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PRESENTACI ON

purante los dras-Zh, 25, y 26 de Septiembre de 1986 se 1levé a cabo
en la Unidad de Seminarios Dr. lgnacie Chavez de la U.N.A.M., el Prl
mer Foro de Estadlstica Aplicﬂha. Este evento fue organizado por la
Coordinacisn de la Especializacién en Estadlstica Apiicada (E.E.A.)
—geta-UATC Py —del -6 C-Hy—y contécon. el apoyo de la._ Fa;ul;gd
de Ciencias, del Instituto de Investigaciones en Matematicas Apll-

z3das y en Sistemas asf como del PADEP.

Est: evento permitié a estudlantes y egresados del Proyecto de E.E.A,
conocer el tipo de trabajos que actualmente se realizan en Méxlico,

utilizando la astadistica como herramienta metodolégica.

Asimismo, los participantes provenientes de otras instituciones pu-
dieron apreciar el nivel de los trabajos desarrollados en dreas tales
como la Binloglfa, Economfa, Demograffa, Antropologfa, Medicina, Eco- -
logfa y Quluica. '

El foro permiti6 también un intercambio de experiencias y conoclimien-
tos de invéstigadores que teniendo dominio comdn de estudios pertene-
cen a instituciones diférentes.

Numericahente el evento puede resumirse as{: se presentaron un total
de 32 ponencias y una mesa redonda. Estuvieron representadas 18 ins
tituciones tanto de educacién superior y de investigacién como de los
sectores pdblico y privado. Cabe fesaltar el hecho de que particlpa-
ron como expositores 18 egresados de diversos programas académicos de
la U.A.C.P y P. del C.C.H. De los trabajos expuestos, 15 forman par-
te de tesis de los niveles de licenciatura, maestrfa, especializacidn

y doctorado

£l balance de este Primer foro de Estadfstica Aplncada es alentador.
En efecto, los objetivos planteados fueron alcanzados y con esta ex*
periencia estamos ya planeando la organizacién de! Segundo Foro de Es
tadtstica Aplicada que se llevard a calo en }I mes de Octubre del




presenta ado.
£n csta memoria se incluyen algunos de los trabajos presentados y
que fueron seleccionados en funcién de su originalidad y del tipo de

técnica utilizada.

Se pretende cubrir el espectro de las 4reas representadas en el foro
y en cuantc a las técnicas, mostrar aplicaciones desde técnicas des-

criptivas hasrts algunas muy particulares.

Con estc volumen se espera poder dar un panorama del tipo de estadfls
. R —_
ticz gque actualmente se emplea en la préctica tanto en el 4rea de in

westigacion como en e} de la funcioén pablica y privada.

DR. RUBEN HERNANDEZ CID

Coordinador del Proyecto
Especializacién en Estadlstica
Aplicada.
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EL USO DE LA ESTADISTICA EN LA INVESTIGACION
DEMOGRAFICA: EL EJEMPLO DE LA CONSTRUCCION
DE TABLAS MODELC DE MORTALIDAD.

SERGIO CAMPOSORTEGA CRUZ
CONSEJO NACIONAL DE POBLACION
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Introduceidn

La demograffa y la estadIstica son disciplinas estrechamente felaciong
das., Una y otra han contribuido énormemente a su mutuo desarrollo. -
La deﬁografia, por su parte, ha impulsado el desarrolloc y perfecciona-
mientovde diversas técnicas estadfsticas al plantcarle problemas espe-
cificos en el estudio de las caracterstic demogrdficas, en tanto que
la estadistica ha enriquecido el acervo de .os métodos y técnicas que -

el demdgrafo utiliza en el estudio de la publacién.

En términos generales, la estadistica se utiliza en las tres esferas de

la investigacidén demogrdfica: Generacidn de Informacidn, An3lisis Demo-—
gridfico e Investigacidn Causal. La Generacidn de Informacidn, como su

nombre lo indica, corresponde a 1a'rec91ecc16n de datos demogrdficos a
;ravés de las fuentes cldsicas: censos, éncuestas y estadisticas vita-

les. El Andlisis Demogrdfico, por su parte, se identifica con el trata
miento de los datos observados a fin de obtener parimetros Gtiles de me
dicidn, como tablas de mortalidad, tasas especificas de fecundidad, ta-
sas de migracidn y la‘elaboracién de proyecciones de poblacién y las que
se derivan, como es el caso de la proyeccidn de la Poblacidn Econdmica-
mente Activa,’ de hogares y de educacién, entre otras. Finalmente, la In
vestigacisn Causal, que en s constituye el fin Gltimo de la investiga-

cién demogrdfica, trata de examinar las causas de los fendmenos.



En la GeneraciSn de Informacifn, la estadfstica no sdlo proporciona las
bases teSricas para el disefio de encuestas, sino también métodos efecti
vos de verificaciSn y comtrol de calidad de los datos de-ogrﬁficonf

En el Anilisis Demogrdfico, la estadistica es ampliamente utilizada tan
to en las tareas de svaluscidn, ajuste y correccidn de informacién, co=-
wo en las de estimaciSn de los pardmetros demogrificos. En las prime-
ras son frecuentemente utilizadas las técnicas de regresién y los méto-
dos del anilisis exploratorio de datos, en tanto que en la etapa de es-
timacidn se utilizan los métodos de regresidn y algunos modelos esta-

dfsticos como el andlisis de factores y el de componentes principales.

La Investigacidn Causal, por su parte, utiliza tanto las diveréas.ticni
cas estadIsticas de verificaciGn de hipStesis, como- los métodos de re-
gresidn univariada y multivariada y los andlisis de factores, componen-

tes y discriminantes, entre otros.

En las pdginas que siguen se presenta un ejemplo de aplicacidn de la es

tadf{stica en la demograffa: la construccidn de las tablas tipo de mor-

talidad.

iR
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1.

GENERALIDADES SOBRE LAS TABLAS - MODELO

Dentro del estudic de la mortalidad, una herramienta de gran utili
dad es la tabla de vida o de mortalidad, que describe la extincidn
por muerte de una cohorte de recién nacidosi/, mediante diversas -
funciones como las probabilidades de mﬁerﬁe, los sobrevivientes -
las defunciones, los afios vividos por la cohorte y la esperénza de

vida.

El comportamien;o de la mortalidad por edad ha sido de gran inte-—
rés tanto para los demdgrafos como para los actuarios desde la cons
truccidn de las tablés de Graunt y de Halley en la segunda mitad -
del siglo diecisiete., A parfi: de éﬁibnces. los estudiog &el fend
meno han tratado de desarrollar 4ina funcidn matemitica que descri-
ba la experiencia de la mortalidad en toda la vida, enfoque que, -

sin embargo, no ha sido muy exitoso.

Como altermativa, los demSgrafos han ensayado recientemente un nue
vo enfoque: la construécién de tablas-tipo de mortalidad, donde en
lugar de relacionar los riesgos de defuncidn solamente por edad, -
se ha relacionado aquéllos de cierta edad a los cocientes de otras

edades o bien a los riesgos observados dentro de otras poblaciones

Véase, por ejemplo, Leguina, J., Fundamentos de Demograffa, Siglo -
XXI, Madrid, 1976. .




a la misma edadz/. De esta forma, las tablas modelo de mortalidad
constituyen una respuesta a los repetidos fracasos por encontrar -
una funcidn matemitica sencilla que describa la evolucidn por edad
de la mortalidad. En términos generales, la idea de las tablss mo
delo es resumir en una serie de estructuras tipo un amplio conjun-—

to de datos observados.

El desarrollo de las estructuras tipo se ha efectuado mediante di-
versos procedimientos estadfsticos que ilustran la evolucién de la
demograffa y la estadistica y constituye un valioso ejemplo da cé-
mo la estadfstica ha sido utilizada por los demdgrafos.

ANTIGUAS TABLAS-TIPC DE LAS NACIONES UNIDASQI

Las primeras tablas—tipo se construyeron en la década de los cin-
cuenta por la Divisidn de Poblacidn de las Naciones Unidas ano la

direccién de U. G. Valaotasi/. Estas tablas-tipo se basan en 138

Ver Naciones Unidas. Técnicas indirectas para estimaciones demo-
4ficas, Manual X, Departamento de Economfa Internacional y Asun~

tos Soclales, New York, 1983, p. 12.

Naciones Unidas, Schémas de variation de la mortalité selon 1'dge et
le sexe. Tables-types de mortalite pour les pays sous-developpés,

Anteriormente, la Liga de las Naciones Unidas efectia la primera -
tentativa de resumir los patrones de mortalidad por edad, vinculan
do los cocientes, q(x), a la esperanza.de vida a los 10 aiios, e(10),
por regresiones lineales. Ver: Notestein, F.; et. al., The Future
Population of Europe and the Soviet Union. League of Nations, Ge-

néve, 1944,

2.
2/
gralicas
3/
New York, 1956.
4/




tablas de mortalidad del perfodo 1891-1950, pProvenientes principal
mente de paflses desarrolladosél. Sin embargo, no todas las tablas
tienen la misma calidad de informacidn, e incluso en algunos casos

los datos muy deficientesé/. Ademds, algunas tablas han sido sua-

vizadas por diferentes procedimienCOSZ/.

La construccidn de las tablas-tipo asume que el cociente q(x,n) es

una funcidn cuadritica del cociente precedente q(x-n, n):
q(x,n) =a+ (b *q (x~-n,n) ) + (c * q (xn) A 2)

La estimacidn de los coeficientes a, b y ¢ se realizs mediante re-
gresidn en cadena de los datos de los dos sexos combinados, confor
me a las diferencias observadas entre las esperanzas de vida de -

los hombres y de las mujeres.

95 tablas pertenecen a Europa, 21 a Asia, 17 a América del Norte,
11 a América-del Sur, 8 a Oceanfa Yy 6 a Africa,

Por ejemplo aqufllas de El Salvador 19&9—1951, de México 1930 y -
1940, de Colombia 1939-1941 y de 1a quia 1891-1901 y 1901-1911.

Ver Clairin, R., et al., La Mortalité dens les pays en développe-
ment, Tomo 1II, Organisation de Coopération et Développement Eco-
nomlques, Paris, 1980, p. 17.



A propdsito de estas tablas podemos formular las observaciones ai-

guientes:

a)

b)

c)

d)

e)

El universo de los datos de base reflejan essncialmente la
experiencia de las poblaciones europeas o de origen euro-

peo.

La utilizacién de tablas deficientes y de algunas otras -
que han sufrido diferentes tipos de ajuste pueden sesgar -

los resultados.

El tratamiento estadistico de los datos (regresidn en cade
na) tiene desventajas inherentes, especialmente cuando =~
~como es el caso- la distribucidn de los errores no tiene

una media igual a cetogl.

Las tablas suponen que hay un sdlo esquema de mortalidad,

se trata pues de un sistema de un sdlo pardmetro.

Las tablas de cada sexo provienen de las tablas de sexos
reunidos, fijdndose asf la estructura de la mortalidad por

sexo y por tanto las diferencias que existen entre ellos.

17



3. TABLAS-TIPO DE GABRIEL Y RONENQ/

Dos afios después de la aparicidn de las tablas de las Naciones Uni
das, R. Gabriel e I. Ronen publicaron un artfculo donde mostraron
que la esperanza de vida estimada a partir de estas tablas se en-

cuentra sobrevaluada en promedio 2,133 aios.

La objecidn princ;pal a la metodologia seguidabpot Naciones Unidas
es la utiliz;cién de la regresidn en cadena, que tiene la desventa
ja de acumular los errores ¢ (0), £(1), ¢£°(5), ®&(10),..., =~
£ (x) dentro de la estimacidn de q(x,n), ya que esté cociente se

basa, a la vez, en tna estimacidén de q(x-n,n) y asi sucesivamen

ted!. !
Una vez que los autores sefialaron la causa del sesgo, calculan,

utilizando casi los mismos datos que anteriormente, las mejores es
timaciones lineales de los cocienteslg/ a partir del procedimilento

tradicional de minimos cuadrados entre estos cocientes (q(x,n) ) -

8/ Ver Gabriel, K. et Ronmen, I., "Estimates of mortality from infant
mortality rates", Population Studies, Vol. 12, No. 2, Londres, 1958.

9/ Las relacicnes de las q(x,n) sonm:
q(x,n) = a(x) + b(x) * q(x-n,n) + e(x) * (q(x-n,n)A2) + £ (x-n)
q(x-n,n) + a{x-n) + b(x-n) * q(x-2n,n) + c(x~n) * (q(x-2n,n) A 2) +
£ (x-2n)
las cuales, evidentemente acumulan errores.

10/ Las mejores estimaciones lineales son aquéllas que no tienen sesgo
y. minimizan la varianza.



y el coclente de mortalidad infantcil q(0,1) ):

q(x,n) = a(x) + b(x) * q(0,1)

Junto con las gatimac;oncs se presenta la correlacifn y la varian

_za de las relaciones, que es un gran avance dentro de la consatruc

ci3n de tablas-tipo, ya que permite fijar, com cilerto nivel de con
flanza, los intervalos dentro de los cuales se encuentran los ver-
daderos valores de los cocientes. A esfq respecto, se comprueba -
desgraciadamente que la varianza explicada por las regresiones no
es muy grande: después de los 5 aiios, oscila entre el 62 y el 69

por ciento.

Los modelos de Gabriel y Romen proporcionan también una estimacidn
alternativa de la esperanza de vida obtenida por regresidn entre -
q(1,0) y e(O)ll/. la cual no coincide con la cifra que resulta de

las estimaciones de los cocientes. Es?e hecho nos muestra -
que las mejores estimgciones‘}e ciertas funciones de la tabla no -

conducen a estimaciones insesgadas y de varianza minima de otros -

parimetros.

11/ La estimacidn es:

e(0) = 75,230 - 238,08 * q(1,0) + 239,46 * (q(1,0) A 2)
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TABLAS-TIPO DE COALE Y DEMENYlg/

Los modelos regionales de la Universidad de Princeton, publicados
en 1966, provienen de 192 tablas de mortalidad masculina 'y feéeni—
na, que comprehden el perfodo de 1851 a 1959 (39 de ellas pertene-
cen al siglo diecinuev; y 69 a la posguerra). Estas tablas fueron
coAstruidas a partir de las estadfsticas vitales y de los censos,
en su gran mayorfa son nacionales y representan, casi totalmente,
la experiencia de las poblaciones de origen europeo (92%). Las -~
192 tablas han sido seleccionadas de 326 tablas originales entre -

las cuales se eliminaron aquéllas de dudosa calidad.

