

4.1 Larga Distancia Nacional Total

La grafica de la serie LDNT se muestra en la figura 4.1 y abarca

de enero de 1975 a diciembre de 1989. Si se observa su grdfica, se
nota su rdpido crecimiento con el tiempo, asi como un incremento en
la variabilidad con respecto de su media; para estabilizarla se
buscé una transformacién potencia del tipo propuesto por Guerrero
(1983), encontréndose que la transformacién logaritmo natural era
conveniente para estabilizarla. Con lo anterior, el modelo ARIMA
(estacional, ARIMAS(Z,l,O)x(O,l,l)Q) gue se propone para la serle

es
(1-¢,B-¢,B4)VV,,LNLDNT )=(1-6,,B*%a, 4.1

Los resultados obtenidos para el modelo (4.1) se muestran en el
cuadro 4.1, donde el cuadro se compone de:

(1) El periodo de observaciones de la serie y el nimero de obser-
vaciones de que consta.

(2) Los valores estimados de cada uno de los parametros.

(3) Los intervalos del 95% de confianza para cada ‘uno de los
parametros.

(4) Aquellas correlaciones entre parametros estimados que sean
mayores que 0.5 en valor absoiuto.

(5) La media aritmética de los residuales.

1La serie analizada fue proporcionada por la Gerencia de Estudios Econdémicos de TELHEX.

2La serie se presenta en Rodriguez, J. E. (1990).
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Figura 4.1 LDNT

(6) La desviacidén esténdar residual.

(7) E1 estadistico Q' de Ljung y Box (1978) con sus correspon-
dientes grados de libertad (g.l.).

(8) Las autocorrelaciones de los residuales que sean significati-
vamente diferentes de cero.

(9) Los residuales que estén fuera del intervalo (-3s,3s).

La grédfica de residuales se muestra en la figura 4.2. Como se ve
del cuadro 4.1 y de la figura 4.2 existen dos residuales "grandes"
que corresponden a septiembre y octubre de 1985. Esta situacidn
también era posible preverla observarfdo la serie original, pues
precisamente en septiembre de 1985 la serie parece ser alterada en
su comportamiento. La causa de ésto coincide con la caida de una de
las torres de TELMEX en México, D. F. a causa del temblor de sep-
tiembre de 1985.
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cuadro 4.1

Serie: LDNT, Transformacién: LN(LDNT,)

Modelo: (1-¢,B-¢,B%)VV,,LN(LDNT,)=(1-6,,8")a,

(1) (2) (3) (4)

Periodo y Pardmetros || Intervalos del Correlacidn
nimero de estimados 95% de confianza | entre
observaciones pardmetros

>0.5 6 <-0.5

01,1975-12,1989 | ¢,=-0.5381 | -0.6767,-0.3995
N=180 9,=-0.3499 || -0.4881,-0.2117
0,,=0.9227 0.8728, 0.9656

Con la observacidén anterior se propone un modelo de intervencién

que incluya los efectos de esta causa.

Como el temblor se dié ya avanzado el mes de septiembre (Ultimo
tercio aproximadamente), el nimero de conferencias de larga distan-
cia de este mes no se ve tan afectado como el mes de octubre; donde
se acentda la caida en el nuimero de llamadas. Después de octubre la
serie recupera su tendencia al crecer con el tiempo.

Con esto, y observando los residuales de la figura 4.2, se
proponen las siguientes funciones de intervencidn:

a) (0,+0,B) PYT)
para abarcar el efecto de caida en el nimero de llamadas de ,los
neses de septiembre y octubre. Los término€g w, Yy @, representan la

calida momentdnea de la serie en los meses de septiembre y octubre,

respectivamente.
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2
b) w,B

mpc(f)

para abarcar la posible recuperacién, con una tasa mensual 61, a su
nuevo nivel a partir del mes de noviembre. El término @, representa
el punto desde donde empezarad esta recuperacion.

w.,B?
c) ¥ p
1-B t(T)

para abarcar el posible cambio de nivel de la serie a partir del

mes de noviembre. El término ®; representa el nuevo nivel de la
serie.
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Los tres posibles efectos de intervencién se dieron en la misma
fecha (T=septiembre de 1985) y tienen la misma causa que explica el
efecto observado. Por tanto, la funcién dindmica de intervencidn

queda como

2 2
w,B w,B

4.2
+—2— |P
1-6,B 1-B «D)

e(T)=| W, +w, B+

donde, nuevamente, @, representa la caida momentdnea de la serie en
el mes de septiembre, @, representa la caida momentdnea en el mes
de octubre (se espera mayor a la del mes de septiembre), @,
representa el punto desde donde empezard la recuperacién de la
serie con una tasa 8, al nuevo nivel de la serie @; desde el mes de

noviembre.

De esta forma el modelo de intervencién para la serie queda como

LN{LDNT)=N,+€ (T) 4.3

con

- 12
N, = 1-6,,5 a 4.4

© (1-¢9,B-9,B%)VV,, £

y €,(T) como en (4.2).

La estimacién de los pardmetros del modelo (4.3) se muestran en el

cuadro 4.2.

Obsérvese del cuadro 4.2 gque ya no existen residuales grandes (lo

que se esperaba del Andlisis de Intervencion).

Finalmente; y como uno de los objetivos del andlisis, utilicemos el
modelo estimado (4.3) para pronosticar el primer semestre de 1990.
Como se aplicé la transformacidn logaritmo. natural a la serie,
tendremos que corregir por sesgo los pronésticos, segin lo sugiere
Guerrero (1983). El cuadro 4.3 muestra tales prondésticos en miles

de llamadas.
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cuadro 4.2

Serie: LDNT,

Transformacién: LN@LDNT{)

Modeloéfjff'

INTERVENCIONES: T=SEPTIEMBRE DE 1985

Periodo y Parametros || Intervalos del Correlacién
nimero de estimados | 95% de confianza | entre
| cbservaciones ’ SR -ﬁicparémetros
, o A>0.5 6<=0. 5
01,1975-12,1989 9,=-0.799 -0, 6767,—0 3995, . (¢1i¢z) 0. 52
N=180 ,=-0.5257 | -0.4881,-0.2117- | r(w,, 8,)==0.67
6,,0.9046 | 0.8728, 0.9656 | r(w,,0;)=0,51
0y=-0,1503 2107, -0,08 |
©,==0,3153
©,=-0.0491 | - |
0,=-0.1220 | -0. 1806 -0. 0634:”
8,=-0.7204 | -1, 0585,—0 3823 |

, . cuadro 4.3 |
Mm
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ivFecha‘ Pronésticos. | Intervalos al 50% Intervalos al 95%

' (miles) de conflanza de confianza
ene-1990 | 77933.08 76198.82, 79706.80'_73003.26, 83195 80
féb71990 '73206.42 71544.97, 74906.43 | 68485.59, 78252.64
mar-1990 [ 80351.25 78444.48, 82304.36 | 74938.73, 86154.69
.abr-1990 | 77028.72 74897.86, 79220.20 71002.90, 83565.93
may-1990 | 81376.40 79053.20,V83767.87 74812.25, 88516.49
jun~1990_ 81665.92 79223.14, 84184;01‘ 74772.96, 89194.30




5. CONCLUSIONES

Al final de la presente aplicacién se tuvo acceso a los datos
reales de la serie LDNT para los meses de enero, febrero y marzo de
1990, presentados en el cuadro 5.1. En cada celda del cuadro se
presentan: el prondstico (condicionado a observaciones hasta di-
ciembre de 1989), la observacién y el error relativo, en orden

descendente.

cuadro 5.1

PERIODO

ENE-1990 | FEB-1990 | MAR-1990

SERIE LDNT | 77933.08 | 73206.42 | 80351.25
78369.00 | 70355.40 | 78001.22
(0.6%) (4%) (3%)

Con el cuadro 5.1 (o comparando los datos observados con sus res-
pectivos intervalos de confianza) se puede ver la "precisidén" de
las predicciones de la serie, lo que nos da confianza en los

modelos obtenidos para fines de prondstico.

No se quiere terminar el prsente articulo sin hacer la siguiente
observacién. Las referencias fundamentales fueron Box y Jenkins
(1976) para la parte de modelacién ARIMA, Box y Tiao (1975) para la
de Andlisis de Intervencién y Guerrero (1983) que incluye ambas
partes, que podriamos considerarlos pioneros en la aplicacién de
esta metologia en el extranjero y en el pais, respectivamente. Sin
embargo, es de llamar la atencién la diferencia que hay entre la
gran bibliografia existente sobre los modelos ARIMA y la escasa
sobre Andlisis de Intervencién, que se presentd sélo 5 afios después
de la primera edicién del libro de Box y Jenkins. Es posible que
esto se déeba a la poca disponibilidad de programas de computo
estadistico que incluya esta metodologia (SAS, BMDP, SCA), © bien,
a que los usuarios de técnicas de prondésticos, que generalmente no
son estadisticos, se inclinen por métodos menos sofisticados, pero
ain en revistas especializadas son pocos los articulos escritos
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sobre el tema.