Antes de construir las tablas~tipo, los autores establecieron un -
modelo preliminar a fin de distinguiftlas distintas familias. El

modelo consiste en ordenar de ma}or 2 menor los cocientes de morta
lidad de cada edad de las 326 tablas, de modo que las nuevas tablas
estan constituidas por los cocientes del mismo rango. El examen -
de las desviaciones de cada tabla y su modelo (q(x,n) - q(x,n) mod)

produce cuatro tipos de comportamientos:

a) Familia Este. Estas tablas muestran desviaciones del mo-
delo preliminar que se caracterizan por tasas elevadas de
mortalidad infantil, asf como de altas y crecientes tasas

después de los 50 afios.

12/ Coale, A. y Demeny, P., Regional model life tables and stable po-

pulations, Princeton University Press, New Jersey, 1966.



b) Familia Norte. Esta familia se aparta del modelo prelimi
nar en la medida en que tiens las mils bajas tasas de mor-
talidad infantil y tasas superiores entre los 5 y Aobaiol.
Las desviaciones entre 5 y 40 afios se explican por la in-

cidencia de la tuberculosis dentro de las tablas base.

c) Familia Sur. El patrén de mortalidad subyacente se carac
teriza por la presencia de elevados niveles antes de los
5 afios, tasas mis bajas entre 40 y 60 afios y mis altas -

arriba de los 65 afios.

d) Familia Oeste. Esta familia, basada en las tablas resi-
duales, no muestra desviaciones sistemiticas del modelo -

preliminar.

Ldentificadas las regiones de mortalidad se calcularon las regre-
siones lineales entre q(x.ﬂ) y log(q(x,n) ) y e(10) dentro de las

tablas de cada familia:
q(x,n) = A(x) + B(x) * e(10)

log (10000 * q(x,n) ) = AA(x) + BB(x) * e(10)

Los valores de las q(x,n) provenientes de las regresiones logarfit-
micas resultaron siempre superiores a las regresiones sin transfor
maciones en los extremos de la ésperanza de vida'y a la inversa en
las esperanzas intermedias. Los autores decidieron retener las =

q(x,n) de la regresidn simple antes de la primera Interseccidn, -
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las q(x,n) de los logaritmos después de la segunda interseccién vy
la media de las dos en el centro; dado que la regresidn logaritmi-
ca estd mds cerca de los datos dentro de las esperanzas de vida ele

vadas y, en cambio, dentro de las esperanzas mds bajas, aquella que

ajusta mejor es la regresidén lineal.

Las tablas finalmente utilizadas en las regresiones fueron 31 en el
modelo Este, 9 en el Norte, 22 en el Sur y 130 en el Oeste. En el

ptimef caso, las esperanzas de vida van de 36.6 (Baviera, 1878) a ;
72.3 afios (Checoslovaquia, 1958); en el segundo de 44.4 (Suegia, -
1851~1860) a 74.7 afios (Noruega 1951-1955); en el modelo Sur de -
35.7 kEspaﬁa, 1900) a 68.8 afios (Italia del Sur, 1954-1957), y por

fltimo, en el Oeste de 38.6 (Taiwan, 1921) a 75.2 afios (Suecia, -

1959)13/,

El enfoque de Coale y Demeny permite librar ciertas criticas pro-~
plas de las tablas precedentes, sin embargo diversas advertencias

pueden ser formuladas:

a) El universo de tablas que sirve de base a los modelos re-
flejan esencialmente la experiencia de las poblaciones de

origen europeo (92%), en consecuencia las cuatro familias

13/ Nations Unies, Indirect techniques for demographic estimations, -

cp. cit.



no cubrsn enteramente la diversidad de situsciones posi-

bleali/ .

b) “El sistema permanece todavia poco flexible, ya que las re

gresiones se basan todas sobre una entrada dnica (e(10)) -

en el senoc de tada fa-ilia"-l-gl.

¢) El tamafic de la muestra dentro de las familias Norte y Sur

no permiten generalizaciones muy satisfactorias.

d) La utilizaciSmn de entradas diferentes a e(10) produce lige

ros errores de utinciﬁn—l-ql.

TABLAS-TIPO DE S. LEDE!HANNLZ/

Ledermann y Brass en '195921 y Burgeois-Pichat un poco nis urde}-g-l

fdentificaron, a partir del andlisis de factores, aquéllos que niis

explican la variaciSn de la mortalidad dentro de diferentes tablas.

Ver por ejemplo: .
Adlakha, A., "Model life tables: an empirical test of their applica

bility to less developed countries”, Dgnograghz, VYol. 9, No. &, 1972.

Clairin, R., et al., op. cit., p. 19.

Le Brass, H., "Avant-propos” in Lederman, S. Nouvelles tables—~types
de mortalité, P. U. F., Paris, 1969.

Ledermann, Sas

Nouvelles tables—types de ‘mortalité, P.U.F., Paris, 1969.

Ledermann, S. et Brass, J., "Les dimensions d; 1a mortalité&", Popu- .
lation, Vol. 14, No. &, Paris, 1959. .

Burgeois-Pichat, J., "Factor analysis of sex-age specific death ra-
tes", Population Bulletin of the United Nations, No. 6, New York, =

1962.
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El primero y mds importante factor est3 asociado al nivel general -
de 13 mortalidad, el segundo se refiere a la relacidn entre la mor-
talidad infantil y adulta, el tercero corresponde a la mortalidad -
de los ancianos, ei cuarto se'tefiere al patrdn de la mortalidad -
debajo de los 5 afios y, por Gltimo, el quinto factor estd asociado a
las diferencias entre la mortaiidad masculina y femenina de;tro de

las edades que van de 5 a 70 aﬁosgg/.

A partir de los resultados de este andlisis y mediante la utiliza-
cién del andlisis de regresidn de 154 tablas de mortalidad, S. Le-
dermann construyd en 1969 nuevas tablas tipo de mortalidad con ly

2 parimetros de entrada.

El conjunto de las 154 tablas de bése es muy similar al que utilizd
las Naciones Unidas en 1956, si bien se suprimen algunas de las tablas

de insuficiente calidad.

Las tablas tipo se comstruyeron 2 partir de los cocientes de morta-

lidad, estimados mediante eucaclones de regresidn de la forma:

1n (q(x,n) ) = A(X) + B(x) * 1n(E)

20/

Ccf. Naciones Unidas, Indirect techniques for demographic estimations,
op. cit., p. 16.




para las tablas de una entrada, Yy

1n(q(x,n) ) = AA(x) + BB(x) f 1n(El) + CC(x) * In(E2)

para las tablas de dos eatradas. Dentro de estas ecuaciones, E, -
El y E2 representan las variables independientes (entradas)-y A(x),
B(x), AA(x), BB(x) y CC(x) los coeficientes estimsdos por las re-=

gresiones.

Suponiendo normalidad en la distribucidn de los logaritmos de los
cocientes de mortalidad, Ledermann presenta ademis de los valores -
de los cocientes (mediana o medisa geométrica), la extensiSn de la
zona de dispersidn, demtro de la cual se encuentra el 95X de las -

observaciones (+ - 25, & 5 es la desviacién ca:indnt)zll. Esta me

dida, evidentemente, solo se refiere a los conjuntos de las tablas
utilizadas dentro de las regresiones y por tal motivo, no cubre to

das las situaciones posibles.

El autor efectia, ademds un excelente anilisis estadistico de los
modeloé utilizados en ;a construccidn de las tablas-tipo. De esta

manera muestra que: a. La utilizacién de una entrada diferente a

=

A este respecto, el autor menciona que la dispersibn as medida sélo
si es aproximativamente la misma para todas las observaciones y si
es simétrica; esto es, de acuerdo a la utilizacién de los logaritmos
de los coclentes, pues la media geométrica coincide con la mediana
y estd muy proxima a 1a moda, de esta forma dado la distribucién -~
gausiana de los cocientes logarftmicos, el 95 de las distribuciones
se encuentran dentro de la zona que va de =25 a +25. Es importante
gefialar que dentro de las tablas de las Naciones Unidas, Gabriel y
Ronen y Coale y Demeny, estas condiciones no son satisfechas.
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la indicada causa sesge; b. Aunq;e los valores centrales de lo?
cocientes son estimados‘sin sesgo, los sobrevivientes que se pue-
den deducir soﬁ estimaciones sesgadas, y'a la inversa. En efecto
Qo es posible obtener estimaciones insesg;das de las dos series -
‘ cuando no son combinaciones lineales los cocientes y 165 sobrevi-
vigntesgg/; c. En ciertos valores de las enttadag, el modélo pue
de proporcionar se;gos, en la medida que mo se adapta suficiente-
mente a la distribucidn de los punfcszgl; y d. La esperanza de vi

da al nacimiento que resulta de los cocientes estimados no coinci

de con el valor de la en:radagﬁ/.

Los resultados comprenden 7 tablas de una emtrada (eo, q(0,1), -
q¢0,5), q(0,15), q(30,20), q(45,20) y m(50 + ) y 3 de dos entradas
(q(0,5) y 4(45,20), q(0,15) y q(30,20), q(0,15) y q(50 +) ) las -
cuales, a excepcidn del cociente q(45,20), se refieren a datos de

sexos combinados.

El minucioso trabajo estadistico aplicado a las tablas de base, -

asf como la extensién de las entradas y la introduccidn de otra en

22/ Ledermann, S., op. cit.
Este hecho se produce porque la media de una serie de relaciones no
es igual, en general, a las relaciones de la suma de los numerado-
res y de .los denominadores.

23/ Es el caso de las estimaciones de q(0,1), q(1,4) ¥ q(5,5) calculados
por Gabriel y Romen. En efecto, para los valores de las entradas -
débiles, dan coclentes negativos.

24/ Esto debe ser, como dentro del punto b, a la no linearidad de las -
relaciones entre los cocientes y los sobrevivientes a la esperanza
de vida de cierre de una tabla. Esta espgranza “es una estimacidn
-gesgada de la esperanza de vida central de todas las situaciones =
que tiemnen en comiin el valor de entrada considerado"”, Ledermann, -

§., op. cit.



trada cuantitativa permiten &scapar a clertas criticas emitidas a
propdsito de las tablas-tipo precsdentss, sin embargo se puedan ss
fialar diversos puntos discutibles: ‘
a) Las tablas de‘’base recuperan esencialmence la mrtaiidad
europea y algunas ds ellss no tienen una calidad acep~

table.

b) Las entradas seleccionadas no son muy adecuadas, pues en
general no corresponden a 1as necesidades del anilisis de

mogrifico actul-z-‘y.

¢) La utilizacidn de ‘datos de sexos combinados dentro de la
casi totalidad de las entradas fijan'h u:rucﬁura de la
mortalidad por sexo, los cuales no son siempre satisfacto
rias. Asf, por ejemplo, es casi imposible obtener, a par
tir de estas tablas, una espétanza de vida masculina supe

rior a la fmninrzél.

-/ ;

6. NUEVAS TABLAS-TIPO DE LAS NACIONES U'NIDASZ—7/

L e e et

Estas nuevas tablas—tipo fueron publicadas por las Naciones Unidas

en 1982. Lou' datos de base parten de un ‘banco de datos sobre mor-—

é/ Cf. Clairin, R., et al., Op- cit., p. 20.

26/ Cf. Page, H. et Wunsch, G., "Parental survival data: some results - -
of the application of Ledermann's model life tables”, Population
Studies, Vol. 30, No. 1, Londres, 1976.

27/ Nations Unies, Model life tables..., op. cit.
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talidad para paIsga subdesarrollados establecido por la Organizacidn

de Cpoperacidén y Desarrollo EconGﬁico.

En vista que los datos demogrdficos de los palses subdesarrollados

kon, en general, de una calidad muy pobre, se llevaron a cabo minu

ciosos trabajos de evaluacidn, ajuste y correccidn con el fin de -
crear un conjunto de tablas libres de errores. Segfin los autores,
la £118soffa subyacente a la construccidn de las tablas-tipo es que
log modelos pueden solamente ser confiables si el conjunto de las -
tablas de base lo eszgl

Los procedimientos de evaluacidn utilizados son dos tipos: pruebas

de coherencia interna y comparacién con otras fuentes. Entre los -

primeros, se examinaron las distribuciones por edad y sexo, la rela

cidn de masculinidad, los esquemas de mortalidad, las disminuciones
de las tasas de mortalidad mis alld de los 50 afios relaciondndolos

a las funciones de Makenham y Gompertz y a los resultados de los mé
todos de cobertura (Brass, etc.). En lo que concierne a las compa-
raciones, se utilizaron las encuestas retrospectivas, los "matching
survey" y los resultados de los métodos indirectos. A partir de es
tos anilisis, los autores construyeron 36 tablas de mortalidad por

cada sexo (72 en total), las cuales comprenden esperanzas de vida -
entre 37 y 76 afios. Del total de tablas, 19 pertenecen a 11 ﬁaIses

asifticos, 16 a 10 pafses de América Latina y 1 a Africa.

28/ Ibid, p. 2 (tr. SCC).



Las tablas se repartiercn en & familias diferentes mediante Eru
procedimientos estadIsticos y uno gréfico (R(x) = q(x.‘n)lqv(!-n):
donde qw(x,n) es el cocisnte de 1. familia Oeste de las tablas de
Princeton y q(x,n) el cociente de la tabla respsctiva. 21 patrén
latinomricado. compuestos por 9 u;alu de esta regién y 6 de pal
ses de Asia del Sur, se caracteriza con relacifn & la mu.ia Oss
te; por una fuerte mortalidad relativa en las primeras edades y -
entre 15 y 45 afios y por um d€bil nivel de las edades elevadia-z-g-l.
El patrén.chileno, coupiuu:o por 3 tablas de este pals, presenta ~
altas tasas de mortalidad infantil, pero niveles bajos an los ni-
fios mayores de un afio. El esquema del sudeste asiftico, formado
por 4 tablas, muestra una muy fuarte mortalidad relativa antes de
los 15 afios y en la tercera uhds—o-l. El patrén del Extremo Oricg'
te, que se caracteriza por una muy fuerte wortalidad en las edades
elevadas, estf compuesto, em el caso masculino, por 4 tablas de -
Trinidad y Tobago y Guayana y 5 de Hong Kong, Corea y Singapur y -
en las mujeres, por una tabla de Singapur y & de los palses de Amé
rica ya citados. Finalmente, l/.l wortalidd del patrdn gensral es -

cercano a la familia Oeste de las tablas de Ptincecon—s-l-l.

29/

30/

Este comportamiento estf dado por el exceso de muertes :l.nfancile;'-
causadas por la diarres y los parisitos; la importancia de los acci
dentes y de li baja incidencia de enfermedades cardiovasculares. -

Ver Nations Unies, Indirect techniques for demographic estimation,
op._cit, pp. 19-2l. i

Este patrén, que es muy préximo de la familia Sur de Princeton, pa-
rece estar en relacifn con un gran nimero de muertes infantiles atri
buibles a infecciones, parfsitos y diarrea; y de ancianos causadas
por la diarrea y las enfermedades respiratorias. Ver Ibid, p. 12.

Excepcién hecha de los niveles de mortalidad bajos, cuyas diferen-
cias pueden explicarse por los riesgos de las extrapolaciones.

D
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La técnica de construccidn de las tablas-tipo recurre al modelo de
componentes principales. De.esta forma, alAinterior de cada regidn,
se ajustaron ecuaciones de la forma:

. N

Y(x,n) = Ur (0,x) + Z a(l) * Ur(di,x)
i=1 ’

donde Y(x,n) es el logito del cociente observado, es decir Y(x,n) =
logit (q(x,n) ) = 0,5 * 1n (q(x,n)/(l1-q(x,n) ) ); Ur(0,x) es el
patrdn medio de la regidn r (en términos de logitos); Ur(i,x) re-
presenta las desviaciones de los datos obse;vados-con relacidn a la
mediagg/, y a(i) los coeficientes que indican el peso de estas des

viaciones.

Las tablas publicadas corresponden a la aplicacidn de un componente
(k=1), el cual explica el 89Z de la variacidn en las tablas masculi

nas y el 912 en las femeninas.

32/ Ur(l,x) representa las desviaciones en relacidn a Ur(0,x); Ur(2,x)

las desviaciones en relacidn a la aplicacidn del primer componente,
etc. En términos demogrdficos, Ur(0,x) puede ser identificado como
el esquema medio de mortalidad: Ur(l,x) como las desviaciones tfipi-
cas de este esquema a medida que el nivel de mortalidad cambia; y -
Ur(2,x) y Ur(3,x) como las desviaciones que no se explican entera-
mente por las desviaciones de los niveles. Ur(2,x) estd asociado ~
a las diferencias entre la mortalidad de 0 a 4 afios y la mortalidad
mis alld de 5 afios.



Al proporc

{onar las desviacionss promedio o(d,r) (1=1,2,3), la pu~

blicacién de las Naciones Unidas permite 1a construccifn de nuevos

modelos de nor:slidad-s—:y.
mos comstruido un nuevo pa
partirbda las tablas corre

y con la ucili_zacian de es

En particular, para el caso mexicano he-
crén medio .de la mortalidad mexicana a -
Ld .

gidas de 1940, 1950, 1960, 1970 y 198034/

te procedimiento y lag desviaciones men-

cionadas hemos desarrolh&é “an nueve conjunto de tablas tipo que c@

rresponden a la experiencia nacional.

El enfoque de las Naciones

conlleva algunas criticas,

COnidas, si bien altamente sofisticado, -

en p;rticular por el reducido niimerc de

tablas que se utilizan. El caso extremo es el patrén chileno que -

se deriva {inicamente de tres observaciomnes.

33/ Ver Naciones Unidas, Model life tables for developing countries, =

op. cit., PP. 16-27.

34/ Ver Camposortega,

3
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C 0OFECLUYUSTIONES

El desarrollo de las tablas modelo de mortalidad es un ejemplo muy
ilustrativo de la utilizacidn de té&cnicas estadisticas cada vez mis
perfeccionadas en los estudios demogrificos. En efecto, la biisque-
da de estructuras tipo en el comportamiento de la mortalidad.por -
edad s6lo ha sido posible mediante el uso de la estadfstica. Las -

t?cnicas aplicadas van desde las imperfectas regresiones en cadena

hasta el sofisticado andlisis por componentes principales.

La solucidn estadistica a este tipo de problema requiere de un am-

plio conocimieﬁto de esta disciplina. Su desconocimiento puede oca
sionar diversos errores como en los que se ha incurrido en el desa-
rrollo de las tablas-tipo: regresidn én cadena, Poéa'representativi

dad, etc.

En la demogr;fia existen como éste, numerosos problemas que requie-
ren la aplicacidn de técnicas estadfsticas y que para el demdgrafo,
muchas veces, constituyen retos inalcanzables. Es por ello que los
estudios interdisciplinarios donde participen especialistas en esta
distica son indispensables para un mejor anilisis de la problemiti-

ca poblacional.



UNA APLICACION DEL ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS
EN EL ANALISIS SENSORIAL DE ALIMENTOS

- por

Eduardo Castaiio Tostado
IIMAS - UNAM
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En el presente trabajﬁ se presentan dné aplicaciones en el Aarea
de tecnologla de aliﬁe%fos,especlficamente en el campo de la
evaluacidn sensorial.fA continuacisn se presenta la descripcidn
qenEfal de la evaluacidn sensorial de una fruta llamada Jiotilla.

I3

Interesa el. estudio de esta fruta consideréda _exbdtica Yy
perteneciente a la f%milia de las cacticeas, por sus propiedades
alimenticias v porque repre=senta una fuente de ingresos
adicionales para lasgcomunidades rurales que tienen acceso a

ella,32 prepararon {3 tratamientos de esta fruta:

TRATAMIENTO ICENTIFICACDOR
1.%n frescolcontrol) . FFRE
2. Cnonfitada en estufa CEST
X.Confitada en sol CSOoL
4,Confitada al aire CAIR
5.Mermel ada MERM
é.Almibar ALMI
7.Confitada por proceso lento CPLE
B.Confitada por proceso rapido CFRA
9.6laseada por proceso lento GPLE
10.5)aseado por proceso rapido GPRA
11.Confitada y envasada en cloruro de

olietileno CECP
12.Confitada y envasada en celofan CECE
13.Confitada y envasada en cloruro de :

polivideno. CECV -

Estos tratamientos fueron evaluados por un panel de 15 jueces no
entrenados, que calificaron segdn una escala

organolética(hedbnica) de nueve categorias:



CATEGORIA ICENTIFICADOR

Gusta extremadamente GEX
Gusta mucho eMu
Gusta moderadamente 6M0
Gusta ligeramente GLI
Indi ferente IND
Disgusta ligeramente DL1I
Disgusta moderadamente DMO
Di sgusta mucho DMU
Disgusta extremadamente B DEX

Esto fue realizado en olor,sabor,color,textura y aspecto de cada
wno de los t-zce tratamientos aplicados a la frutasgse utilizo la

tecnica estyadistica denominada Aﬁ&lisis de Correspondencias d&

la que 1los detalles de su utilizacidn se dan en &« segundo

apartado de esta nota.Sdlo son presentados los resultados de las

primeras dos evaluaciones en fucitn del aespacio.

Los datos ce mueﬁtran en el cuadro 1.1.5¢ evidencia la nula
contabilizacidn desde DMO hasta SEX por lo gque no se ‘consideran
en el anilisis.lLa represenéa:iénjproducida por A.C. se muestra en
sus dos primeros ejes en la figura 1.1.

En forma descriptiva se observa que entre estos dos.primeros ejes
se tiene un 73% de la variacidn en los dato;;respecto a 1la

calidad de cada per#illen la representacidn con Iés~dns,primerns

ejes, los perfiles rengldn,es decir,las categorias.de la escala

de preferencias,en el cuadro 1.2 las contribuciones absolutas vy
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1as correlaciones.Asi,en general estan bien representados en
estos dos ejes,ya que las contribuciones relativas son mayores al
0.5 salve el caso de DLI.EN cuanto a la contribucidn a los
eies,e2n el brimero‘de elloé GEX y GL1 son los preponderantes
sucediendo esto tambi2n en el segundo eje,es decir,que ambos ejes
Eon.representantes de las pqsiciones relativas al gusto extremo y
al gusto ligero.

En cuanto a lops perfiles columna,lps tra;amientos,se tiene 1o0s
resultados en cuanto a contribucionss absolutas y correlaciones
en el cuadro 1.3.

En vista de 1las correlacioneg,?FRE,CAIR,MERN Yy ALMI son

tratamientos mal representados;los demas en general no tienen

mayores oroblemas.En cuanto a las contribuciones absolutas,CECF vy

BE1LE =om los que dan primordialmente 1la direcciédn al eje
unosrespecto al segundo eje se unen al grupo anterior CEST vy
CECE. A

En cuanto 2 la orientacién de los trece tratamientos respecto a
1a escala de preferencias se tiene que GPLE'descclla hacia el
gusto extremo siguiendo en orden descendente CPLE,GPRA,FFRE,CFPRA
Yy CEST.Posteriormente se agrﬁpan hacia un gusto moder ado

MERM,ALM1,CSOL vy CAIR.For altimo CECV,CECE y CECP son poco



aceptados.

t.2. Sabor.

Los datos se muestran en el _t;,u,ac!rg, 1.4.La representacion q,r,ﬁi,éa,
producida pof elvA.C. se muestra en la figura 1.2.
Descriptivamente,los dos primeros ejes contemplan el 71%Z de 1la
variacidn en los datos;en cuanto a la represantacidn de las
categorlias de 1la escala de preferencias se tiene en base al
cuadro 1.5,10s siguientes comentarios:

'Se tiene que GMO y DEX tienen graves problemas en su
representaciédn.En  cuanto a la contribucidn absoluta,en el primer
eje éobresalen DLI.DMO 'y GMU con lo que este eje muestra 1la
nosicidn relativa entre o1 d4isgusto moderado y el gusta ruchojen
el segundo eje nuevamenﬁg DMO pesa pero ahora superado por
GLI.Respecto a los perfiles columna,es decir los tratamientos a
ta fruta sé tiene en base al cuadro 1.6,10 siguiente:

Se tienen problemas an'la representacidn de FFRE,CEST,CSOL,CAIR vy
MERM(correlacidn< O©0.3).En cuanto a las ccntribu:idnes absolutas

CECP y CECV son los de mayor influencia en ambds ejes.;n cuanto a

la orientacidn especlfica de los tratamientos a la fruta respecto

a la escala de preferencias,se tiene un agrupamiento #uartemente
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aglutinado - alrededor de GEX y GMU,estando constituido por

~PLE,GPLE,GPRA vy CEST siguiendo MERM,FFRE,ALMI vy CSOL.Hacia GLI

e tiene a CECE,CFRA,CAIR y CECV.Por dltimo,se separa

CECP hacia DMO y DMU.

totalmente



2. Analisis de Correspondencias,una introducgidn.

El Analisis de Correspondencias es resultado de desarrollos
geométricos vy algebraicos.Existen distintos enfoques del A.C. en
54”' utiliéaciongﬁno de estos enfoques debido a la escuela
francesa.' y que se sigue 2n este trabajo,sze debe primordialmente
a los trabajos de Jean Paul Benz&cri.Esta tecnica se sitliia en €1
analisis multivariado de datos y su objativo principal es la
representacién grafica de las relaciones mds relevates que se
hayan en forma subyacente en una tabla de contigencia de do§ o
mAs criterios de clasificacibdn. A

Es propésito de esta .se:ciﬁn a1 presentar los detalles mas
importantes tanto algebraicos como geométricos del A.C. y para
ello se sigue la notacidn de Gresnacre(1784).La presentacidn por
zencillez =e hari para el cato de dos criterios.de clasificacion
en la tabla de contigencias,aungue 1a generalizacidn al caso
multicriterio es inmediata,ya que a fin de cuentas las
conclusiones suceptibles de obteneésé mediante el A.C. son sélo
scbre las interacciones de orden uno entre los criterios de

clasificacidn de la tabla bajo estudio (Greenacre, 1984) .
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2.1 Notacidn.

Sea N una tabla de contingencias con pq celdas y con frecuencias
n_ i=1....p+133=1,...,0+1 (p>q),Vy denote por n a
i3
' n=2 Z.n ' (2. 1)
i3 i i
Lilame P a la matriz de frecuencias relativas

=(1/nIN (2.2
v a
r=Fl y g=P"1
donde 1 es un vector de unos con las dimensiones adecuadas al
caso,r . representa el vector de sumas por renglon de P y ¢ el
vector de sumas por columna de la misma matriz.Denote a 1los
elementos de estos dos’ vectores como
y
P, Jiz=idiy .. oaptrize s i=ly...49+1 respectivamente.
1. -

Se construyen las siguientes matrices:

3 =1
rR=D P ,C=D P’ : (2.3)
r c
donde
. D =diag(r),D =diag(g) (2.4)
r c -
Los renglones de la matriz R ydenotados por {;',i=1,...,p+l} son
i

1lamados los perfiles rengldn de la matriz . Pjanalogamente,lo0s

renglones de la matriz C(g ,i=1,...,9) son nombr ados perfiles
3

columna.Asi,el i-ésimo perfil renglon es un vector cuyas entradas

representan la distribucién discreta marginal en el i-eésimo



rengldn(i=1,...,p+l)de la matriz Pjanalogamente en el caso de los
per‘ilés columna.En vista de lo ,anterior la estructura relativa
de la tabla representaéa en dos formas por estos conjuntps de
pe-files es ihvarianﬁe antg el tamaffo total de la tablé n.

Ya que los perfiles renglbn como los perfiles coluﬁ&a éueﬁen
ronsiderarse como vectores de q+i Yy p+l entradas
respectivamente,el objetivo del A.C. es buscar un subéspécio de
rango meno? ‘en los espacios respectivos,en 1los que las
proyeccciones de los corespondientes perfiles representen las
aso-iaciones mas relevantes que se dan en los espacio q+i-variado
y o+il-variado respectivaménté(figura 2.1).Posteriormente a la
obtencion de estos dos subespacios el A.C. obtiene una
representacion gréficg conjunta de ambos subespacios.