Por dltimo, el fin para el cual fue creado el An&lisis de Interven-
cién de series de tiempo es para incluir los efectos causados por
fendémenos exégenos al comportamiento de la serie, siempre y cuando
se conozca explicitamente estas causas, y no simplemente para
reducir errores estimados que se consideran "grandes".
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USO DE TECNICAS DE CUMULOS EN UN ANALISIS INICIAL DE
SECUENCIAS DE AMINOACIDOS

Pablo E. Suardiaz

Gisela Vargas

LINAE, Fac. de Estadistica; U.V.
Av. Xalapa esq. Av. Avila Camacho
Xalapa, Veracruz

RESUMEN: Se presenta la aplicacién de metodologia estadistica multivariada en una
investigacién del 4rea de biologia molecular teérica, desarrollada por los investigadores del
Centro de Investigaciones Biol6gicas (CIB) de la Universidad Veracruzana. o

Se analiza estadisticamente la variabilidad de amino4cidos, utilizando los alineamientos de
cerca de 1000 inmunoglobulinas presentados en el atlas de Kabat (1987), con respecto a los
agrupamientos planteados por Jimémez (1984). Se aplican técnicas de cimulos para analizar
los agrupamientos propuestos en la investigacién. Se exponen puntos a ser desarrollados y
conclusiones generales.

PALABRAS CLAVE: Técnicas de cimulos, inmunoglobulinas, aplicacién.

1. INTRODUCCION

"Desde la primera aparicién de un minimo vital, la posicién especial asignada a los or-
ganismos vivientes por su origen y propésito consta de mensajes codificados que especifican
las estructuras moleculares y se transmiten como instrucciones de generaci6n en generaci6én”
[Jiménez, 1988].

La conformacion de este c6digo fue descubierta y descifrada en nuestros tiempos por la
biologia molecular.

La informacion genética que es producida por el DNA se expresa al traducirse por
medio de dicho c6digo genético a un "alfabeto" de 20 "letras" o aminoacidos (minima
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-informaci6n genética existente -GEN-) y constituyen los elementos de la secuencia o estruc-
‘tura primaria dé las proteinas.

TRANSMISOR DE LA AMINOACIDOS

DNA

(GENES)

INFORMACION GENETICA

SECUENCIA DE AMINOACIDOS

HENENEEEEREEENRRREEEN

PROTEINA

‘Para que esta secuencia adquiera un significado o funcién biolégica se despliega en el
espacio en una conformacién especifica..

Esta forma aunque
determinada por el orden
de los aminodcidos en la
secuencia ocurre de ma-
nera espontdnea cuando
la protefna se encuentra
en un medio adecuado.

Ohno (- -) plantea una secuencia tipo como la secuencia primaria comtin en todo or-
ganismo '(conformada por 16 aminodcidos), la cual se ve "transformada" por el ruido
evolutivo, credndose asf una diversificacién de secuencias. Posteriormente algunos autores
agregan a esta teorfa la clasificacién de los ‘amino4cidos en grupos que al ser compatibles
dentro de grupos de acuerdo a ciertas propledades pueden sustituirse unos a otros dentro de
alguna posicion particular sin alterar funcionalmente Ia secuencia. Jiménez (1984) presenta
una jerarquia de categorizacion de los amino4cidos.

Para el delimitar el efecto del ruido dentro de la variacion, en un estudio posterior se
incorporard el concepto de excepcion, el cual permita caracterizar a aquellos casos que se
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presenten con una frecuencia no significativa dentro de cada casilla en el alineamiento, ya
que estos podrian ser consecuencia del ruido evolutivo o de causas externas al fenémeno
bajo estudio.

2. METODOLOGIA
2.1 Bases de datos.

La base de datos original se encuentra constituida por las frecuencias de aparicién de
los amino4cidos en cada una de las posiciones de cerca de 1000 inmunoglobulinas alineadas
(concensos por posicién para cada uno de los 20 aminoécidos). De esta manera, se cuenta
con una matriz de 20 columnas (correspondientes a los aminoacidos) y 119 filas (posiciones
de las inmunoglobulinas), la cual tiene en la entrada (ij) la frecuencia 0y del j-ésimo
amino4cido en la i-ésima posicién del alineamiento.

@ @ ®3) @ S (20)
w I Y F Ce D
1 0 2 0 431 Ce 1
2 0 0 213 1 D 1
3 9 0 1 510 5
119 0 91 124 308 C. 9

Figura 1. Base de datos IGVL AMINOACIDOS.
La base de datos IGVL AMINOACIDOS fue creada en el paquete DBASE III PLUS.

2.2 Anélisis de ciimulos.

Se utilizaron técnicas del andlisis de cimulos para explorar la existencia de algtin patrén
de agrupacién en las frecuencias de aparicion de los aminodcidos considerando sus
propiedades de polaridad y volumen, que se encuentran en la base de datos IGVL
AMINOACIDOS, teniendo como variables a 20 aminoé4cidos y como individuos a cada

posicién.
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Los métodos utilizados fueron los jersrquicos tradicionales: el algoritmo de conexién
simple, de conexién completa, centroide y promedio, para la formacién de grupos por
aminoécidos, y la medida de similitud fue el coeficiente de correlacién de Pearson, medida
seleccionada por considerarla m4s representativa, dado que el andlisis de la estructura para
este problema nos confiere a la formacién de grupos por variable.

Este tipo de algoritmos permiten dar una estructura de clasificacién sin requerir de
informacién a priori y hacer comparaciones explorarfdo cada dendrograma resultante,
pudiendo identificar una agrupacién consistente a partir de la deteccién de ligamientos de
alta regularidad [Everitt, 1980].

3. RESULTADOS Y CONCLUSIONES

A partir del anilisis de cimulos se obtienen cuatro dendrogramas, uno por cada algorit-
mo distinto aplicado.

A continuacién se presenta el dendrograma hipotético [Jiménez, 1984] y uno de los
dendrogramas resultantes del an4lisis.

Figura 2. Arbol de agrupacion hipotético.
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Figura 3. Dendrograma del algoritmo promedio.
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Los ligamientos propuestos por Jiménez (1984), Miyata et al. (1979), Ratner y Bat-
chinsky (1976) y Dayoff et al. (1972) se resumen a una clasificacién de seis grupos, siendo
estos: G1(PAGST), G2(QNED), G3(HKR), G4(C), G5(NLIV) y G6(FYW), ver figura 2.

De la exploracién del 4rbol del algoritmo promedio en un nivel alto marcado por un
corte en la gréfica de la-figura 3 se obtienen las siguientes caracteristicas de estriictura en
cinco grupos:

- 'El aminoécido-C aparece como un grupo desligado de los demés y corresponde al
grupo G4 del hipotético, esta caracterfstica se presenta en todos:los drboles.

- F, Yy W forman un grupo al mismo nivel que equivale-al gripo G6.
- L, M, Iy V al mismo nivel que los anteriores forman €l-grupo G5

- Los aminoacidos D, E, R y K forman un grupo.con-elementos-correspondiéntes'a G2 y
G3 excepto H. '

- El grupe Q, N, H, S, T, G, A y P est4 formado por el grupo-Gil-y-elementos-de G2y
G3.

El objetivo del-anélisis de cimulos aqui realizado no reside en‘encontrar-una-consisten-
cia estricta de categorias, sino en probar la existencia de regularidades en los patrones de
sustituibilidad.

En el dendrograma presentado a pesar de no enc‘ontrarsey la estructura hipOtética' exac-
ta se logran identificar grupos formados por armnoéc1dos que comc1den con Tos: hlpotetlcos
aunque no en su totalidad, de manera similar ocurre con- los dendrogramas:restantes para
otros grupos. Esto nos motiva a aplicar otro t1po de técmcas para el anéhsls de grupos como
pueden ser las técnicas no jerdrquicas con selecc1én del numero de gru ”_;sfy comparac1én de
clasificaciones, dado que se esta anahzando una mformaqqnuzml_ly compleja con "regiones

hipervariables" con alto indice de aparicién de excepciones que ameritan un tratamiento
especial. Este andlisis se tiene contemplado en una segunda fase de la investigacion.
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Expectativas.

A partir de la discusién del andlisis de camulos se plantean los siguientes puntos para
ser desarrollados en un segundo estudio:

- Caracterizar los valores a considerarse: como:excepciones y realizar el mismo analisis
con prop6sitos comparativos.

- Llevara cabo una nueva clasificacién sumarizando las frecuencias de los amino4cidos
correspondientes a cada uno de les seis grupos hipotéticos con el propoésito de
verificar los niveles altos del 4rbol.

- Adicionalmente se plantea categorizar la variabilidad en seis casos en que puede com-
portarse el perfil de frecuencias de variabilidad en cada posiciéon de las in-
munoglobulinas. Este punto queda pendiente de andlisis para corroborar el sistema de
sustituibilidad de amino4cidos.

- Realizar el mismo andlisis para la base de datos de inmunoglobulinas del dominio
variable pesado (IGVH) contenida en el atlas de Kabat.

- Hacer comparacién de clasificaciones mediante una matriz de valores cofenéticos de

los drboles obtenidos a partir de los distintos métodos utilizados, a través del indice de
correlacién de Pearson.
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COMPONENTES PRINCIPALES.
ANALISIS DE DATOS SOBRE COBERTURA
DE ATENCION PRIMARIA A LA SALUD.

‘Gustavo J. Valencia®® y Olga V. Serrano*.
RESUMEN.

En este trabajo utilizando el procedimiento estadistico
conocido como Componentes Principales se construyen tres nuevos
indicadores de La cobertura de La Atencién: Primaria-a Lla Salud.
Estos indicadores permlten una descrlpalén 51mpLe de La cobertura
de Los servicios basicos dé salud para cada una’ ‘de Las entidades
federativas de La Republica Mexicana.

PALABRAS CLAVE.