Si =e denocta por d (v,w) a la distancia de ¥ a w bajo la métrica

T v

m.un criterio para encontrar el subespacio(Sx)en el espacio de

perfiles rengldn es

min ©=—w d (r_,8 ) seS% (2.5
¥ i=1t i -m 1 1 i

donde w_ es un peso diferencial por perfil y §1 la proyeccidn
1 . .

ortogonal de r en S%.
i

En el A.C. se escoge w.=pi y a la métrica m se le asigna la
: i

L1



L2

matriz D ;es decir que los perfiles se ponderan en funcidn de su
c . .
frecuencia relativa total y las g+1 coordenadas de cada uno de

estos por su frecuencia relativa acumulada por estas en todos los

perfiles. Asi, (2.5) queda expresado como

o )
min IR-85l  =mindp tr -5 1D (r -s ) (2. 8)

rer i i, 1 c i i
fnalogamente para los perfiles columna,2c decir,los renglones de
la matriz C,se tiene que 21 criteric utilizado por el A.C. para
encontrar el subespacio de mejor ajuste( T les

1
minllc-Txl|| =min)p (g -t 3'D (c -t > (2.7)

rs.c J .3 J 3 roj 3 ‘
con te& Tx .
les centroides de los perfiles rengldén y de los perfiles columna
son respectivamene ¢ =Rr* vy r =C°c.Se puede demostrarbque géstos

estadn contenidos en los planos S% y T por lo que se parte sin

pérdida d= generalidad de los perfiles centrados(Greenacre, 1984}

Suponga que R-ic’ es de rango K (K<=mini{p,q));se pueden
encontrar K vectores ortogonales tales que(Green y Carroll,1976):
R-1c’=FB’ (2.9)

donde B=(Ql,gz,...gk) son 1os ejes principales de 1los perfiles



ranglbnv Sy F las coordenadas de los perfiles rengl on

centrados,respecto a B .Analogamente

c-ir’ .=GA’ (2.10)
con A=(a .52,...,§K)e5es principales de los perfiles columna vy <]
las coo}denadas o ~spectivas.Ahora,

D'_ (R-1c’¥Y=P-rc’

D (C-ir’)=P’-cr”’ (2.11)
con 1o que encontra; A y B son problemas interrelacionados.
La descomposicion en valor singular da la pauta para encontrar
estos dos conjuntos de vectores.Esta herramienta algebraiga

provee las matrices Lipg % i) ,Mig-% k) y-D (K x Ki tales que
u
P—rc’=LD M (2.12)
. u

suj2to a que

7

- - .

L’D‘L=H’D M=1 (Kxk) . (2.4

r c

Las columnas de la matriz L son K Vectores ortogonales bajo la
-1

meétrica D ,y constituyen una base ortonormal para los renglones
roo

de P-rc’, mientras que las columnas de M son K vectores

-
ortogonales bajo la métrica D ,siendo una base ortonormal para
c



Lk

las columnas de la matriz P’-cr’.Por daltimc,D es una  matriz
u

'diagonal con elementos ( u >=u >=...>=u,>0) llamados valores

singulares.En vista de (2.12)-(2.13) se tiene que

K

Forg’s= umil "’ EET-SRT-S)
k=1 k k k
Dado el caracter aditivo eﬁ (2.13) se puede aproximar la
matriz ‘2,11 por K34=¥ de los vectores de M vy L .81 Hi¥=I  ze

tiene una matriz de rango 2 que aproxima a la matriz de rango
K.Esta forma de aproximar a (2.12) es optima bajo el criterio
minlla-xll= minLp ta —x 17D (a -x ) (2.1
: ii. i c i i
con A=P-rc’ (Green y Carroll,1974).
De 52.12) y (2.11) se tiene que las columnas de M representan
P

una base para los renglones de la matriz

R-1c”3

1t

i s=2 denofa por F las coordenadas respectivas,es decir,

FM =(R~-1¢”) o (2.16)
por (2.13) se tiene qgue

F =(R—LQ’)5\N (2.17)

c

Analogamente,si G denota las coordenadas de los renglones de

(C~1r*)
respecto a L , -
6= (C-1r")D L . (2.18)

r
11



si Ki=2 se tendra

.
Fo=(R-1c)D M2 (2.19)
* c
G2=(C-1r) D' L2 (2.20)
r

seriAn las coordenadas de los perfiles renglon y de los perfiles
columna en él subespacioc de rango dos que mejor abroQima las
rela;iones en los espaciaos q v P varéados'respectivamente,bajo el
criterio (2.1%),donde M2 y L2 representan los dos primeros ejes
principales respecti-vos.Con eshn;. reﬁultadns se tendran las
representaciones graficas de los perfiles rengldn vy de perfiles
columna.Dabe remarcarse que estas representaciones son en dos
espacios di‘erentes;gl objetivo final dei A.C. es . la
representacidn simultanea de ambos conjuntos,que formalmente no
ac posible realizar,p=ro que,a pesar de 1 anterior,en 1la
siguiente seccidn se muestran las expresiones gque permitiran

establecer tal representacidon conjunta ad hoc.

2.3 Fbormulas de Icénglgign-

Las expresiones (2.17)-(2.18) estan relacionadas medi ante
las llémadas fbrmulas de transicibn.Para nosﬁrar lo
anterior,primero de (2.17) vy (2.11) se tiene que

i =
F=D (P-rg’)D M . (2.21)
r c
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Ahora de (2.12),
-1
(P —rc’)DecM=LDu

con 1o gque

-
F=D LD . (2.22)
r u
En forma analoga,
6=D MD . ' (2.2
[ u

De (2.21),(2.23) vy (2.12) se tiene gue

-1
F=RGD : (2.24)
u

G=CFD"
[N}

.

llamadas las fdrmulas de transiciédnjestas expresiones significan
que las coordenadas de un conjuntc de perfiles se puade expresar
en funcidn de las coordsnadas d=1 otro conjunto de perFiles.Para
explicar las implicaciones de eztaz expresiones,considere la
coordenada del  i-&simo per?i; rengldn respecto al k-&simno eje

principal recp=ctivo denotada por ¥ sde acuerdo con (2.24),
4

o

f =2 r g Ju (2.25)
ik =1 i3 3k &
donde r = es la entrada j del perfil i’g'k la coordenada del
ij jk

perfil columna j en su eje principal k y u el valor singular
respectivo.En vista de (2.25),se tiene que *ik es una combinacion

de las coordenadas de los perfiles columna con respecto a su eje

lz.Geométricamente,un perfil rengldén tenderd a una posicidn que



correspondera. a las coordenadas de los perfiles columna mas
importantes respecto a aquel.La% fbrmﬁl;s de transicidn permiten
ast la superposicidn de graficas de los dos tipos de perfiles
para sit iqterpretacibn conjunta.

La variacion estimada de los perfiles renglon en el eje k es

-
Sp (F -£ K=l,...,K  (2.28)
1 i. 4 ’

: =)p * K=1,...,K (2.27)

Puede mostrarse que

1.2 -k
ceon lo gque (2.256) es
Soi.f . (2.28)
1 ik
lLe evpresion :2,.28) puede verse CoOmno
(£ +...0% ]|P 0 0....0
1r 2k pk t.
(2.29)

o p 6...0
2

O 0 O...p

el producto del primer renglén de F por si mismo ponderado por la

matriz D ,es decir,como parte del producto de matrices F’D F.
r . r

47



48

De (2.22),1a expresidn (2.28) desarrollandola se llega a
) - -\ 2
F’D F=D LD D D LD =D .
r u rrorou u

¥ (2.30)

: 2
traza(F’D F)=traza(D ).
r u

El sumando correspondiente a uk es precisamente (2.28),con lo que
-

Uy es el estimador de la varianza de los perfiles rengldn

respecto al eje principal m ,k=i,....,K. Si se rescuerda los

valores singul§ré5 estan ordenados,por lo gue en vista de 1la
expresion (2.30),@x serd el eje de mayor variacién en las
coordenadas de los perfiles rengldn y asl hasta el eje m .
La expresidn (2.6),pero ahora considerando la variacidn de 1los
perfiles rengldn respecto a su céﬁtrnide es
Z p -0 (e -0 (2.31)
i i. i c i

que es igual a

-l
trazalDr {(R-1c’}Dc(R-1c™3}"1 . {2.32)
Ahora,por (2.17),(2.30) y (2.11) se tiene gue

2
trazalDul=trazalF DrFl=trazalDrFF*1]
=\ =\ - -\
=trazatDrDr(P—[g’)DcNM’DE(P-[g’)’Dr] (2.33)

' - -1 .
=trazalD (R-1c’)D MM’D (R-1ic*)’1
r - [ =4 c

pero
. -4 - )
D MM>’D =
c c c
ya que



-l )
M’D M=1
c
por lo que - .
-l .
trazalD l=trazallD fR-1c”ID (R-{ec’ V1 (2.34)
u r c
En vista de (2.34) 1la variacion total 'original es recuperada
integramente en 1la descomposicidn en valor singular, en 1la

variacidn de las ccordenadas F.
Analogamrnte -ezpecto a las coosdenadas de los perfiles columna
:§1u2k=tra:ats’oc61=3 D-j(gj-gfﬁ#(gj-g) .(2.35)
For Altimo,el A.C. provee de tres medidas para cuantificar la
calidad de la representacidn g{AFica;estas tres medidas son:
i‘la calidad global de” la representacién en 1
dimensicnes,reprentada por

1<=K.

2 2 K 2
(M +...4u )/2 u
1 1 kK

Jzualments se buscard gue con 1=1 & 1=2 s2 tenga la.
¢ representacidn grafica.Se puede interpretar como 1la
.proporcién de 1la variacién global que representan 1
dimensiones.
ii)la contribucidn relativa,que permite saber el angulo
de un perfil con respecto a uno de los ejes

principales;de la figura 2.2,en términos de la

definicidn dél coseno de un angulo se tiene que

49
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2 2 2 2
(p § )/(p .d )=tf /d ) =cos 8
) i. ik i i ik i

og decir,si co52 O es cercano a 1 el angulo del perfil i

sera pequeMo con respecto al eje en cuéstibn.

iiidLa contribucidn absoluta, que cuantifica la

aportacidn de un perfil en la variacion total de un eje

prinzipal

LRI /.uk'

En la practica la utilidad dg estas medidas es muy
impcrtante;réspecto ala calidad global,lo que generalmente se
desea es que con 1=1 bll=2 se tenga-aglutinada ta mayor parte de
1a variécibﬂ original en la nube de perfglas multivariada ya que
la aprovimacion de 1las relacionés a través de 1la gratica
unidimensional o bidimensional ser3 mejor.
Eﬁ el rcaso en gque la ‘cali?ad global no sea del todo
cnnvin:que,es decir que pscile entre el 10% y 20%,las otras dos
medidas mencionadas arriba entran en juegosila contribucion
absoluta identifica a aquellos perfiles que pesaron mas en la
orientacidn de c;da uno de los ejes principales,mientfas que la
contribucian relativa medira la correlacién de caﬁa perfil con

respecto a cada uno de los ejes principales,dando as! una idea de

que tan bien O que tan mal estuvieron representados.los puntos



que aparecen cercanos al origen de la grafica @staran mal
representados,con excepcidbn d@ aquelfﬁs que coincidan con Su
centroide respectivo.

Aas{ .mientras 1la calidad global es suficiente para cuando - agrupa
1a mayor parte de la varianza original.las otras dos medidas
cali‘icarAn en forma individual a cada perfil en términos de su

aporte en la redistribucidn de la variabilidad en cada uno de

los ejes generados por 1a DVS asf como su correlacién con eéstos.

51



Bibliografia.



w_n_@. .
Xx39Y
{
ERER] ) Y d12>®
a|dre
T%m g | - Mivve aniy
2s0=Y  ©idbg
| 91 @
eidH® , _
NnoY Wieg
- Owoy 118
®
[SERE-T0T]
_.OmUO
1520@

4070 Vvi71L00r
T'Toid T\o 61 _
61 0=y




A5=0.33

AG L-2 ,T %\o_ | ADMO
JIOTILLA SABOR
, ADMU
ececp
cple l.@_u—m
re)
a
9P e hGEX
- - A _
almi csol _H.umo\ow
GMOA "
. cecee® @cair
®&cpra ececv
AGL|

5



55

T

BUEN{0D saTrjaed uoTRus3 sa77]10d . w
\\ul'-vl,/. . .

- %
““J/

//./.\\ g/; & \

*Serduapuodsaiin) ap STSITruV 13p oamialyg -7 eandyy




Figura 2.

2 Contribuciones wmwmﬂw<mﬁnonnmwmnwmuv y absoluta.

perfil con peso
Pi.

L_E\/

co 2
CorrelaciSn=(fj/d;)

Contribucidn A
- . N)N
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Cuadro 1.1 Tabla de contingencias,OLOR.

FFRKE CEST CSOL CAIP MERM ALMI CPLE CPRA GPLE G5PRA CECP CECE CECY

- - - - - - e ew - .- -

- - - - - - - -

15. 15, 15.  15. 15. 15.  15.  15.  15.  15.  15. 15,  1%.

GE' ‘. 0- - - - - - L 2 9. - - -
GW) TT 9. Q g g. g. g. 3. 3. 13. 8. ;. 3?
G¥0 3, ¢. a. Se 7. 7e ba 3. - 1. 3. Se S.
LI (. U. . 1. 2. 3. 0. U. 0. 0. 7 8, 4.
Iy g, U. . . 0. . 8. 0. 8. . S. 0, 4.
oLT 9, Go . 1. De 0. - 0. . - 0. Q. Jd.
g:} 8. {'. ﬂ. Lie e. Je 8. gn g. 0. 0. J. ).
- e /e Ue - - - - - - - . .
DFEY (3, G, &. f. . - Ua 0. Ja 0 ’Q 8 04
- . . 0}

- - = — — - - - > " - - -



Cuadro 1.2.Contribuciones Absolutas g Correlaciones.
Escala de preferencias,0OLOR.

CONTRIBUCIONES
ARSCLUTAS CORRELACIONES

eje 1 eie2 ejiel ejel
GEX 0.314 0.381 C.648B 0.283
GMU 0.139 0.104 0.604 0.148
GMO 2.024 0.181 Q. 153 D.417
GLI Q.279 C.276 0.621 0,221
IMD 0.223 0, G006 &, 353 0,003
Ci.1 Q.01 G.0S5 G.098 Q0.184

Cuadro 1.3 Contribuciones Absolutas y Correlaciones.
TRATAMIENTOS, OLOR.