ESTADISTICA MULTIVARIADA, COMPONENTES. PRINCIPALES, . SALUD,
APS.
1.~ INTRODUCCION
_ La 0rgan12a01én MundlaL de La SaLud (OMS) propuso en 1978 Laf
meta “SaLud para todos en el afo 2000". Desde ese momento,’se_
vueLve muy 1mportante La obten016n de ;1ndlcadores” conflaiLes,b
Trobustos y “con calead sobre La cobertura de Rtenc10n Prlmarla ‘a
LavSaLud (APS). En 1981 La DMS propuso 'trece 11nd1cadores de
cobertura de APS y en 1985 propone como un 1ndlcador compuesto;
(IC) al promedio arltmétlco (PROM) de Los trece 1ndicadores

Ahora construimos nuevos indicadores, mediante Componentes

Principales (CP), basandonos en Los trece indicadores anteriores.

2.- HNTECEDENTES. v _ ;
Existe Literatura referente al anélisis de 'Cqmponentes
Principales desde 1900. Las aplicaciones del analisis de CP se

vieron impedidas en gran medida por La cantidad y dificultad de
Los calcutos involucrados. Es hasta La segunda mitad del siglo,

1.- Centro de Investigaciones sobre Enfermedades Infecciosas,
Instituto Nacional de Salud Publica, México.
2.- Facultad de Ciencias, UNAM.
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que con La disponibilidad de computadoras electrénicas se tuvo
acceso generalizado a este procedimiento.

3.7 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES.

La idea basica del an4lisis de CP es reducir el conjunto de
variables originales correlacionadas, en otro conjunto. de
variables ortogonaltes de menor dimension, de tal manera que se
retenga La mayor informacién esencial. Las nuevas variables son
combinaciones lLineales de Las variables originales.

De manera general, en La préctica sélo se consideran Las
primeras combinaciones Lineales que son Las que explican La mayor
variabilidad de Los datos

y asi, se descartan Las "sobrantes"” y
se reduce el numero de variables a considerar. Esta reduccién de

variables es de gran utilidad practica, ya que faciltita el manejo
matematico y La presentacién grafica de Los datos.

Una Limitante de importancia del procedimiento de CP es La
dificultad de interpretar Las nuevas variables. La interpretacioén
de Las componentes principales esta influida por La creatividad y
el conocimiento del investigador.

.- OBJETIVAS.

La pregunta de interés es éipueden Los trece indicadores de
APS correspondientes a México, en un periodo de tiempo dado,
combinarse para obtener un indicador de cobertura Unice o un
namero pequefio de indicadores?.

Para responder esta preaunta se ha planteado La siguiente
meta: obtener Las componentes principales s} indicadores
compuestos de cobertura de APS.

9.~ VARIABLES.

Se han planteado Los siguientes 13 indicadores para México
(Kumate y Barnard, 1988):

1. Cuidado prenatal: proporci6én de embarazadas que
tuvieron por Lo menos una consulta prenatal.

91



2. Atencién del parto: proporcion de nacimientos atendidos
por personal preparado. ]

3. Puericultura: proporci6n de Lactantes que tuvieron por
Lo menos un contacto con una instalaciéon de salud.

4. Vigilancia de crecimiento: proporci6on de preescolares
que han sido pesados por Lo menos 2 veces antes de S
afios.

5. Vacunacién con BCG: proporcién de menores de un afio
vacunados con BCG.

6. Vacunacién con DPT: proporcién de menores de un afio que
recibieron 3 dosis de DPT,

7. Diagn6stico y tratamiento de enfermedades endémicas:
proporcion del numero estimado de casos que se diag-
nostican y tratan. Se determiné como enfermedades
endémicas a Las enteritis y a otras enfermedades
diarreicas.

8. Atencién de La enfermedad terminpal: proporcién de
muertes certificadas por médicos.

9. Instalaciones. La poblacién con acceso razonable a
instalaciones médicas.

10. Consultas. EL numero de consultas médicas por
habitantes: se consider6 apropiado que fueran &
consultas/afio/habitante=100 por ciento.

11. Hospitalizaciones. EL numero de egresos hospitalarios.
Se determin6 como: 8 egresos hospitalarios/affo/100
habitantes= 100 por ciento.

12. Agua potable. La proporcién de La poblacién con acceso
adecuado al agua potable.

13. Facilidades sanitarias. La proporcién de La poblacién
que dispone de facilidades sanitarias. Se determiné
considerar s6lo el acceso a drenaje.

Los datos empleados corresponden al afio de 1985.

Se utiliz6 el Anédlisis de CP sobre Los trece indicadores de
cobertura anteriormente descritos.

EL procedimiento de CP produciréd trece IC (Las componentes
principales). Se podré reducir el numero dependiendo de La
estructura de correLacion existente entre Los indicadores
originales y de Los datos disponibles.

Se consideré apropiado estandarizar Los indicadores
originales. Esto se hizo por considerar a cada indicador con

igual importancia. Por esta razén, se realizé el analisis de CP
sobre La matriz de correlaciones.
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No se consider6 el realizar un contraste estadistico de
hip6tesis respecto al nﬂmero‘de indicadores a utilizarse por dos
razones: primero La inexistencia de procedimiento Bayesianos para
realizar este contraste; segundo, que Los datos no son una

muestra, sino que constituyen un censo. En este caso, Llos

procedimientos cla&sicos ' para contraste de hipo6tesis resultan
inapropiados. Entonces para elegir el namero de componentes
resultantes, consideramos otros criterios (ver JoLLiffe, 1986,
82~114, y Hair y colL., 1987, 246-7). Consideramos come criterios
adecuados por sus caracteristicas lLos siguientes: el criterio de
La raiz principal y el criterio del porcentaje de variaciéon. A
continuacioén se describen someramente estos criterios.

En el criterio de La raiz principal s6lo se consideran
significativos Los valores propios mayores que uno. Esto tiene
base al considerar CP realizados con datos estandarizados y por
Lo tanto, con matrices de correlaciones.

EL criterio del porcentaje de vériacién consiste en declarar
como diferentes de cero, a tantas raices caracteristicas como sea
necesario para que las nuevas variables expliquen un porcentaje
de La variacién original considerado como satisfactorio. Nosotros
decidimos que explicar al menos 80% de variacién observada era
aceptable.

Para poder interpretar Los nuevos indicadores compuestos es
necesario analizar Los vectores caracteristicos y determinar
cuales de sus componentes son suficientemente grandes, para
influir de manera significativa en La composicién del vector.

En este caso consideramos apropiado el criterio planteado
por Hair y col. (1987), respecto a considerar s6lLo componentes
con valor absoluto mayor a 0.30.

7.- RESULTADOS.

Se obtuvieron Los wvalores y Los vectores propios
correspondientes. En La tabla 1 se presentan Los valores propios.
Se decidié que el ndamero apropiado de nuevos indicadores
compuestos era tres. Esto se hizo considerando que Los tres
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primeros valores principales resultaban mayores que uno, que La
disminucién de tamafo del tercer al cuarto valor principal es de
50% aproximadamente y que el porcentaje de variacion explicada
por estos tres componentes es de 82.2%.

En La tabla 2, se presentan Los vectores principales
correspondientes a estos tres valores principales.

Con base en que s6lLo Las componentes de valor absoluto mayo-
res que 0.30 intervienen significativamente en La conformacion
del vector, se procedi6é a la interpretacién e identificacion de
Los vectores principales.

EL primer IC de cobertura de APS (IC1), resulta estar
formado por Los siguientes indicadores:

Cuidado prenatal, Atencién del parto, Puericultura,
vigilancia de crecimiento, Consultas y Hospitalizaciones.

Puede interpretarse a este indicador como La Demanda de
Atencién Médice Institucional (explica un 59.4% de La variacion
original).

EL segundo IC de La APS (IC2), resulta estar formado por:
Diagn6stico y tratamiento de enfermedades endémicas e
Instalaciones.

Considerando que el diagnéstico y tratamiento de
enfermedades endémicas se da s6lLo en instalaciones médicas, IC2
puede interpretarse como el Rcceso a Instalaciones para
Diagnb6stico y Tratamiento de Enfermedades Endémicas (explica el
13.042% de La variacién original).

EL Tercer 1IC resulta estar constituido principalmente por
dos grupos de indicadores con signos opuestos, resultando de esta
manera un contraste entre estos dos grupos. Los indicadores que
constituyen el primer grupo son Los siguientes: Vacunacién con
BCG y Vacunacién con DPT. Los indicadores del segundo grupo son:
Atencién de La enfermedad terminal, Agua potable y Facilidades
sanitarias.

Este tercer indicador IC3, que explica el 9.82% de La
variacién original, puede pensarse como La Comparaci6én entre
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TABLA 1.- VALORES PROPIOS DE LA MATRIZ DE CORRELACIONES.
DATOS DE 1985.

% %ACUMULADO
7.72193 59.399 59,399
1.69542 13.042 72.441
1.27593 9.815 82.256
0.60673 L.667 86.923
0.425565 3.274 90.197
0.331518 2.550 92.747
0.267184 2.055 94.802
0.189608 1.458 96.260
0.187195 1.440 97.700
0.139909 1.076 98.776
0.081291 0.625 99.401
0.050366 0.387 99.788
0.027352 0.210 100.000

TABLA 2.- VECTORES PROPIOS DE LA MATRIZ DE CORRELACIONES.
DRATOS DE 1985.