CONTRIBUCIONES
ABSOLUTAS CORRELACIONES
eje 1 eje2 ejel eje2
FERE 0.023 0.C02 0.288 Q.010
CEST 0.0213 0. 167 1 0.132 0.645
CSoL 1. Q273 0.14i8 Q. 220 C.413
CAIR Q.0bb 0.046 .345 Q.087
MERM €] 0.061 0,007 0,867
ALMI 0.C05 0.026 0.102 G190
CFLE 0,084 Q.03% Q.787 G. 103
CPRA 0.063 0.016 c.789 G.045
GPLE 0.203 O.241 Q. 659 Q.282
GFRA 0.1G3 o} Q0.762 ]
CECP 0.240 0.150 0.776 0. 175
CECE 0.076 0.141 0.337 Q.227
CECY V. 100 Q.007 0.848 0.020¢

Cuadro 1.5 Contribuciones absolutas Correlaciones.
Escala de preferencias,SABOR.

CONTRIBUCIONES
ABSOLUT

AS

ejel eje
GEX 0.110 0.024
GMU 0.179 0.089
GMD [¢) 0.147
GLI 0.054 0.350
IND 0.103 [o}
DLI 0.277 o}
DMO 0.219 0.280
DMU Q.058 0.099
DEX o] 0.011

CORRELACIONES
ejel eje2
0.483 0.050
0.623 C.149
0.001 0.464
0.214 0.666
0.646 0.001

0.780 o]

0.57%9 0.356
0.418 0.340
©.001 0.038



Cuadro l1.4.Tabla de contingencias ,SABOR

-:.':'."_'- tres  csob Caal R Ll FPLE  CPRs  GPLL - 5Pp4  CECP  CECE €eCy
l_. 1‘ - 15- ’ ;g 1 ‘e l‘. ° '-F.v ‘:"-—.' - !5. 15. '5_. 1“ 's.
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Cuadro 1.6 ° Contribuciones Absnlutaé y Correlaciones.

Tratamientos, SAEOK.
CONTRIBUCIONES
ABRSCILUTAS
eje ejal
FERE 2,012 0.001
CEST 0.048 0.020
Cs0L 0.003 Q.03
CAIR 0.029 0.0
MERM 0.030 Q.G01
ALMI 0.035 0,002
CPLE 2,063 0. 052
CFRA 0.008 0.126
GFLE 2. 059 G.042
GFRA 0.048 0.020
CECP 3.489 0.401
CECE 0,008 0.103
CECV L.1567 0,144

CORRELACIONES
ejel eje2
0,302 0.010
0.412 0.082
0.018 0.008
0.251 0.349
0.454 0.008
0.702 0.023
0.564 0.226
0.034 0.610
Q.585 Q.201
0.674 0.136
0.714 .281

<062 0.381
0.527 G.219



AJUSTE DE CURVAS INDIVIDUALES
DE CRECIMIENTO HUMANO.

Irstitwts 3= Investigacionss Antrspalogicas, UNAM.

RESUMEN
! zstudiz dei crecimisntc Rumanc ss ls estimacic
irdividuales darlvadss 3 partir dz chservacicnes
tal fin sz Fsn propussto varics madalss,, qua.
siments, Son no linssles =n sus parsmetrss. La estimacisn de
astcs ultimes plantzs croblemas tanto computgoiorsles como referentes
los supuestss imvolucrados por distintos melodos de astimacicn. En
& trabajo sz discuten tales problemas, flustrandolss con af modelo
ines 1. Unicamante se presentan los problemss referentes a
-

s 1.
H - -
nlogia de estimacicn seguids; los datcs, procedentss del estudic
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1.- CURVAS DE CRECIMIENTO HUMANO.

‘ . . - ?
Durante teds =stz trabaja el termino crecimients se referira al
aumento de tamanc manifestade en el cuerpo humano a partir del
nacimiento. Este procssc, que en realidad sbarca desde el momenta de
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ls ccncepciﬁn hasta que el individuo se convierts an aduite, presenta
patrones generales, camures a la aspacie humana, en la forma an que
ocurren los incrementos de tamano respectc a la edad crenclogica
{Faulhaber, 1976:7}.

Es posibla entonces supcner la existencia de curvas ¢

’

humanas asi como para los individues gue las constituyen. Bertro

. A iy A [ S " Semadla o) by pmant _.d‘..:-.... I P S -
(ENUTE F*JGLJ:!\:M.: =S vy SMre INalvVitucs; condicicnadss esenilaimeEnig podl
J

Fr ..

o - ~Aibarims [(mE e Sembmpemmml oy grebioetoioa £ memmimo

factcres heraditarizs (influencias internas) y amolentaiss linniusnciss
$

= el =F} - P ) 1Fimil mmmmime Jm=

evtzrnasl. Pusde sfirmarse gue =s sumaments dificil separsr los

o . Cmmb iy = 4 g, | e temb e e ¥ - 3~
=fzctos de astos factores sobre al crecimiento. £n visia 38 10 antarior,
?
a

o vy on g oy v b - -~ - -b- P R e = [ N = =
resulta razonsble preguntarse por modelos malemaliccs Jua repressnian
la forma gereral del prosess de crecimients, dands cuenta de sus
PRPRgE ] 0 P i mman = o) i rmemimlnl .--..:.._..-C'.i:..-
posibles variaciones a partir de,medir varishles relativaments faciles

debla: por ura parts, .=s posible  condensar adscusdamente la
informacion contenids en volumenss raiativamence grandes Jds datost por
ctra, =& tienen majores condiciones para 2studlsr las reiacicnss gue
durante 2l dasarrollo del proceso tiene la edad con respecto a ciertos
parémetr:as (o siempre estimables directamenta) que reflajan hechos
sobresalientes acerca del fernomeno. Muchas veces, un estudic de
crecimiento esta centrado =n el snalisis de 1d variacion individual en la
forma en que acurren los Incramantos de crecimiento al intericr de una

3
poblacion. Para conseguir esto en una forma exacta, @S NeCesaric



coserar =l crecimientc Jde les individucs en diferentes momentas; =s
- 1 3
decir. sl disenc de la Investigscicn debers sar, an alzun sentido,

]
wongitudinzl, Esto zarmita. sdemss, la construccion de estandsres pars

Lt A: Lueabdos ;S 0m

veleecidad de crecimientc gque susden utilizarse va comeo metcdo cars.

- - - i [ $ - " - | RS - P - 3
dztzctar nincs sue si bisn "no =stzn sbisgtaments arnfarmcs ... pcdnan
1

AR ~ - ‘- . ~— Gl - - H PR AL I & -
sbterer stznzicn escecial. was zes tmadics, =ducacisrsl o sozisit {Tanner,

(02500 m mm im emmeeiem e mm e 7stsds dz zstudic rars
-Z4Z;, o 20 LB CUTERINLIE ReTIECLICE. SOMd MEe333 GE SEtutic pers
5
_ d’ S - ‘, - ,’.,,», .,”4
e - B L TR I
v:l ' =A.L=I oS =3l adrv3it 3 .43 S00o3CLT0 o
o SR b - 4O G S el - - -
ZETREY BT Zilee T4 5. .sC% WNELLLS =2n TuE a3
, . . .
e —— s b v - - —-— - o imem bl i T Rt A Tl g - -
L e nm el B emmmes DaTmE LSS0 2 coL. 3 DomoUZIIT TN o
. . ? .
mmm i meim e ey S ceeme e ——— N S,
=S I IUE =EIIE ELT 5 UnLIs Than=Ers "E coeSsUVar

—-——— e = mb e e P 18 - oy —— - T Jemb -
ZLZE JUS ZRIZIEN ENACES LIS SaCTIhes e ITEILMIIEND al Inesrior
. . [ ] N *
(RO D S g
-= -= ;..'.‘.‘;:'..u.u.
Smrm - mmembm Salide To yem liemomiided =m 3 oo b e o=
L JiT2 ZAriE, 32CL35 8 LT3 G Uinealll=3 2R ICS {.:x-:uu:t:. 5 que

| I, tom mm mmermmedein meme—e e | e s i S HE L T T

L2 JUs 3 IDIERoUiE Dromefianac L85 SSdlMacioneS (NOi1VICUALSES

T a - S . -—————i e ————— eee cvee tem Jie == -edm .

'3 suz Zzis sz zorsidarsds coms ocurvs Prematis oars tzds .=
. v ’ J

coz.aTizn. TIr LD oTus iz IImiIsrsciIn 1= oosnimisntes 2on

- » . b ’
Goldstein, 1938) guz se ha propussto una metodslsgia similar para

L .
tratar al zasa nc lineal. En este trabajo unicamente se consideraran

curvas de crecimiente individual aplicables, en principio, a datos

v ', . . ‘ )
El usc Jde modslos matematicos en el astudic del crecimienta se ha
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casos. no lineal en los parametros. Se supone que tal modelo sera
3

dado bajo dos enfoques que, en cierta farma. resultan antagonizas (Bock
y Thissen, 1980; Preece, 1978j. Por una parte, el enfoque no
estructural intenta apm:éimarse al anilisis de datzs de cracimianta a
partir de suavizar global o localmente las variaciones indivi

observadas en los incrementas. Fsto se hace, ganeraimente, ctn
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negativa del crecimiento durante los primeras aros de vida, ete.
Casi siempre, las rslaciones erira astos heches y la edad pueden

expresarse con sistemas de scuaciones diferenciales que al resclverse

generan el modelo da crecimient, el cual resulta, en la mayorfa de los

z

adecuado para algun rango de edades relativaments amplic. Desde
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Las gréficas 1, 2 y 3 muestran las funcicnes de distancia, velocidad
y aceleraciln para smbos sexocs construldas con la ecuscion (1) y sus des

rimeras derivadas -especto al tiempo.
P »

Dadc un medels sstructrsl pars la talls, juntc con un conjunto de

o rmmb o kb - o 1 > pn— - [ A '~ -
SLTUEsSiCE 23iCoasticos Fara .48 =Irrooraes ¥y A LEsriaticres, la forma
..... ] b mimembmcmva] = - - —edam fm ] - 8 - 12mm = -1V

usuai de pisntzarls as coma un modelc de regrasiSn oo linesl {Gallant,

1973}; es dzcir,

A = F (Xt; 6} + et t= iq 23 ceea 1T (2)

i + £ . .
siura an iz edsd x, f es la funcidn de crecimiento

- - - - b
donde ., €5 la esu
‘.

o~y b o v - g e | P AUy - : - T
propuesta, 6 es o vector p dimensionsl de paridmetros v olas &'s
okl : Id S o P t
o o om e b e cmm s =) b emd -
CTLME58NaN erTCrEE 2.2allrIcs.

y = X6+e,
siendo X una matriz de nxp, llamada matriz dissMo; entances, los
estimadores de Minimas Cuadrados (en adelante MC) para 6

cumplen con la condicién de minimizar la forma cuadratica
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plantean la sigulente estratesgia para obtensr estimadores MV:

1} Obtener astimadores MC para las curvas de m individugs. Estes

estimadores pueden denotarse por 9, i=1,....mk.

i) 'S
£} Con estes valores, calcular los residualzs
-y - . - . —_ )
ety = ¥, Flag 851, =1, cumi=1, ..., m,
L L
pars cada individuc.
i Potlrmme = mmebies do ot e rembeie
37 Estimar, 3 partir de ety ta matriz X, on:
&

m
gty = 1/m - S et . et
jk o 2 ij Tk
i=

LR an A W =3 s mm Tty mge e b2 § o S8 o bl A
45 {ttens: 2 P Huit-t eyt SELinadorss :\r’!‘:- a ycxrth fot=] (5)-

= N e biom - - [ [y Sty - 1 U . S [ Ay R . o ~e. P
} VIRWED 3. 283 1), Bhora oIon 1oS reEsisusiss chtenidss T LWOS

RSN . —e NIV At e A
zstimadorss MV del cazc 4

Bock v Thissen sfirman que basta realizar el yf‘OCEuzﬂl:ﬂtu arriba
descrito en Jos pasos para tener estimaciones "suficientements exactas'

da yjlﬂf
de

Como se menclond, si el espacio de soluciones es casi lineal, la
matriz 2 serd casi singular. El hechs de que Bock y Thissen no
reporten problemas para obtener la inversa de ssta matriz fhicamente

spunta la alta no linealidad de lass estimacicnes para el madelo triple
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PRESENTACION DE UN.:PANUETE
ESTADISTIGD,RELACIONADO CON
MODELOS NO LINEALES

13



Antecedentes

El Instituto Nacional de Nutricién realizé una in-
vestigacian en el Edo. de Puebla para determinar el grado
de desarrollo fisico de 1os nifos, desde recien nacidos hasta
ios seis aios, cuaﬁdo son sometidos a un regimen de alimenta-
cién. Consideraron como variables de respuesta el peso y es-
tatura de los nifos,como variables de entrada la edad.

Con los datos cbteniqos se proporcionan los si-
guientes modelos no.linealgss-

Y=, (1-exp(f, -a,m‘),
=0, -exp(-—ﬁl)ﬁ; .

En el laboratorio de cultivo de tejidos vegetales
del Inatitutoc de Biologia, se analizdé la respuesta in vitro
de Cap=zicum chinense ‘(chile habanero) vy Capsicum annum
L.serranc. Se hicieron ciertos cortes para estudiar el creci-
mainto de callo del! hipocétilo en un medio cultivo.Se consi-
derd como variable de respuesta 'el peso en seco obtenido en
el tiempo t. Con los datos obtenidos se propﬁsieran los mode-
los aiguientes: -

1/8
Richards Yma/ (§+axp (A=TX)) -

Morgan-Mercer-Flodin Y=({fT —axs)/(1+xs).

Ante este tipo de situaciones, generalmente se requie-
re ajustar un modelo a un conjunto de observaciones generadas de la
invn-tlnacidn,‘é considerar un modelc no anidud§ que mejor explique
@]l comportamiento de los datos, esto da‘lugar a tener un O mas mo-
delos, sntonces se plantea una prueba de hipdtesis sobre los modelos
que ase propongan. Can el objeto de resclyer estos problemas se propo-

ne =] paguete estadistico REBROB, que a continuacidn se describe.



*  PAMIETFE PEGRNA

1. TNTFODUCCION.

la {ddna @nenclal de esta expnaicidn =e la de presentar
un panete’esLad(sttco que hemos denominado FEGROR el cudl pusede
ser utilizado en 1$s siquientas sltuacipnes:

"{) AJusetar un modelns no lineal a un canjunto de Jdatos por m(ﬁlman
cnadrados o al meétodo robusto.

11) Reelizar pruebas de hipaotesis scbre los parédmetros,usando la
pruebs de Wald.

i11) Hacwr prusbas Jde hipdtesis sobrn‘;odolos no énidados.