1 2 3

0.30368 0.04642 -0.24861
0.33015 -0.00431 -0.02323
0.31483 0.13996 -0.27477
0.33977 -0.04592 -0.09543
0.27998 -0.13598 -0.32918
0.25604 -0.01401 -0.39500
0.08271 0.68632 0.18495
0.26525 -0.21261 0.30550
0.17633 0.57325 0.23129
0.31480 0.06000 -0.01161
0.32313 -0.01066 0.11603
0.25999 -0.27564 0.39641
0 0.48839

24660 -0.18134
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Prevencion por Inmunizacion y ARcceso a Recursos de- Higiene vy
Salud.

En La tabla 3, se presentan Las correlaciones entre Los tres
nuevos IC, el indicador PROM y Los indicadores originales. Con
pase en esta tabla puede observarse que PROM e IC1 se
correlacionan Linealmente de manera perfecta (considerando dos
cifras decimales).

Esta correlacitn muestra que La cobertura de APS puede
representarse adecuadamente mediante IC1 y que ser§ equivalente
utilizar @ PROM o a IC1 para realizar cualquier inferencia o
descripcion de cobertura de APS. Ademés, Los indicadores simples
mas importantes de cobertura son Los que conforman el indicador
IC1. Esto es relevante, pensando en La expLicaciOn del fentmeno 'y
en La posibilidad de impulsar intervenciones qué_puedan aumentar
La cobertura.

EL segundo indicador IC2, s6lLo se ~correlaciona con Los
indicadores correspondientes a Diagn6stico y tratamiento de
enfermedades endémicas e Instalaciones, proporcionando
respectivamente explicaciones de 78.21% y 56.25% de La variacioén
de estos indicadores.

EL tercer indicador IC3, no se relaciona Linealmente y de
‘manera significativa con algnn indicador simple. Este indicador
-propofciona una informaci6n~no explicita en Los datos. Muestra
que una de Las componentes importantes de Los datos de cobertura
es el balance entre Las acciones de prevencién por inmunizacién
(vacunaciones) y el acceso ¢ Los recursos de higiene y salud (el
agua potable y el drenaje. '

En La figura 1, se representan a lLos indicadores simples y a
PRDM'utiLizando Las correlaciones de IC1 e IC2 con cada uno de
ellos. Las claves para La identificacion de Los indicadores estan
en La tabla &.

Esta representacién muestra agrupaciones de indicadores. Por
una parte estan Los indicadores 7 y 9, que son Los que forman a
IC2. En La parte inferior derecha se distingue a PROM (lLetra E),
Las variables 1, 2, 3, &, A y B que son Las que forman a IC1 vy
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TABLA 3.- CORRELACIONES ENTRE INDICADORES COMPUESTOS E
"INDICADORES SIMPLES.

Ic1 IC?2 IC3

1 PRENRT 0.84 0.06 ~0.28
2 PARTO 0.92 ~0.01 -0.03
3 LACTAN 0.87 0.18 -0.31
X PREESC 0.94 -0.06 -0.11
5 BCG 0.78 -0.18 -0.37
6 DPT 0.71 -0.02 -0.45
7 DIARRRERAS 0.23 0.89 0.21
8 TERMINAL 0.74 ~-0.28 0.35
9 INSTAL 0.49 0.75 0.26
10 CONS 0.88 0.08 -0.01
11 HOSP 0.90 -0.01 0.13
12 AGURAP 0.72 ~0.36 0.45
13 DRENRJE 0.69 -0.24 0.55
PROM 1.00 0.06 0.00

TABLA &4.- IDENTIFICADORES DE LOS INDICADORES SIMPLES Y
EL INDICADOR COMPUESTO PROM.

Cuidado prenatal.
Atencion del parto.
Puericultura.

vVigilancia de crecimiento
Vacunacién con BCG.
Vacunacién con DPT.

Diag. y trat. de
enfermedades endémicas.
Atencién de La enfermedad
terminal.

‘Instalaciones.

Consultas.
Hospitalizaciones.

Agua potable.

Facilidades sanitarias.
Indicador compuesto PROM.

. NoUnsSWN S

monoxDw
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por GLtimo a Las variables 5, 6, 8, D y C que son Las que forman
a IC3.

8.- DISCUSION.
Utiltizando Las dos primeras CP se presentan en lLa figura 2

Las 32 entidades federativas. Las agrupaciones corresponden a lLas
regiones descritas anteriormente. Con base en IC1 e IC2, pueden
explicarse Las diferencias entre entidades féderativas,
resultando que:

- La regiéon 1 esta formada por entidades con valores de
IC1 alLtos (Los mads grandes) y valores de IC2 también
grandes.

- La regiéon 2, esta formada por entidades con valores (en
general) més pequefios que Los observados respecto a IC1
en La regién 1. Los valores correspondientes a IC2, son
en general ma4s altos que Los de La regi6on 1. Sin

“embargo, al presentar valores bajos de IC1 y valores
mas altos de IC2, puede inferirse que La prevalencia de
La enfermedad endémica (enfermedades diarreicas) debe
ser mayor en estas entidades que en Las consideradas en
La regidén 1.

- en La regi6tn 3 se tienen Los valores mas bajos de IC1 y
valores de IC2 comparablLes a Llos de La regio6n 2.
Recordando La discusiétn presentada en el parrafo
anterior, resulta aqui también una prevalencia alta de
La enfermedad endémica. Esta prevalencia debe ser La
mayor de Las seis regiones.

Puede observarse que Guerrero es el estado con
menor cobertura de IC1. Esto puede deberse a varios
factores: uno, La baja cobertura de servicios de salud
en generat y otra el posible ﬁso de medicina
alternativa, especificamente medicina indigena.

- La regi6tn & presenta valtores de demanda intermedios,
entre Los observados en La regién 3 y La regib6n 2. Los
valores correspondientes a IC2, son mas bajos que Llos
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TABLA

CHVVZ2ruermpdo~Nuwas

AGUARSCALIENTES
BAJA CALIFORNIR SUR
CORHUILA

CHIRAPAS

DISTRITO FEDERAL
GUANAJUARTO
HIDALGO

MEXICO

MORELOS

NUEVO LEON
PUEBLA

QUINTANR ROO
SINALOA

TABASCO

TLAXCALA

YUCATAN

100

ECLOPOIXRHOMODOEO & N

5.- IDENTIFICADORES DE LAS ENTIDADES FEDERATIVAS.

BAJA CALIFORNIA
CAMPECHE

COLIMA
CHIHUAHUAR
DURANGO
GUERRERO
JALISCO
MICHORCAN
NAYARIT

ORXACA
QUERETARO

SAN LUIS POTOSI
SONORR
TAMAULIPARS
VERACRUZ
ZRACATECAS



observados en La regién 2, Lo que indica una falta de
acceso a Las 1instalaciones para el diagnostico vy
tratamiento de La enfermedad endémica.

- La regi6tn 5 presenta valtores de IC1 compsarables a Los
bajos de La regi6n 2. Sin embargo, Los valores de IC2
son Los més bajos de todos. MorelLos presenta el valor
més pequefio. Esto indica que las entidades de La regi6n
presentan Los niveles mas- bajos de acceso al
diagn6stico y tratamiento de La enfermedad endémica.

En este caso y por presentar valores de IC1
comparabtes a Los observados entre algunas de Las
entidades de La regién 2, podria pensarse que esta
region esta formada por entidades donde La poblacién no
acude a Llos centros de salud para diagnostico vy
tratamiento de La enfermedad endémica.

Posiblemente, sectores importantes de La poblacién
tratan esta enfermedad con medicina alternativa.

- el grupo 6, formado por Quintana Roo, presenta valores
de demanda comparables con Los observados en el grupo 1
y valores de IC2, mé&s altos que Los del grupo 1. Los
valores de IC1 son tan grandes, que esta entidad se
diferencia significativamente de Las entidades del
grupo 1.

En La figura 3, se presentan Las gré&ficas estrelia, que en
este caso tienen forma trianguLab. Con base en Los 1tres
indicadores compuestos obtenidos se construyen Las figuras
correspondientes a Las 32 entidades federativas.

Puede observarse en estas representaciones, que Las
entidades ubicadas en Los dos renglones superiores difieren detl
resto de Las entidades. Este hecho ilustra La polarizacién de La
cobertura de Los servicios de salud.

Ademas, debe observarse que Las representaciones ubicadas en
Los dos renglones inferiores difieren entre si, pudiéndose
agrupar en cuatro regiones: una formada por Quintana Roo, otra
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por Morelos y Zacatecas, un tercer grupo por Hidalgo y Michoacén
y el cuarto formado por Chiapas, Guerrero, Oaxaca y Puebla.

Las agrupaciones que podrian formarse entre Las entidades de
Los dos primeros renglones de La figura 3, no resultan evidentes.
utilizando Lsa regionalizacién obtenida en Valencia (1989)
mediante Anélisis Cluster respecto cobertura de APS, es posible
agrupar a. las entidades de estos dos primeros renglones.

Los grupos que se obtuvieron son Los siguientes:

REGION 1: Aguascalientes, Baja California, Baja California
Sur, Coahuita, Colima, Chihuahua, Distrito Federal, Nayarit,
Nuevo Le6bn, Sonora y Yucatéan.

REGION 2: Campeche, Durango, Guanajuato, Jalisco, México,
Queretaro, San Luis Potosi, Sinaloa, Tabasco, Tamaulipas,
Tlaxcala y Veracruz.

REGION 3: Chiapas, Guerrero, Oaxaca y Puebla.