La cuestidn a dasarrullar en @l trabajo ‘I hacer un
regumen fornulandy el problema en cada una de las situaciones
mencicnadas anteriormente. Detallar lo que hace ®] pagquwte y
axplicar comn 1o hace.

Comn une par*i:ularidad,_dlru que el paquete esta
escrito en lenguaje fortran, puede ser usado en 1a Burroughs

7800 y an las micros Printaform, Columbia, Corona PC o en las

que se emplea el compilader profort (TBM).

2. REGRESION MO ILINMNEAL..
Rupongamns que los datos de respuesta Y cbservados

correspondisntes a los de entrada X son qenerados de scuerdo



86

al modelol

Y= £(3) + @&, (1)
donde Y*®LY, 5000y Ynld nxi
FPAAIWEE (X, 4B panayF(Xy,)] nxi
a'-tﬁ‘,....a,J pui
e’'sle ;... ,0,] - nxi

Se supone que los errores se distribuyen como una
normal con media cero y varianza o2,

El estimador de minimos cuadrados del modeloc (1),es

el vector 8 que minimiza a3

S(p)m(Y-£ ()" (Y-F(})). 2)

Pari encoﬁtrar el estimador de minimos cuadrsdos
neacesitamns di ferenciar li acuacidn 2 con reepecto a A, las p
ecuaciones normales que s@ obtianen‘ de este proceso son tam-
bidn no linewales en 1 y ‘s= resuelven para A. Encontrar f re-
solviendo las ecuaciones normales no es fécil, para ello se
proponen méfndn; {teractivos,uno de lﬁu m‘fodo' propusstos
para tal +fin es el denominado m;todn mbdificndo de
Gause-Newton propumssto por Hartley (19461).,-

Dentro del paquete existe una subrutina que contiene
@l metodo iteractivo de Gauss-Newton y unc de los argumentos

de salida de esta subrutina contine sl valor sstimado de 4.

~

Propiedades estadisticas de §.
~

Bajo cliertas condiciones de r‘bulnridad f @8 un ase



timador consistants de 3. Las condiciones de regul aridad pue-
den encontrarse en los articulos ds Jennerich (1969) y
Burquot..all1an£.80uza(1983).

f nivel de resumen resaltamos estas propiedades)

g @8 un astimador consistente de 3,

f converge casi seguramente a (1,

Sim(1/(n=-p))3(A) @s un estimador consistents de ¢y

81 converge casi seguramente a ¢3.

((1/R)YF* (AYF(A)) convorgn»:nsl segurament®s a la ma-~

tr{z b3

fA(s - B) converge en distribucion a una normal
p-vartada con media QO vy maﬁriz de varianza covarianza ¢ .

La importancia préctica de estas propiedades distri-
Sucionqles s su uso para intervalos ds confianza de los pa-
rametros desconocidos 3 . Y en prusbas d, hipétesis de estos
mismos pdrametros.

Con los resultados obtenidos de las propiedades es-

tadisticas de  se puede obtensr el valor:

tmps fS2C; : t3)

donde E“ son los olnmnnﬁos de 1‘ diadonal de la matriz
ErFBN T .
Usandc la distribucién t de Student podemol sncon-
trar -intervalos de (1 - x)% de confianza pi?n-ol parametro 1.
Con la expresisn (3) podemos decidir rechazar o no Hoifl = .
Con lo mencionado hasta aqui diremos gue el pagueste
propuestc presenta un resumen astadistico de los resultados

astimados esto es:
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La matriz de  varianza vy covarianza asintética de
los parametros (3 sea:
82 (F* (pIF Ay~
El coeficiente de variacién CVmy/s,
El coeficiente de determinacién rlsi-8(a)/8(Y)
TamaRo de la muestra n
Suma de cuadrados del error S(a)
La desviacién estandar del error
La media Y.

El valor estimado 3 vy el valor t -E / JSIE; .

Ejemplo: Para mostrar el funcinnamient§ y validez
de los resultados obtenidos al usar el paguete que se propone
en @ste trabajo, nos apoyamos en el articulo de Gallant
(1975), Donde se usdé el modelot

Ye=B, X +8, Xap +By@xp (g Xgy) +8, (4)

Los datos de entrada para este modelo correaponden-
a un disefo nxperimnnt;l con dos tratamientos (¥.,X,}) para un
material experimental y la e&ad %ioue afecta la respuesta ex-
ponencialmente.

En general la manera de entrar al paquete debe ser
a trlv‘; de generar un programa principal. En @1 deben (n-
Cluirse la definicién de 1los argumentos de 1la subrutina
RREST, la que genera el resumen estadistico, los datos de
respuesta y de entrada, en sste caso vi.x“.xu.x“. el tamaRo
de la muestra, llamar la subrutina RREST, asgregar la funcién
Yy la subrutina correspondiante & la d.fivnda parcial de la
iuncion que expresan al modelo con el cual se generaron los

datos.
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El agregar la funcidon y su deriveda parcial en e}
programa se pusde evitar, li q! modelo que al usuario 1nt|r--b
s® coincide con los ya integrados al paguete, estos son
ciertos modelos de crecimiento y modelos sigmoidales.Para sa-
ber cuales son o-ta-.funcioncc, y ademids 1a documentacién de
las subrutinas que componen el paquetes referirss a Dominguez

(1986 .

Prueba de hipétesis scbre 4.
Por otro lado si uno desea probar alguna hipétesis
sobre los parametros del modelo. Por njoﬁpln:
HOth(3) =0 vs Hi11h{R) kO
donds hiR =R . H(a)=(2/88°)h(A) .
Suponiendo que @l rango H @8 q con qsp.
Entonces el estadi{stico de prusba de Wald rechaza
HO:h (3)=0 cuandol ‘

-~ ~ - -~
S=h’ (A (H*C H*)~ h(A)/qsd

~ -t
Excedms @l valor de Flq,n-p),donde H=H(A) y Cs(F'F)

Ballant (1973,

Ejemplo: lUsando ) modelo (4) y planteando la hipé-
tesis HOIh(A)=0 vs HITh(A)fO, con h(@A)=g, . La informacién
qua tenemoe de)l programa es.la siguiente:

El valor del estadistico de Wald S=4,2180%0.
S se distribuye como una F(1,26),-

En esta situacidén como las hipdtesis que se formu-
len sobre los pardmetros pueden ser muy variadas, agqui no se
han agregado las funciones h(ﬂ) ni sus derivadas. Por ello es
necesario cuando se quisra hacer pruebas sobre los parimetros

agregar las funciones h() y las subrutinas que contengan las
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derivadas parciales de hif).

En resumen el procedimiento para usar el paquete se
pusds ver de la siguiente formais
Instrucciones Iniciales.
SREBET FREE: ‘
$BET AUTOBIND
$BIND=FROM ( 183D} OBJECT/MICROB
Definicién de los argumentos.
Programa prin;!pel.-
Datos.
CALL nombre (argumentos)
STOP
END.

Funci én modelo ’ FUNCTION nombre t(argumentos)

Subrutina derivada parcial del modelo

. SUBROUTINE nombre(argumentos)

Funcién hipstesis parametro
FUNCTION nombre (argumentos)-

Subrutina derivada parcial de la funcidn hipdtesis-

SUBROUTINE nombre(argumentos) -

En las siguisntes dos hojas, se describe el progra-
grama principal para ajustar el modelo que s& muestra en el ejemplo,
snseqguida se ilustran los resultados obtenidos al correr sste progra-
na, primero ajustado por minimos cuadrados (ver hoJQ % ),luego 1la me-

todologia robusta thoja 10).

Para uasr este paquete en la Burroughs,primero se crea



100
200

300

400

S00

600

700

8OO

900

1000
1100
1200
1300
1400
1500
14600
1700
1800
1900
2000
2100
2200
2300
2400
2500
24600
2700
2800
2900
3000
3100
3200
3300
3400
3500
3600
3700
3800
3900
4000
4100
4200
4300
4400
4500
4500
4700
4800
4900
5600
5100
5200
5300

$RESET FREE
$SET AUTORIND .

sHIND= FROM (ISJD) OBRJECTAMICROB

FI
FI

ann

aO0on

oOo0o0n

anon

aOo00n

LE
LE

S(KIND=REMOTE)

6 (KIND=REMDTE »MAXRECSIZE=22)
IMPLICIT REAL*8(A-H»0-Z) .
EXTERNAL FérFARF6»SQUARE  HHIP»FARUW
REALX8 THAT(4),T0D4(4)»THA6(4) )
REALX8 Y(30)sX1(30)sX2¢(30)»X3(30)+Z(3+,30)

UALORES INICIALES DNE LOS PARAMETROS
NATA T06/-0.04865D0v1.03800'—i.76H0y~0.5292ﬂ0/
CONJUNTO DE DATOS ‘DE LA VARIABLE DREFENDIENTE

DATA Y/.9861000,.9548200,1.02324N0,.9624300,.98861110 . A282N0
1+.6675800.96822009 .597590021.01946200»1.0425500y . 97524110
2,.80219N0+%95106N0s .S0811D0,1.0384800,1.0418400, .90475010
3,1.05026N0,1.03437000,1.01214010,.5510700,.9882300» 99418110
4y.69163N051.0434311091.0496900,1.01044600,.97658005 . 91840010/

CONJUNTO DE DATOS DE LA UARIABLE INDEPENDIENTE

DATA X1/1.00,1.00,1.00,1.00»1.00,1.005s1.0051.00,1.T10»1.100
1¢1.010,1.00,1.0051.000+1.00,0.0050.110,0.N0+,0.110,0.00,0.110,0. N0
2,0.00,0.010,0.710,0.00.0.00,0.00,0.N0,0.0D0/

DATA X2/1.0051.00,1.01091.0051.710+1.00,1.00+1.00,1.10+1 .00
2y1.00+1.710,1.N051.00,1.00s1.00»1.00+1.01051.00+1.00-1.010,1.00
3:1.00+1.000,1.710+1.100,1.1051.00,1.00,1.0110/

NATA XX76.28N10,9.11N05,8.11N0546.58M0+4.5200+9.86N10, . 47010
3+4.07N0y .17010+,4.3900,4.7300,8.90010» .7711054,.5100, . 0BNO
2,9.84T10,8,43N0,1.82010,5.02N0+3.7500+,7.31N0,.07010-4.410110
3+,6.99005 .3911059.4200+3.02N0,3.31110,2.6500+6.110107

CONDICIONES

N=30
El=1.0n-4
E2=1.N-4
LIMIT=40
TAD=1

DO 25 J=1,N
Z(1,0)=X1(D)
Z(2,0)=X2(D)
Z(3,0)=X3(J)
CONTINUE

CALCULA EL ESTARISTICO LE WALD
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o310
5400
S600
5700
5800
5900
6100
6110
6200
6300
4400
6500
6600
6700
6800
6900
7000
7100
7200
7300
7400
7500
7600
7700
7800

000

CALL RREST(T06s4,2+3sNsYrFbsFARF&rTHAsTHAT 1. N0, FLMONF 1)
CALL RRWALIN1.00354:Z,3,NsY 1 FasPARF&sTHAr THAT v HHTF yFARW, 193

DESCRIBE DATOS ESTADISTICOS

- ELMODE="PRUEEA®

CALL RREST(TD4s4sZ»XsNrYsFbsPARF&» THS6 THAT » TAD,ELMOTIE » 0)
CALL RRWALD(TAD»4»Zs3sNsYsFbrPARFS»THSs THAT yHHIF »FARW»150)
STOP

END :

FUNCTION Fé(XsTsKsIF)

IMFLICIT REALX8(A-Hs;D-7)

REALX8 X(K)»T(IF)
Fo=T(1)XX(1)+T(23%kX(2)4T(4)XNEXP(T(3)%X(3))

RETURN

ENI! .

SURROUTINE FARF&(DFF6yIFyXvKsT)

IMFLICIT REALX8(A-H,0-2)

REALXB X(K)sT(IFPX»TIIFFA(IF)

DFF&6(1)=X(1)

DFF6(2)=X(2)

DFF6(3)=T(4)XX(3)YXNEXF(T(3)%*X(3))

DFF&6(4)Y=DEXF(T(3)%XX(3))

RETURN

ENI!



**REGRESIDN MINTHOS CUADRANOSkX

XX PARA EL MODELO ixx

XHATRIZ DE VAR-COV ASINTOTICA DE LOS PARAMETROSxx

«159490E-03 -.788774E-04 —.177478E-03 -.441848E-04
-.788774E-04 .989645E-04  .408335E-03 -.185612E-03
-.177478E-03 .608335E-03 .26B092E-01 .2346150E-02
-.441B48BE-04 -.185612E~05 :23§150E—02 +6596468BE-03

Xk COEF. DE VARIACION xx 0.17981

xx COEF. DE NETERMINACION %X . 0.99998
¥x  TAMAGD DE LA MUESTRA  *X 30

- o
**SUMA DE CUADRANOS DEL ERRORXX 6.030558
¥XxDESV ESTANDAR DEL ERROR x% 0.034283
XX MEDTA *% 0.924767
XXFARAME TROKX KXT-STUNENTKX
T(1)=-.259534107484E-01 -2.053789
T(2)= .101547132996E+01 102.097120
T(3)=-.111572890733E+01 -4.814235
T(4)=-.504843599533E+00 -19.455955

*XXESTIMACION MINIMOS CUADRADOSXX
xx EL. VALOR UEL ESTADISTICO DE WALDN X% S= 4.218050

Xxx S SE DISTRIRUYE COMO UNA F( 1,26) %%



% REGRESION M-RORUSTA X%

*Xx PARA EL MODELO (FRUERAXX

*MATRIZ DE VAR~COV ASINTOTICA DE LOS PARAMETROSXX

«131592E-03- —.651352E-04 —,149856E-03 -.366365E-04
-.651352E-04 .B819238E-04 .504304E-03 -.1306B0F-03
-.149856E-03 .504304E-03 .214597E-01 ,1908B0F-07
-.366365E-04 -.1306B0E-05 .190880E-02 .53B9B8F-03

%% COEF. NE VARTACION VAR.DEF.¥X 0.17981
XX TAMAGD DE LA MUESTRA Xk 30

X% M-EST. FARAHETRO DE ESCALA XX 0.034950
*k MEDIA VAR. DEF. *X 0.924767
*KPARAME TROKX XXUALOR [E THX
T(1)=-.785015347070E-01 -2.484587

T(2)= .101795353977E+01 112.466403
T(3)=-.110621725806E+01 ~7.514476
T(4)=-.504860188343E+00 -21.746103

*x ESTIMACION RORUSTA **

*¥x EL VALOR DEL ESTADISTICO DE UWALD XX S= 6.173170

%X S SE DISTRIRUYE COMO UNA JI CUATIRADIIA CON yGlL= 1 x3



@l programa principal con funciones y subrutinas dl_lnturns,Junto
eon las instrucciones inicialaes descritas anteriormente en el re-
.um.n._-- compila (compile) e! programa y lumgo se corre (run).