REGION 4: Hidalgo y Michoacén.

REGION 5: Morelos y Zacatecas.

REGION 6: Quintana Roo.

Debe observarse en La figura 3 que Quintana Roo presenta Llos
valores mas bajos de IC3. Esto muestra que en esta entidad hay un

desbalance entre La prevencion por medio de inmunizacicnes y el

acceso a Llos recursos de higiene y salud. Quintana Roo, merece
por Las caracteristicas presentadas una mayor atencién.

9.-. COMENTARIOS Y CONCLUSIONES.

EL andlisis de Componentes Principales ha probado ser desde

Sus primeras aplicaciones uno de los instrumentos estadisticos
multivariados de mayor utilidad para el anélisis de datos.

En ocasiones se utiliza previamente a La aplicaci6n de otros
procedimientos estadisticos, buscando en estos casos, simplificar
el manejo y posiblLemente La interpretacién de La informacién.

Se presentaron tres nuevos indicadores de RAPS. Estos

indicadores permiten una descripcién simple del estado de
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cobertura que guarda cada Lna de Las entidades federativas de La
Republica Mexicana.

La aplicacién de CP sobre Los datos de cobertura de
servicios de salud ha permitido construir IC que = permiten una
explicacién y comprensi6én mds clara y sencilla del problema.

La utiltidad de Los 1IC de La cobertura de APS, consiste'en
representar La informacién proporcionada por Los ' trece
indicadores mediante tres indicadores, sin gran pérdida de
informaci6én. Estos indicadores exptican mas del 82% de La
variacién presentada por Los trece indicadores simpteSL

Los tres IC de La cobertura de APS son:

Demanda de RAtencién Médica Institucional,
Acceso a Instalaciones para Diagn6stico y Tratamiento de
Enfermedades Endémicas y I -

[

1

Comparacién entre Prevencién por InmuniZaéiOnvyiﬁCceso a
Recursos de Higiene y Salud. B 1 ;;';

EL indicador PROM (OMS, 1985) y La Deménda_ de Atenci6n
Médica Institucional (IC1), se correLacionaﬁ Lineangnte de
manera perfecta. Esta correlaci6n muestra que La cbbertura\de La
APS se representa adecuadamente mediante IC1, y Aqueﬂ¢s§na
equivalente utilizar a PROM o0 a IC1 para realizar Cdélquier
inferencia o descripcién de La cobertura de APS.
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64610 MONTERREY, NUEVO LEO
TEL. 466288 ‘

EL DORIAN 4950

VILLA MITRAS
MONTERREY, NUEVO LEON
TEL. 703380

CLAVE 211

BRAVO SEGOVIA JESUS

IIMAS, UNAM
EDIFICIO IIMAS

CD. UNIVERSITARIA
A.P.20726

1000 MEXICO, D.F.
TEL. 5505586
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CANAMO 22
PALMAS

AP.18

1110 MEXICO, D.F.
TEL. 2717428

CLAVE 222

BURGUETE H. JOSE FRANCISCO

CEC, COLEGIO DE POST.
CHAPINGO, MEXICO
TEL. 42200 EXT. 5762

OROSCO 27
U.E. ZAPATA
CHAPINGO, MEXICO

CLAVE 211

BUSTOS Y DE LA TIJERA VICTOR A.

IIMAS, UNAM

VIADUCTO TLAPAN INT. 4
14620 MEXICO, D.F.

TEL. 5735749

CLAVE 211

CAMACHO CASTILLO OSVALDO

CEC, COLEGIO DE POST.
TEL. (91-595) 42200 EXT 5104

CANAL MARTINEZ MARGARITAE.
5 DE FEBRERO 68

CENTRO

91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 86174

CLAVE 122



CARRILLO GAMBOA OLIVIA

SABA CONSULTORES

la. AVENIDA 112-1

CUMBRES

64610 MONTERREY, NUEVO LEON
TEL. 466288

COCOTERO 5249

VALLE VERDE

64360 MONTERREY, NUEVO LEON
TEL. 703332

CLAVE 221

CASTILLO MORALES ALBERTO

CEC., COLEGIO DE POST.
CHAPINGO, MEXICO

JUAREZ 230-4
14000 MEXICO, D.F.
TEL. 5738236

CLAVE 211

CASTRO GONZALEZ ROBERTO G

FACULTAD DE BIOLOGIA, U.v.
ZONA UNIVERSITARIA

91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 79202

RIO JAMAPA 26
CUAHUTEMOC
91060 XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 222

CASTRO LOPEZ CLAUDIO R.

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.
AV.XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263
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CASUORINA A 502
JARDINES DE XALAPA
91000 XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 212

COLORADO HERNANDEZ JOSE LUIS

LINAE, U.V,

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
CENTRO

91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

RETORNO HIGO 18
INFONAVIT SUMIDERO
XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 221

CORDOVA CONTRERAS ARTURQO

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.
AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

AV.LAS AMERICAS 157
91030 XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 122

CORTAZAR MARTINEZ ERNESTO

FACPYA, UNIV. AUTONOMA DE N. L.
CD. UNIVERSITARIA

MONTERREY, NUEVO LEON

TEL. 768500

VIVEROS 2572

ALTA VISTA INVERNADERO
MONTERREY, NUEVO LEON
TEL. 590045

CLAVE 222



CORTES A. ALMA ROSA

UAM-A

CALZADA DEL HUESO 1100
VILLA QUIETUD

MEXICO, D.F.

NICOLAS LEON 22
JARDIN BALBUENA
15900 MEXICO, D.F.
TEL. 5529391

CLAVE 221

CORTINA CARMONA AGUSTIN

LINAE, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

JUAN DE LA BARRERA 22
CENTRO

91270 PEROTE, VERACRUZ
TEL. 50874

CLAVE 122

CORTINA CARMONA CLARA H.

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.

JUAN DE LA BARRERA NORTE 22
CENTRO

91270 PEROTE, VERACRUZ

TEL. 50874

CLAVE 121

COVARRUBIAS AGUIRRE PATRICIA

AEROBIAS DE MEXICO
REFORMA 445

TORRE B TERCER PISO 6500
MEXICO,D/F.

TEL. 5254321
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AV.DELATEJA A 102
VILLA COAPA

14390 MEXICO, D.F.
TEL. 5943878

CLAVE 212

CRUZ KURI LUIS

INSTITUTO DE CIENCIAS B, U.V.

CLAVE 211

CRUZ MAVIL MIGUEL ANGEL

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

CORREGIDORA 8
91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 84714

CLAVE 222

CUEVAS CUEVAS CRISTINA

CIA. PAPELERA MALDONADO
AV.DE LA JUVENTUD 2380

SAN NICOLAS, N.L..

TEL. 769179

LEOPOLDO KIEL 40
RAFAEL LUCIO

91110 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 41786

CLAVE 122



CASANOVA DEL ANGEL FRANCISCO
IPN

ACUEDUCTO DE GUADALUPE 125

ACUEDUCTO DE GUADALUPE
7270 MEXICO, D.F.

TEL. 3912779

MEXICO, D.F.

CLAVE 211

DE LA VARA SALAZAR ROMAN

‘CLAVE 111

DEL CALLEJO ANGELES ENRIQUE

CONSULTOR PRIVADO

5 DE FEBRERO 68

CENTRO

91000 XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 111

DIAZ AGUILAR BLANCA LUZ

CEC, COLEGIO DE POST.
56230 TEXCOCO, MEXICO
TEL. 42200 EXT. 5715

CIRCUITO PRYWER 221
TULIPANES

56230 TEXCOCO, MEXICO
TEL. 44803

CLAVE 211

DIAZ AVALOS CARLOS

CLAVE 122

DIAZ CAMACHO JULIAN FELIPE
FAC. DE ESTADISTICA, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO

91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 50263
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Z.MERCADO 21

MISION SAN CARLOS

91170 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 53435

CLAVE 222

DIAZ FRANCES MURGUIA ELOISA

IIMAS, UNAM
UXMAL 39
NARVARTE

3020 MEXICO, D.F.
TEL. 5196138

CLAVE 111

DIAZ GARCIA JOSE ANTONIO

UACAN

BUENA VISTA
SAL. COAHUILA
TEL. 43100

BOSQUES DE ARANJUEZ 2225
OLMO

25280 SALTILLO, COAHUILA
TEL. 54919

CLAVE 222

DIAZ OLIVEROS SALVADOR

LINAE, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

BASURTO 27

CENTRO

91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 82883

CLAVE 122



DIAZ TORRES CONSUELO

UAM.IZT,
AV. MICHOACANA Y PURISIMA
VICENTINA

MEXICO, D.F.

TEL. 6860322

CALLE 1501 64
UNIDAD ARAGON
AP.14

7920 MEXICO, D.F
TEL. 7942134

CLAVE 222

DIAZ VIVEROS CAMERINA

LINAE, U.V.

AV.XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

ANTONIO PEREZ RIVERA 41
MIRADOR

XALAPA, VERACRUZ

TEL. 53822

CLAVE 122

DOMINGUEZ DOMINGUEZ LAURA EUGENIA

CLAVE 122

DUCOING WATTY ADRIANA M,

IIMAS, UNAM
NUNKINI 110

JARDINES DEL AJUSCO
14200 MEXICO, D.F.

CLAVE 211
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ELIAS VILLA JOSE

GOB. DEL EDO.

SEC. DES. ECON.

AVILA CAMACHO 191
CENTRO

91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 87099 EXT. 117

ANDADOR PITAYA 1/
INFONAVIT SUMIDERO
91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 71993

CLAVE 222

ESCALANTE SALAS HORACIO

LINAE, U.V.

AV.XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

FIDENCIO OCANA 68-1
FCO. FERRER GUARDIA
XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 122

ESLAVA GOMEZ GUILLERMINA

IIMAS, UNAM

GUADALUPE VICTORIA 4
SANTO TOMAS AJUSCO TLAPAN
14710 MEXICO, D.F.

TEL. 8460227

CLAVE 211



FABILA GARCIA MA, PATRICIA

IPN
AV.INSTITUTQ POLITECNICO NAL,
MEXICO, D.F.

ANTONIO ANCONA 55
CONSTITUCCION

AP, 9260

1917 MEXICO, D F.
TEL. 6913402

CLAVE 122

FELIX MEDINA MARTIN HUMBERTO

ESC. DE CIENCIAS FISICO-MAT.,U. A. S

CD. UNIVERSITARIA
CULIACAN, SINALOA

BENITO JUAREZ 1080 OTE.
LAS VEGAS

CULIACAN, SINALOA

TEL. 34683

CLAVE 122

FERNANDEZ ORTEGA LUIS RAUL

SABA CONSULTORES

la. AVENIDA 112-1
CUMBRES

MONTERREY, NUEVO LEON
TEL. 466288

PROL. ALVARADO 5436
BRISAS
MONTERREY, NUEVO LEON

CLAVE 122

FLORES RAMIREZ FELICITAS
FACULTAD DE ESTADISTICA, U.V,

AV, XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO

CEMPOALA 33
MODELO

113

91040 XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 122

GARCIA BANDA AGUSTIN JAIME

INSTITUTO DE CIENCIAS B, U.V.
XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 221

GARCIA PACHECO JOSE DE JESUS

FAC, DE ESTADISTICA, U.V,

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

EMILIANO ZAPATA 22
GUADALUPE RODRIGUEZ
90500 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 72438

CLAVE 122

GARCIA ROMERO JAIME 8.

COOR. DE INVESTIGACION C., UNAM
CIUDAD UNIVERSITARIA
COYOACAN

AP.20

45100 MEXICO, D.F

TEL. 5505825

SAN RAFAEL 27
PUEBLO NUEVO (BAJO)

DEL. MAGDALENA CONTRERAS
AP.20

10640 MEXICO, D.F

TEL. 6427312

CLAVE 222



GARCIA SOTELO JUAN CARLOS

INEGI AGS.

HEROES DE NACOZARI 2301
CD.INDUSTRIAL

489 AGS. AGS.

TEL. 83395

LA TINAJA 114
0OJO CALIENTE
489 AGS. AGS.

CLAVE 222

GARCIA VALDEZ ROBERTO

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

PERAL 27

INFONAVIT SUMIDERO
91150 XALLAPA, VERACRUZ
TEL. 45890

CLAVE 122

GARCIA ZAMORA MARCELO

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.

AV.XATL APA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

JAZMIN 2

BENITO JUAREZ
XALAPA, VERACRUZ
TEL. 78245

CLAVE 122

GASCON VARELA MAURO ANTONIO

INEGI AGS.

HEROES DE NACOZARI 2301
CD. INDUSTRIAL

489 AGS. AGS.

114

TEL. 83395
MONTORO 229
0JO CALIENTE
489 AGS. AGS.

CLAVE 122

GOMEZ HERNANDEZ CELSO

UNAM
CD. UNIVERSITARIA
MEXICO, D.F.

VICENTE GUERRERO 1
PRADERAS SAN MATEO
MEXICO, D.F.

CLAVE 222

GONZALEZ COLORADO FERNANDO ULISES
. FAC.DE ESTADISTICA, U.V.

AV.XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 50263

CLAVE 222

GONZALEZ DOMINGUEZ JESUS

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.

AV. XATL.APA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

AV.XALAPA 164-BIS ALTOS A
XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 122



GUTIERREZ ALBA JUSTINO
LINAE, U.V.

AV.XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO

91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 50263

GUANAJUATO 13
PROGRESO

91130 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 53514

CLAVE 122

GUTIERREZ PENA EDUARDO

IIMAS, UNAM
MACEDONIA
00018 MEXICO, D.F.

LOMAS ESTRELLA
098950 MEXICO, D.F.
TEL. 6563571

CLAVE 221

GUTIERREZ PULIDO HUMBERTO
UNIV. DE GUANAJUATO

CLAVE 111

GUZMAN TOLEDO BEATRIZ

DIAG. SAN ANTONIO 1935
NARVARTE

AP.12

3020 MEXICO, D.F.

TEL. 5388634

CLAVE 122

HERNANDEZ GONZALEZ SERGIO

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.
AV.XALAPA ESQ. AV. CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263
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ISMAEL CRISTEN 26-B
RAFAEL LUCIO

91110 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 57595

CLAVE 222

HERNANDEZ HERNANDEZ MATILDE

LINAE, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

NUEVO LEON 204
PROGRESO

91130 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 41725

CLAVE 121

HERNANDEZ OSORIO CRESCENCIO

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.
AV.XALLAPA ESO. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

PRINCIPAL 39-D
BALCONES DE XALAPA
XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 121

HERNANDEZ RIVERA PROSPERO

ENRIQUE ETA MERCADO 95
JUAN DE LA LUZ ENRIOUEZ
91160 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 59827

CLAVE 112



INIGUEZ VALADEZ MA. ANTONIA

ESC. ECONOMIA, UNIV. DE NAYARIT
TEPIC NAYARIT

CLAVE 222

ISLAS CAMARGO ALEJANDRO

UAM-I

AV. MICHOACAN Y P1IRISIMA
VICENTINA

MEXICO, D.F.

TEL. 6860322

RICARTE 427
LINDAVISTA
07300 MEXICO, D.F.

CLAVE 222

JACOME AVILA NANCY

LINAE, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

27 DE SEPTIEMBRE 2
ELECTRICISTAS

91060 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 79619

CLAVE 221

JUAREZ CERRILLOSERGIO FCO.

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.
AV.XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ.

TEL. 50263

CLAVE 121

LANDA REYES PIEDAD

SABA CONSULTORES
la. AVENIDA 112-1
CUMBRES
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64160 MONTERREY, NUEVO LEON
TEL. 466288

CD.LIMON 121
MITRAS NORTE
MONTERREY, NUEVO LEON

CLAVE 111

LANDOIS PALENCIA LUIS LEO?
CEC, COLEGIO DE POST.

5 DE DICIEMBRE 27

LA PAZ SAN SEBASTIAN
56170 TEXCOCO, MEXICO
TEL. 46630

CLAVE 211

LARA PEREZ SOTO CLAUDIA

IIMAS, UNAM
SUR 114
AP.59
MEXICO, D.F.

COVE1120
MEXICO, D.F.
TEL. 5159777

CLAVE 122

LOPEZ ESTRADA JESUS

FAC. DE CIENCIAS, UNAM
CIRCUITO EXTERIOR

CD. UNIVERSITARIA
04510 MEXICO, D F.

TEL. 5505215 EXT. 3909

CALLE .CENTRAL EDIFICIO 7-33
ALIANZA POPULAR REV.

04800 MEXICO, D'F.

TEL. 6774517

CLAVE 221



LOPEZ ORTIZMIRNA ACEEA

SCT
CARRETERA X
ANIMAS
XALAPA, VERACRUZ
TEL. 85677 EXT. 53

[APA:VERACRUZ

AV. ADOLFO.RUIZ\CORTINEZ 74
BELISARIO DOMINGUEZ

91050 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 83220

CLAVE 222

LOPEZ RIVERA ENRIQUE

FAC. CONT. PUB. Y ADMON., UANL
CD. UNIVERSITARIA

S.NICOLAS DE G., NUEVO'LEON
TEL. 768500

AMACUZAC214
RESIDENCIAL ANCIHUAC

66450 S.NICOLAS DE G., NUEVO LEON
TEL. 766955

CLAVE 222

LUNA RAMIREZ ENRIOUE

FAC.MATEMATICAS; UNIV-DE GTO.
CALLEJON JALISCO
. AP.402
36000 GTO., GTO.
TEL..27175.

GUALDRA 18
36010 GTO., GTO.
TEL. 21500

CLAVE 121

MAHE BACA MOISES

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.
AV, XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ
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TEL. 50263

AV. AMERICAS 157

91030 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 84820

CLAVE 121

MALDONADO MQORALES LETICIA

LINAE, U.V.

AV.XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

ANDADOR EUCALIPTO 17
UNIDAD FERROCARRILERA
91120 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 41840

CLAVE 122

MARQUEZ AMARO MIGUEL ANGEL

UDIEEIL U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

‘TEL. 50263

AV. AMERICAS 243-BIS
CARDEL

91030 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 81058

CLAVE 122

MARTINEZ ALCANTARA ANTONIO

vCEC, COLEGIO DE POST.

RETORNO 4 DE SUR 12C 57
AGRICOLA ORIENTAL
8500 MEXICO, D.F.