El Q|o de este paquete en las micros es andlogo, primerc
- 8@ crea ol programa principgal qgrnén; de un sditor (sin usar las
xnctruc:ton.s'lnictAIOI). d;lpu;s s® compila usands el profort,
enseguida se encadena con un linker los siguiantes archi{vos #l gue
contiens el programa principal + MINCUA + RESTAD_+ ESTROBX, con es-
to se crea un archivo cuyo nombre es el dado al programa principal

€on la extencion .EXE, finalmente este altimo se corre, obteniendo

los resultados que aparecen en las hojas 9 y {0,

S.Estad{sticos para probar hipdtesis no anidadas. .

En el quehacer cient{fico se llega a dar la situa-
€ion de que diferentes teorias al tratar de nxplicar'un mi smo
fendémeno dan lugar a modelos distintos que ttinl la caracte-
ristica de no podarlo represantar  uno como caso particul ar
del otro y viceversa. A weste tipo de modelos se les denomina-
r4& No anidados,

Estos modelos se pueden axpresar pors

Hoi Ymf (X,) +ec

Hit Ymg(X, o) +el.

HO y H! son no  anidados si no existe una transfor.
macion &=h (1) tal que i(n.h°(¢)>-gfx,r> para cada (x,71),
Y1e  , nt axiste h, (&) tal que f(x,8)eg(x,h, (§)) para cada-
(x,8 ¥ seh ..
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Para probar hipétesis no anidadas oi han pfopun:to
varios estadisticos entre ellos podemos citar los Pi-nrun y-
Doatan.(1979) (CPD), los cbtenidos por los procedimientos J y
P de Davidson y Mac Kinnon (1981) JDM, PDM, los cbtenidos poh
1a metodologia de AQuirre-Gallant (1983). Un estudio compara-
tivo de las propisdades de estos estadisticos se presenta an
Dominguez (1986). -

'En este paquete se han programado subrutinas para
cada uno de los nsﬁad!ltlcos, obteniendo en ellos el valor
respectivo del estadistico de prueba, considerando diferentes
parejas de mndniﬁl. Cabe observar que en el cdlculo de los
valores de los estadisticos de Resaran y Deaton y en los pro-
cedimientos J y P de Davidson y Mac Kinnon los errores en los
modelos se suponen se distribuyen como una normal con media
cero y varianza o2,

Como reporte de salida se tiene

Pesaran y Deaton)
Hot Nombre dol‘modolo.
His Nombre del modelo.
@] valor del! estadistico
Davidson y Mac Kinnons
ﬁol Nombre del modelo.
Hls Nombre del modelo.
el valor del estadistico.
Aguirre-Ballant:
Hos Nombre del modelo.
Hi1 Nombre dmsl modelo.

®]l valor del estadistico.
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UNA APLICACION DEL ESCALAMIENTO MULTIDIMENSIONAL EN UN ESTUDIO

EN PERINATOLOGIA

Guillermina Eslava
TIMAS-UNAM

I. INTRODUCCION

En un estudio realizado por investigadoras del Instituto Nacional
de Perinatologia, se evaluaron a través de un conjunto de reactivos a un

grupo de neonatos clasificados en cuatro subgrupos.

Los datus registrados en esta investigacidn son referidos dentro de

la Estadistica con el nombre de "Datos Categdricos Multivariados”.

Con el conjuntc de medicivnes se desea construir variables
numéricas con el fin de hacer un andlisis exploratorio y descriptivo de

la informacién.

En cada neonato se midieron 74 reactivos. El grupo total de
neonatos se clasificé, de acuerdo al diagnéstico médico al momento del
nacimiento, en cuatro grupos: SANOS, HIPERBILIRRUBINEMICOS, SANOS, de
alto riesgo TERMINO y de alto riesgo PRETERMINO (periodo gestacional

menor a nueve meses).

Debido al tipo de datos se usé el escalamiento multidimensional,
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como una herramienta Gtil para un anilisis exploratorio y descriptivo.
2. METODOLOGIA DE ANALISIS

El escalamiento . multidlmen51onal es un método de representacidn
espacial en RE de un conjunto, de * N objetos, individuos o
caracteristicas. La representacién se caracteriza por'reflejar en sus
distancias interpuntuales ‘la estructura cualitativa de parecido o

similaridad entre individuos.
Se supone que se cuenta con medidas de similaridad o parecido entre
individuos, caracteristicas u objetos, estds medidas se pueden construir

a partir de informacitn "disponible o pueden ser proporcionadas

directamente por el investigador conocedor del problema. Se dencta por:

s(i,j) = similaridad entre individuo § ¥ 3j-

d(Pi’Pj) dlstanc1a entre representante i y j en el plano
°nR.

Por la forma en que se relacionan las distancias interpuntuales y

las medidas de similaridad entre individuos, la metodologia recibe -

diversos nombres.. Matemiticamente el problema se reduce a un problema

de minimizacién de una funcién de varias _variables, es decir:

2 (d(Pi.P ) - £(s(d, 5)*
Min S = Lui=l
{Pi,f} 2 ¥t on
i r. d3(P, P )y an =i
_ fge1 ATF




La solucién corresponde a la configuracién de puntos tpi) en un espacio
Rk y una funcién f en un espacio determinado, tales que minimicen la
funcién S, ésta funcidn es conocida, en la literaturas estadistica de
escalamiento multidimensional, como-"stress"”.

Se distinguen bisicamente tres tipos de escalamiento
multidimensional y la forma numérica de solucién es diferente:

- Cuando el espacio de puntos sobre el cual se busca, el minimo es
RN, donde X es el nimero.de sujetos a representar y la funcién f

es

d(1,9) =12 = 25(1, 112 w0 £(s(1,T))

este caso se conoce también con el nombre de "Coordenadas
Principales”. Este este caso es posible enocntrar una configuracién
solucién donde la funcién. stress alcanza el valor minimo cero, sin

embargo el espacio de representacién es de dimensidn N-1.

- Un enfoque mis amplio que el anterior es considerar un espacio de
dimensién K menor o igual a N-l, Y un espacio de funciones
paramétricas. Se wminimiza la funcién stress sobre estos dos
espacibs. De esta forma es posible encontrar representacionses en
un espacio de dimensién menor a N-1. Este enfoque de solucién es
conocido con el nombre de escalamiento multidimensional métrico.
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- El caso mis general, recomendable cuando los anteriores no
proporcionan representaciones safisfactorias es buscar el minimo de
la funcidn stress sobre el espacio con dimensién X menor a N-1 Rk
y sobré el espacio de funciones mondtonas crecientes (no

paramétricas).

Al considerar que la funcidén liga f sea mondtona creciente, permite
captar relaciones lineales y no lineales entre similaridades y
distancias permitiendo obtener una configuracién solucidén en un
espacio de dimensién menor que la que se obtiene con el

procedimiénto métrico.
3. APLICACION DEL ESCALAMIENTO NO METRICO AL ANALISIS DE LOS DATOS

El primer paso en el andlisis es el de formar las . matrices de
similaridad en base a la informacién que se tiene. Para esto hacemos

explicita la informacién disponible.

EDAD 01 10 15 20 30
(dias)

Sanos 29 29 - 29 29
Hiperbilirrulinémicos 12 12 - 12 12
o D
Término 16 —_ 27 - 30
Pretérmino 14 — 29 - 32
Total 81 97 &~ \A 97 103



Las flechas indican que los neonatos de 15 dias se tomaron en los grupos

de 10 y 20 dias.

Para cada neonato, se tienen 6 grupos de variables (reactivos) y en

cada grupo hay varias mediciones. En detalle los grupos son:

Habituacién 4 variables
Orientacién - 8 variables
Regulacién de estado 4 'variables
Rango de estado 5 variables
Regulacién antondmica 3 variables
Funcionamiento motor 5 variables

Las matrices de similaridad se construyeron en base a los grupos de

variables y se tiene una matriz por cada grupo.de edad.

Denotando por Kg el nimero de variables en el grupo g de reactivos,

se define la similaridad entre los individuos i,j como

kg
s(i,j) = ::1 sijt/Ks
donde s(ijt) = 1 - IX(i,t) - X(j,t)|/R(t) es el coeficiente de

similaridad entre el individuo i y el j con respecto a la variable t.
Las X(i,t) denotan el valor de 1la variable t en el neonato i y R(t) es

el rango de variacién tedrico de la variable t.
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Con este procedimiento se obtienen 20 matrices que resumen la
informacién por edad y por grupo de variables. Estas son de diferentes
dimensiones ya que se tiene diferente nlmero de individuos a distintas

edades.

Se tienen asi las siguientes matrices de similaridad:

Kg 4Grupo de reactivos 01 10 6 15 15 6 20 20
8 Orientaccién - 81 97 97 103
4 Reg. Estado n " " "
5 Rango " " " "
3 Reg Anton ; " " " "
5 Motor " " " "

Para condensar la informacién de cada matriz se efectud un analisis
de escalamienntov clésico. Es decir se buscaron componentes principales
con la éspéranza de tener uno o dos valores propios que explicaran un
gran porcentaje de variacién. Sin embargo los datos no reflejaron un

componente dominante tal como se muestra en la Tabla.

Valor % total de 1la varianza explicada en el grupo de variables

Propio Orientacidn Reg Estado Rango Reg Anton ‘Motor
1 33 24 40 28 18
39 36 50 43 34

3 45 48 57 57 54
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De esta Tabla se ve que con tres valores propios se explica a lo mas el
57% de la variabilidad total y esto indica que hay que utilizar otra

representacidén para reducir la dimensionalidad del espacio.

Para reducir la dimensionalidad se utilizd el escalamiento no

L ]
métrico que se describid al inicio de la segunda sesién.
4. RESULTADOS DEL ESCALAMIENTO NO METRICO

Las configuraciones buscadas por grupo de variables fueron en una y
dos dimensiones para poder hacer un anilisis en la recta o en el plano v

poder también estudiar el poder discriminatorio de parejas de grupos.

El stress se minimizd en dos pasos, en el primero se fijé 1la
configuracidén de puntos y mediante una regresidén mondtona se encontré la

funcién liga f, el siguiente paso minimizaba sobre la configuracién.

El criterio para terminar la minimizacién fue el de obtener un

stress bajo v una configuracién interpretable.

De cada grupo de variables se obtuvo una variable unidimensicnal A

para cada grupo de edad. Para una dia de edad se obtuvo también una

representacidn en dos dimensiones.

El stress asociado fue satisfactorio y bajd al aumentar 21 nimero
de variables para la representaci6én de los N individuos. Por otro lado
no es practico tener configuraciones en dimensién alta ya que no son

visualizables.
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Se hizo finalmente un anilisis por parejas graficando los individuos
como puntos en los planos Ai,A.; para todas las parejas de variables.
Esto con el fin de estudiar si parejas de grupos de reactivos ayudaban a

discriminar mejor que un sélo grupo.

Los resultados obtenidos de este analisis pueden resumirse asi:

- La variable representante de Orientaccidn mo discrimina a los
diferentes grupos. Por otra parte aparecen dos individuos que se
alejan del grupo total y que deben de ser estudiados con mas

cuidado.
- La variable Rango no tiene poder discriminatorio.

- Llas variables Reg Estado y Reg Anton separan a los neonatos

clasificados médicamente como Término y Pretérmino.

- Llas variables Motor con Reg Estado separan a Sanos de Pretérmino.

Los Hiperbilirrubinémicos aparecen mezclados con los sanos.
5. CONCLUSIONES
Desde el punto de vista de metodologia debe de usarse el

escalamiento no métrico cuando la estructura de los datos es tal que los

valores propios de la matriz de similaridad sean muy parecidos.



En casos de valores propios muy diferentes el escalamiento métrico da

configuraciones satisfactorias y es menos Costo8So computacionalmente.
Desde el punto de vista del diagndstico c;inico se observa:

-~ Los grupos de varisbles que mejor discriminan sonm, de acuerdo con
la edad, Motor, Reg Estado, Reg Antondmica.

- E1 grupo Orientacién no discrimina entre grupos neonaCOs;
Para completar el estudic se sugiere considerar mayor informacibn

para los Hiperbilirrulinémicos con el fin de poder identificarlos ya que

en este analisis se mezclan los individuos sanos.
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Estructura comunitaria de la fauna crustacea decspoda en 1la
platatorma-continental del! noreste del! Bulfo de Mexico.

ACT. ALEJANDRO GONZALEZ RULLAN
Egresado de la Maestria en Ciencias del Mar.
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Introducecion.

Desde el punto de vista ecologico una comunidad es una
poblacion formada por individuos de diferentes especies, que
viven en un espacio continuo, '~ delimitado de manera
convencional. La forma en gue se distribuyen los recursos
entre las especies de una comunidad asi como los patrones de
distribucion espacial y temporal constituyen la estructura de
la comunidad.

En el medio ambiente warino el estudio de las
comunidades bentonicas, es decir las gque habitan dentro o
sobre el fondo del mar, es particularmente importante porgue
en ocasiones -algunos de sus integrantes son explotados
comercialmente o por su relacion con otras especies de peces
de importancia comercial. Ademas, son estas comunidades las
que resienten con mayor fuerza la contaminacion producida por
los derrames de petroleo.