TEL. 7586371

CLAVE 211



MARTINEZ GARZA ANGEL MENDEZ RAMIREZ IGNACIO

CEC, COLEGIO DE POST. IIMAS, UNAM
MONTECILLO CIRCUITO INT. CD. UNIV.
CHAPINGO, MEXICO 01000 MEXICO, D F.
TEL. 42200 AREA 595 TEL. 5500047
CONSTITUCION LOCAL 510 MESINA 19
FRACC. SAN MATEO LOMAS ESTRELLA
56110 TEXCOCO, MEXICO 09890 IXTALAPA, D F.
TEL. 40946 TEL. 6564171
CLAVE 211 CLAVE 211
MARTINEZ RAMOS ALEJO A. MENDEZ SANCHEZ VICTOR M.
ALDAMA 12 FAC. DE ESTADISTICA, U.V.
CENTRO AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ 91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL..50263
CLAVE 122
DELFINO VICTORIA 16
XALAPA, VERACRUZ
MARTINEZ RAMOS NARDA A. TEL 56761
ALDAMA 12
91000 XALAPA, VERACRUZ |
MENDOZA DOMINGUEZ OLIVIA
CLAVE 122 FAC. DE ESTADISTICA, U.V.
AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
MAVIL PENSADO JAVIER 91000 XALAPA; VERACRUZ
FAC. DE ESTADISTICA, U.V. TEL. 53398
AV. XALAPA ESQ.AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ 5 DE MAYO 57 -
TEL 5088 91500 COATEPEC, VERACRUZ
TEL. 61136
16 DE SEPTIEMBRE 65-A
MIGUEL HIDALGO CLAVE 122
XALAPA, VERACRUZ
TEL. 58681
CLAVE 122
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MENDOZA RAMIREZ MANUEL

FAC. DE CIENCIAS, UNAM
CIRCUITO EXTERIOR

CD. UNIVERSITARIA
04510 MEXICO, D.F.

TEL. 5505215 EXT. 3909

DON MANUELITO 55-B 108
OLIV. DE LOS PADRES
01780 MEXICO, D.F.

TEL. 5952315

CLAVE 221

MENESES A. DE SESMA BEATRIZ

CLAVE 222

MIRANDA ABURTO BENJAMIN

CLAVE 121

MOLET GEORGINA

FAC. DE CIENCIAS, UNAM
CD. UNIVERSITARIA
MEXICO, D.F.

TEL. 5505215

FRATERNIDAD 79.NOGAL A-2
SAN ANGEL

01090 MEXICO, D.F.

TEL. 5485560

CLAVE 121

MONTANO RIVAS JULIA AURORA

FACULTAD DE ESTADISTICA, U.V.
AV.XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
CENTRO

91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

INDEPENDENCIA 79
ESTANZUELA, VERACRUZ
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CLAVE 221

MONTES DE OCA GARCIA FRANCISCO

CLAVE 221

MORA ACOSTA MARISSA

LINAE, U.V.

AV.XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

CARLOS MIGUEL PALACIOS 30
91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 77252

CLAVE 122

MORALES RIVAS ANA LUISA

SABA CONSULTORES

la. AVENIDA 112-1

CUMBRES

64610 MONTERREY, NUEVO LEON

CD. LIMON 121
MITRAS-NORTE
MONTERREY, NUEVO LEON

CLAVE 122

MORALES RODRIGUEZ RENE

LINAE, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

DOM. CON. EL. AGUAJE
MNPIO. DOS RIOS, VERACRUZ

CLAVE 122



MORALES SANTIAGO JULIAN

LINAE, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

RAFAEL RAMIREZ 49
UNIV. VERACRUZANA
91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 76634

CLAVE 122

MUNOZ NAVARRO JUAN

UDIEEL U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 53398

CIRCUITO AGUILA 114.
FRACC. LAS ANIMAS

9100 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 85950

CLAVE 222

NAKAMURA SAVGY MIGUEL

CEIM

A.P. 402

36000 GTO., GTO.
TEL. 4732715

LOMAS CHAPARROSA 3
MARFIL
36250 GTO., GTO.

CLAVE 211

NARANJO CORTES ADA ISABEL

LINAE, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA VERACRUZ

TEL. 50263
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CARLOS M. PALACIOS 32
VENUSTIANO CARRANZA
XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 122

NITA PEREZ JOSE ARTURO

DPTO. SALUD PUBLICA, U.V.
ERNESTO ORTIZ MEDINA 3
91000 XALAPA, VERACRUZ

INSURGENTES 106-3
91000 XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 222

OCHOA C. OCTAVIO A.

UNIDAD CENTRAL, U.V.
LOMAS DEL ESTADIO
91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 85219

PRIVADA DE ACUEDUCTO 10
UNIDAD MAGISTERIAL
XALAPA, VERACRUZ

TEL. 43040

CLAVE 222

OCHOA ZUMAYA ESTEBAN

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

MARTIREZ DE XALAPA 54
CARRILLO PUERTO
AP.910

91081 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 80743

CLAVE 122



OJEDA RAMIREZ MARIO MIGUEL

LINAE, U.V.

AV.XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

EDIFICIO EBANO "B" 401
JARDINES DE XALAPA
91120 XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 211

OLIVERA TORO MAYA ALEJANDRO M.

UACPYP/CCH, UNAM
CIRCUITO INT. CD. UNIV.
MEXICO, DF.

UXMAL 718
LETRAN VALLE 3650
MEXICO, D.F.

TEL. 6049908

CLAVE 122

O’REILLY FEDERICO

IIMAS, UNAM

CERRO.DE LA MANO 60
ROMERO TERREROS
COYOACAN

04320 MEXICO, D.F.
TEL. 5546063

CLAVE 211

ORTEGA ROMERO ALFREDO

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 53398
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OAXACA
PROGRESO MACUILTEPELT
XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 122

ORTIZ ANDRADE IRMA

LINAE, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

AV.MARTIRES 28 AGTO 133
FERRER GUARDIA
XALAPA, VERACRUZ

TEL. 43719

CLAVE 122

ORTIZ LEON MARIA CRISTINA

DEPTO. DE SALUD PUBLICA, U.V.
ERNESTO ORTIZMEDINA
CENTRO

91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 57404

ZARAGOZA 17
CENTRO
COATEPEC, VERACRUZ

CLAVE 221

ORTIZ RODRIGUEZ JOSE

ADALBERTO LARA HERNANDEZ 53
AGUACATAL

91130 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 42128

CLAVE 222



ORTIZ SEDANO ADOLFO CERBA 4763

FAC. DE ESTADISTICA, U.V. RESIDENCTAT.DE CEDROS
AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO MONTERREY, NUEVO LEON

91000 XALAPA, VERACRUZ TEL. 768500
TEL. 50263
CLAVE 222
13 DE SEPTIEMBRE 66 ,
$1000 XALAPA VERACRUZ PADRON HERNANDEZ ARNOLDO
TEL. 79600 DPTO. DE SUELOS
CLAVE 222 CLAVE 212
OSEGUERA CERVANTES ISAIAS PARRA LOPEZ SAUL
LINAE, U.V. FAC. DE ESTADISTICA, U.V.
AV. XALAPA ESQ. A. CAMACHO AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ 91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 50263 TEL. 50263
LA PAZ 55 ANDADOR 310
CARRILLO PUERTO UNIDAD POMON/
91080 XALAPA, VERACRUZ 91040 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 84476
CLAVE 212
CLAVE 122
OSPINA VARON BEATRIZ
IIMAS, UNAM PEREZ ABREU CARRION RAFAEL

TELEFONOS DE MEXICO S.A.DE C.V.
PETEN 652 DEPTO. 3

VERTIZ NARVARTE CLAVE 111

03600 MEXICO, D.F.

TEL. 6047650 PEREZ-ABREU VICTOR
CEIM

CLAVE 122 ARCO DE GUADALUPE 420
MARFIL

PADRON CORRAL HECTOR 36000 GTO., GTO.

UNIVERSIDAD DE NUEVO LEON

CD. UNIVERSITARIA CLAVE 211

MONTERREY, NUEVQ LEON

TEL. 7768500
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PEREZ FLORES ARMANDO : :

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

CAYETANO RODRIGUEZ B. 61
CENTRO :
91000 XALAPA, VERACRUZ .
TEL. 82664

CLAVE 222

PEREZ PORTUGAL ANDRES
~ INSTITUTO DE CIENCIAS B, U.V. -

ENRIQUE GUERRA 3-A
JOSE CARDEL

91030 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 71455 -

 CLAVE 121 .

PUCHETA HERNANDEZ JOSE LUIS

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.
AV.XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ -
RAFAEL HERNANDEZ OCHOA 1
MARIA ENRIQUETA

91500 COATEPEC, VERACRUZ

CLAVE 122

PUERTAS TELLEZ LETICIA.

..FAC. DE ESTADISTICA, U.V.
AV, XALAPA ESQ.. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ -
TEL. 50263

20 DE NOVIEMBRE OTE 2859 -
CENTRO
91000 XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 122
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PULIDO RIOS RICARDO:

SABA CONSULTORES

la. AVENIDA 112-1

CUMBRES

64610 MONTERREY, NUEVO LEON
TEL. 466288

JIMENEZ 306 OTE.
GPE., NUEVO LEON
TEL. 374858

CLAVE 221

QUIROZ MENDOZA FERNANDO

FACULTAD DE ESTADISTICA, U.V.
AV. XALAPA ESQ AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 122

RAMIREZ PEREZ FILEMON

U.A.CH
CHAPINGO, EDO. DE MEXICO
TEL. 42200 EXT. 5345

DEPTO. DE FITOTECNIA
56230 TEXCOCO, EDO. DE MEXICO

CLAVE 222

RAMIREZ VALVERDE BENITO

CEICADAR, COLEGIO DE POST

CARR. FED. MEXICO-PUEBLA KM. 125.5
AP.I-12 L
PUEBLA, PUE.

TEL. 480088

2a PRIV. PLAN DE GPE. 4506 DPTO. 5
SAN BALTAZAR :

PUEBLA, PUE.

TEL. 375591

CLAVE 211




RAMIREZ VALVERDE GUSTAVO
CEC, COLEGIO DE POST.

CLAVE 211

REYES GONZALEZ JOSE ALBERTO

CLAVE 1-1

RINCON SOLIS LUIS ANTONIO

IIMAS, UNAM
EDIF. 5 DPTO. 302
MEXICO, D.F.

GUELATAO DE JUAREZII
09221 MEXICO, D.F.
TEL. 7637032

CLAVE 122

RIVERA RENDON MA. PEL REFUGIO

16 DE SEPTIEMBRE 11
LA CRUZ

08310 MEXICO, D.F.
TEL. 6572906

CLAVE 122

RODRIGUEZ CARVAJAL LUIS A,

UNIVERSIDAD AUT. DE YUCATAN

MERIDA, YUCATAN
YUCATAN 60 491-A X 57
CENTRO

97000 YUCATAN

TEL. 248000

CLAVE 222

RODRIGUEZ MUNOZ JOSE ELIAS

CEIM
TEPETAPA 53
36000 GTO., GTO.
TEL. 27155
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CLAVE 211

ROJAS FIGUEROA MIGUEL ANGEL

CLAVE 222

ROMERG. ANGULO M. ARACELI

LINAE, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

VICTORIA 131

CENTRO

91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 82736

CLAVE 122

ROMERO MELGAREJO JUAN

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

FRANCISCO LAGOS CHAZARO 131
EL MIRADOR

91170 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 42164

CLAVE 212

ROMERO RAMIREZ JESUS

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

EDIFICIO TUXPAN 501
FOVISSTE
XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 212



ROMEROQ VADILLO ELEONORA

CLAVE 222

RUEDA DIAZ DEL CAMPO RAUL

IIMAS, UNAM

CD: UNIVERSITARIA
ALVARO OBREGON
AP.20276

01000 MEXICO, D.F.
TEL. 5505586

AMATLAN 159
CONDESA

06170 MEXICO; D.F.
TEL. 2116605

CLAVE 221

'RUIZ CAMPOS SALVADOR

FAC. DE ESTADISTICA, U:V:
AV.XALAPA ESQ. AVILA.CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

AV. XALAPA 232
PROGRESO

91130 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 55648

CLAVE 121

RUIZ RAMIREZ JUAN

INIFAP, SARH

CARRETERA XALAPA:VERACRUZ KM. 4
XALAPA, VERACRUZ

TEL. 88212

INSURGENTES 142
CENTRO

91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 81600

CLAVE 212
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RUIZ VELASCO:ACOSTA SILVIA

IIMAS. UNAM
3 RETORNO EPSILON 47 INT. 316
04310 MEXICO, D.F.

CLAVE 211

SAID INFANTE GIL

CEC, COLEGIODE POST
CHAPINGO, MEXICO

TEL. 45999

LOTE 9

CIRCUITO PRYWER

SAN LUIS HUEXOTLA; MEXICO
TEL. 42909

CLAVE 211

SANDOVAL RODRIGUEZ ROGELIO

LINAE, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

JESUS CARRANZA 11
CENTRG

91000 XALAPA. VERACRUZ
TEL. 77636

CLAVE 122

SANTIZO RINCON JOSE ANTONIO

CEC, COLEGIO DE POST.
A.P. 5504

DIVULGACION DEP:6 16
COL. GILBERTO PALACIO
56230 CHAPINGO, MEXICO

CLAVE 212



SAUCEDO ROCHA LUIS ROBERT!

SABA CONSULTORES
la.AVENIDA 112-1

CUMBRES

64610 MONTERREY, NUEVO LEON
TEL. 466288

ARTEAGA 602
CONST. DE QUERETARO VISECTOR
S.NICOLAS DE G., NUEVO LEON

CLAVE 122

SESMA Y. MUNOZ BISMARK

CLAVE 222

SOLANA SANSORES RAFAEL
CINVESTAYV

2699 22-A 85 RINCONADA DE CHUBURNA

97200 MERIDA, YUCATAN
CLAVE 211

SOLIS A. CARLOS GILBERTO

FAC.DE ESTADISTICA, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

DR. LUCIO 127

CENTRO

91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 73417

CLAVE 122

SOSA GALINDO ISMAEL

INSTITUTO DE CIENCIAS B, U.V.
XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 211
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SOTO FERNANDEZ GUADALUPE

LINAE, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

MARTIRES 28 DE AGOSTO 93
FERRER GUARDIA

91100 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 79223

CLAVE 122

SOTRES RAMOS DAVID

CEC, COLEGIO DE POST.
56230 CHAPINGO, MEXICO
TEL. 6520823

SIERRA APANECA 43
JARDINES EN LA MONTANA
14210 MEXICO, D.F.

TEL. 6520823

CLAVE 211

SUARDIAZ BRIZZIO ENRIQUE E.

FAC. DE ECONOMIA, U.V.
AV.XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
CENTRC

91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

LUIS J. JIMENEZ 1-A

DEL MAESTRO

91030 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 54539

CLAVE 212



SUARDIAZ SOLE PABLOE.

LINAE, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

LUIS J. JIMENEZ 1-A

- DEL MAESTRO

91030 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 54539

CLAVE 211

TORRES HERNANDEZ MA. TERESA

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

BENITO FENTANES 3
AGUACATAL
XALAPA, VERACRUZ
TEL. 50006

CLAVE 122

TORREZ MEJIA PEDRO

FAC. DE ESTADISTICA, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
CENTRO

91000 XALAPA, VERACRUZ

TEL. 50263

CALIFORNIA 32
BELISARIO DOMINGUEZ
91030 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 84235

CLAVE 222
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VALERO PACHECO ELIZABETH

CINVESTAV

CARRETERA ANTIGUA PROGRESO
UNIDAD M

MERIDA, YUCATAN

TEL. 259831

CLAVE 122

VALLEJO GONZALEZ NOE M.

IIMAS, UNAM

CIRCUITO ESC. CD. UNIVERSITARI/
01000 MEXICO, D.F.

TEL. 5505215

DOCTOR GARCIA DIEGO 189.
DOCTORES VERACRUZANOS

CLAVE 211

VAQUERA HUERTA HUMBERTO

CLAVE 211

YARGAS CHANES DELFINO

CIMAT

CALLEJON JALISCO
MINERAL DE VALENCIANA
AP. 402

36000 GTO., GTO.

TEL. 27155

HDA.PANUCO 4
MARFIL

AP.402

36000 GTO., GTO.
TEL. 27155

CLAVE 211



VARGAS HERNANDEZ MATEO

U. A. DE CHAPINGO
CARRETERA MEXICO. TEXCOCO
TEXCOCO, MEXICO

TEL. 42200

DALIA 100
LA CONCEPCION
56170 TEXCOCO, MEXICO

CLAVE 212

VARGAS MESTIZO GISELA
LINAE, U.V.

AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO

91000 XALAPA, VERACRUZ
TEL. 50263

AV. AMERICAS 400
2DE ABRIL
91030 XALAPA, VERACRUZ

CLAVE 211

VEGA VALDIVIA DIXIA DANIA

CEC, COLEGIO DE POST.
CHAPINGO, MEXICO

CLAVE 122

VELASCO GONZALEZ CRUZ

SOCIOLOGIA RURAL, UACH
JUAREZ SUR 315

EL CARMEN

56130 TEXCOCO, MEXICO

CLAVE 211

VELAZQUEZ CAMACHO MICAELA

FAC. ODONTOLOGIA, UNAM
CD. UNIVERSITARIA

COYOACAN, DEL. BENITO JUAREZ

AP.20
45100 MEXICO, D.F.

TLACOQUEMECATL 70
DEL VALLE

AP. 12

03100 MEXICO, D.F.
TEL. 5759316

CLAVE 122

VIESCA GONZALEZ F. CARLOS

PARASIT. AGR., U. A. CHAPINGO
CARRETERA MEX.-VER. KM. 38.5
56230 CHAPINGO, MEXICO

TEL. 42200 EXT. 5356

TOPOGRAFOS 241-A
MISIONES DE SNT.ESPERANZA
TOLUCA, MEXICO

CLAVE 212

VILLALBA COHEN RENATA

FAC. DE CIENCIAS, UNAM
CIUDAD UNIVERSITARIA
04510 MEXICO, D.F.

TEL. 5505215

AMATLAN 159 DEP. 3
COL.CONDESA
06170 MEXICO, D.F.
TEL. 5534795

CLAVE 221

ZARATE DE LARA GUILLERMO

CEC, COLEGIO DE POST.
CHAPINGO, MEXICO

CLAVE 211



ZARATE DE LARA OSCARE. ZAVALA ARREOLA OMAR

CEC, COLEGIO DE POST. LINAE, U.V.
56230 TEXCOCO, MEXICO AV. XALAPA ESQ. AVILA CAMACHO
TEL. 42200 EXT. 5715 CENTRO
91000 XALAPA, VERACRUZ
CIRCUITO PRYWER 221 TEL. 50263
TULIPANES
56230 TEXCOCO, MEXICO JUSTINO SARMIENTO 170
TEL. 44803 HIDALGO

XALAPA, VERACRUZ
CLAVE 211

CLAVE 122
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