El presente estudio trata la estructura de una de las
comunidades bentonicas, la de las crustaceos decapodos, es
decir la compuesta por especies comunmente conocidas como
camarones, cangrejos, etc. En ‘particular trata de
determinar patrones en la distribucion de los organismos vy
las relaciones de aguellos con la temperatura, profundidad,
tipo de sedimento Yy epoca del adfo, mediante metodos
multivariados de agrupacion y ordenacion. El area de estudio
abarca la plataforma continental, gque eas la parte del fondo
del oceano donde la pendiente es menos pronunciada, desde
Cabo St. George hasta la bahia de Mobile. Desde el punto de
vista ecologico y zoogeografico, 1la existencia de fenomenos
fisicos como la descarga del Mississippi, la proximidad del
Cafon de De Soto y las diferentes wmasas de agua  de este
sector del Golfo de Mexico, como son la corriente de Lazo,
el giro estuarino de Florida y el giro de la Bahia de Florida
influyen fuertemente sobre la complejidad en 'la distribucion
de los organismos QqQue se observa en el area y en la
demarcacion de fronteras biogeograficas. '

Material y Hotodo.'
*

La informacion se obtuvo del estudio realizado por Soto
(1922) del material colectado durante la operacion
exploratoria de arrastres,. l1levada a cabo a bordo de un
barco de la Universidad Estatal de Florida, durante el




periodo de octubre de 1970 a occtubre de 1971. Esta consistio
de 108 arrastres que se gabtuvieron en dos tipos de
transectos: el primerc fue uno regular frente a la bahia
Apalachicola, desde los 18 m=m. hasta el borde de la
plataforma contnental. El segundo fue mas variable vy
comprendio desde el area frente a Cabo San Blas hasta la
seccion oriental del Delta del Mississippi. Ambas fueron
trazados siguiendo el contorno de las lineas isobatas en
zonas donde fuera posible realizar arrastres. Se colectaron

especimenes de 120 especies.

Para poder estudiar la variacion estacional los arrastres
se agruparon de acuerdo a la epoca del afRo en gque fueron
realizados y posteriormente se procedio a 1la reduccion del

numero de datos, para cada estacion se eliminaron las

especies que aparecieron en menos de tres localidades y las
colectas que contenian menaos de dos de las especies
restantes. Estas reducciones son necesarias porque las
especies con una o dos apariciones generalmente carecen de un
patron de distribucion y por otra parte, las colectas con
una sola especie pueden causar confusian en la interpretacion
de los resultados del analisis de cumulos, ademas de no
contener una captura representativa de la fauna decapoda.

El numero de arrastres en cada estacion del! afo no fue
el mismo para todas, hubo una diferencia en la distribucion
de los mismos a 10 largo de la plataforma continental, como
puede verse en las figuras 1 a 4. Ademas, la distribucion de
los arrastres en las djferentes profundidades tampaoco fue
regular. Se pueden distinguir tres zonas, de acuerdo con la
intensidad del muestreol 1la primera abarca la plataforma
continental al occidente del Cafon de De Soto, la segunda se
localiza ¢frente a las bahias Choctawhatchee y St. Andrew y la
tercera frente a los cabos San Blas y St. George, esta
ultima es la que presenta mas regularidad en e! muestreo.

Para estudiar la variacion en la distribucicn d=2 las
especies que aparecieron mas frecuentemente, tanto en el
espacio como en el tiempo, se utilizo un indice de abundancia
(Musick y McEachran, 1972) relativa y se elaborc una grafica
con la epoca del! afo, profundidad y zona de la plataforma.

Para reconccer grupos de especies, inicialmente se
utilizo e! analisis de grupos recurrentes, para datos de
ausencias y presencias, tomando como indice de afinidad a 1a
media geometrica de la proporcion de apariciones simultaneas,
corregida por el tamafo de la muestra, el cual fue formulado
por Fager y McGowan (1943).

Posteriormente se usaron el analisis de cumulos y el de
correspondencias, ya que estos metodos han sido utilizados
con exito para estudiar la estructura de las comunidades
bentonicas. En e! analisis de cmulos se utilizao el
coeficiente de disimilitud de Camberra - (Lance y Williams,
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1967) ya que resulta efectivo cuando los organismos tienen
habitos gregarios, como la mayoria de los organismos
bentonicos y porgue da a las especies raras tanto peso como a
las abundantes. Previamente se utilizo una estandarizacion
doble simultanea para eliminar problemas de escala (Boesch,
1973). Se escogio la estrategia de agrupamiento jerarguico
aglomerativo de la distancia media y se elaboraron los
dendrogramas correspondientes para el analisis normal e
inversg (Reyes, 1978). El analisis se aplico a las colectas
de cada estacion y a las de todo el afRo juntas. Para poder
estudiar la relacion entre 1los grupos de especies y de
arrastres se calcularon indices de constancia y fidelidad.

Para el analisis de correspondencias (Malmgrem et al.,
1978} se utilizo una transformacion logaritmica de los datos
con &)l fin de reducir las diferencias escalares. Este metodo
es el mas util de los metodos multivariados de ordenacion
para detectar patrones de interrelacion de especies ¥
colectas Yy para detectar cambios a lo largo de un gradiente,
es decir siguiendo el cambio continuo de alguna variable.

Los indices de diversidad de la teoria de la informacion
expresan la incertidumbre en la prediccion de la identidad de
una especie escogida al azar de una coleccion. Con el fin de
comparar las diferentes localidades se calcularon indices de
diversidad, riqueza de especies (Margalef, 1958) Y
equitatividad (Pielou, 1946) de cada una de las 108 colectas,
tomando en cuenta a todas las especies.

Resultados.

En la tabla | se presentan 103 numeros de especies Yy
colectas por epoca del ado, antes y despues de la reduccion
de datos. El! numero de arrastres que se realizaron durante
e! invierno fue considerablemente inferior que el de los
realizados en las otras estaciones, por lo que se considero
conveniente realizar tambien el .analisis para las especies
que aparecieron al menos en dos ocasiones en el invierno. En
el analisis global se incluyeron las especies que aparecieron
en al! menos tres ocasiones en alguna estacion del aRro.

Abundancia relativa de las egpecies numericamente dominantes.

En la figura S5 se representa el! indice de abundancia
relativa de las especies que mas frecuentemente se capturaron
a lo largo de todo el aRo, de acuerdc a la profundidad y a
la estacion de]! aRo 0o a la zona de la plataforma. Las
priveras 4 aparecieron mas frecuentemente en las partes
interna y media de la plataforma continental, mientras que
las 5 restantes aparecieron fundamentalmente en el borde
externo de la plataforma.’ La mayoria de las especies



Tabla |. Numero de especies y de arrastres antes y despues

de la reduccion de datos

No.de arram No.de arras- No.de espe No.de espe-

Periodo. tres rea- tres despues cies que cies des-
lizadas. de la reduc- aparecie- pues de la
rrrrr :?995 . ron. reduccion.
primavera s 26 s 0
verano 2a e T T 20
oters s s & 15
tnvierno (1% 1z o a T
tnvierno (2 % 1z o . 18
total 8 e 120 az

* Tomandu'en cuenta las especies que aparecieron al menos 3

veces.

%%Tomando en cuenta las especies que aparecieraon al menos 2

veces,

-
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restantes tambien mostraron patrones de distribucion
restringidos a la partes interna y media o0 externa de la
plataforma continental y aparentemente su distribucion esta
mas influenciada por la presencia del Cafon de De Soto, la
descarga del  rio Mississippi y las corrientes, ya que
aparecen solamente al agrente del’CaRon de De Sota.

Grupos recurentes.

El analisis de grupos recurrentes s realizo utilizando
el valor de 0.5 como valor critico para determinar la
existencia de afiidad entre las especies. Solamente se
formaron dos grupos con dos especies cada uno, por lo que no
resulto satisfactoria la clasificacion. .

Analisis de cumulos,
Analisis normal.

Los dendrogramas resultantes del analisis normal para
cada estacion del aifo se truncaron primera para reconccer dos
grupos. Se encontro que uno esta formado por arrastres
realizados entre 20 y 100 metros de profundidad y el otro por
los obtenidos a mas de 100 metros, excepto en el del otoro
‘que incluye un grupo formado por colectas cbtenidas a mas de
100 metros y por 3 a profundidades menores.

En las figuras 1 a 4 se puede observar la localizacian
de los sitios donde se realizaron 1los. arrastres en cada
estacion del - afo asi como su clasificacion al truncar los
dendrogramas para obtener dos grupos en la parte externa de
la plataforma continental Yy tres en las partes interna y
media.

Para el analisia de todos los arrastres juntos se
consideraran 42 especies Yy 7é arrastres; debido a esto se
trato de que la clasificacion tuviera mas grupos. Casi todos
los grupos incluyen arrastres realizados en varias estaciaones
del aro (tabla 2). Las diferencias en el numero de arrastres
de cada epoca del afo pueden ser debidas a la variacion en la
intensidad de! muestresc, particularmente frente a Cabo St.
George. Las diferencias en los grupaos con menos de tres
arrastres pueden ser azarosas, por lo que la agrupacian
parece depender de factores independientes de la epoca del
aRo, como la profundidad y el tipo de sustrato. La
distribucion de algunos grupos generados en el analisis
global puede observarse en las figuras 6 y 7.

La composicion de los sedimentos en el area de estudio
varia de acuerdo con la profundidad y la proximidad al Delta
del Mississippi. Esto influye de manera general en la
distribucion de los crustaceos decapodos al igual que en la
de otros organismos bentonicos, con una reduccion de
especies hacia en occidente del CaRon de De Soto. - Sin
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Tabla 2. Numero de arrastres por grupo, dei analisis de
cumulos normal g9lobal, y epoca del aRo.
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embargo, esto no parece influir de modo definitivo en la
formacion de grupos en el analisis de cumulas gque en alguna
ocasiones incluyen localidades de ambos lados del caRon,
especiaimente en la parte externa de la plataforma
continental.

Analisis inverso.

Los dendrogramas del analisis de cumulos i{nverso se
truncaron en el nivel en el qQue se reconocian mas de dos
grupos en la parte externa de la plataforma continental y en
las partes interna y media, tratando de gue se agruparan la
mayoria de las especies, pero tambien de que las especies
tuvieran patrones de distribucion similares. Este proposito
se logro mediante la revision de la tabla de especies vy
colectas. Debido al bajo numero de especies que apareciercn
al menos tres veces en el invierno solamente se reconocio un
grupa en las partes interna y media de la plataforma
continental.

La mayoria de los grupos estan formados por especies que
fueron capturadas a lo largo de casi todo el afo, junto con
especies que so0lo se presentaran en tres 0 mas arrastres en
dos estaciones del aRo. Los grupos gque solo incluyen
organismos con distribucion _temporal restringida,
generalmente consistieron de dos especies.

Como en el analisis normal, en el analisis global no se
observa una marcada agrupacion debida a diferencias
estacionales, :

En la tabla 3 se puede abservar la correspondencia entre
los grupos de arrastres y de especies, quedando esatos
ultimos restringidos casi exclusivamente al ambiente de 1la
parte externa o al de las partes interna y media de la
plataforma continental, por lo que en general se pueden
reconocer dos componentes faunisticas. La primera, que
habita en las partes ijinterna y media de la plataforma
continental,esta constituida por un mayor numero de especies
Yy presenta mas fluctuaciones en su compasicion a lo largo del
afo que la segunda, gque habita la parte externa de la
plataforma, posiblemente debido a gque esta esta constituida
por especies que habitan principalmente en la parte superior
del talud. La presencia de un cambio abrupto en la
compasicion de las comunidades bentonicas ha sido reportado
en varios estudios vy puede decirse gque @n este caso ocurre
entre los 110 y 120 metros de profundidad, aunque puede
variar a lo largo de la plataforma. Esta no es la unica zona
donde ocurre el cambio en la composicion de las comunidades
de la plataforma continental, cerca de la zona costera, a
profundidades cercanas a los 15 metros tambien se puede
presentar, sin embargo en el presente estudio no se pudo
detectar por la falta de un buen numero de muestras en esta

zona.
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Tabla 3. Valores de constancia de los grupos de
especies en los grupos de arrastres, obtenidos en el
analisis de cumulos usando la distancia media, para cada
estacion del afo y todo el adAo (global).

Primavera
Grupos de Grupos de arrastres
especies PA PB PC PD PE
T T o400 0.187 0.000 0.000 0.000
it oleso o.125 0.028 0.000 ©0.000
"1 0.400 0.500 0.000 0.125 ©0.000
T 0000 0.000 0.111 0.333 0.167
TV 0.000 0.000 0.111 0.500 ©0.000
Ul o022 0.000 0.489 0.089 0.044
Uil 0.067 0.000 0.519 0.167 0.167
TUiil | 0.000 0.000 0.444 ©0.000 ©0.000
TTix T 6.000 0.000 0.056 0.125 0.750
Verano
Grupas de  Gfupos de arrastres
especies ' A B C D E

. - - = = - 4 = A A= = - -

. - - - - - - - - . - - . -



Analisis de correspondencias.

En las figuras 8 a 12 se muestra la localizacion de los
arrastres y las especies en el plano formado por los dos
Primercs ejes del analjsis de correspondencias de cada epoca
de! afo y de todo el aRa. Se pueden distinguir ciertos
9grupos que se corresponden con algunos de los obtenidos en el
analisis de cumulos. El primer eje separa a las especies vy
localidades de las partes interna y media de la externa de la
plataforma continental en todos los casos. En la tabla 4 se
dan los valores del coeficiente de correlacion de orden de
Spearman de la primera coordenada de las localidades con la
profundidad y la temperatura. Para la profundidad y 1la
primera coordnada, la. hipatesis de que el coeficiente de
correlacion de orden es igual a o @3 rechazada con p<0.05 en
todos los casos. Para. la temperatura y la primera
coordenada, la hipotesis se rechazo en e! analisis de la
primavera, el verano. y global con p<0.0S. Para las
coordenadas de los otros ejes no se encontro correlacion con
factores ambientales.

N .
La separacion de las localidadas y especies producida
por- el primer eje cambia de acuerdo a la epoca del aARoa. En
el analisis global la separacion que hacen los dos primeros
ejes es muy similar a la de la primavera, pero com mas
especies y localidades entre los dos grupos principales,
estas son algunas de las que se encontraban situadas de
manera similar en los resultados' del verano, otofo e
invierno. Sin embargo hay algunas especies y localidades
que, encontrandose en posiciones intermedias en el primer
eje, aparecen incorporadas a alguno de 1los grupos
principales. Agrupando las coordenadas del primer eje de las
localidades con menos de 100 m. de praofundidad de cada
estacion del afo, se rechazo la hipotesis de que las cuatro
muestras tienen la misma distribucion con p<0.05, con la
prueba no parametrica que wutiliza 1a distribucion de
Kolmogorov. Para las localidades con mas de 100 m. de
profundidad la hipotesis no se rechazo con p=0, 05,

Al igual que en el analisis de cumulos, el analisis
9lobal! no muestra una agrupacion de las localidades de
acuerdo con las estaciones del! aRo. Por atra parte, parece
haber cierto agrupamiento debido a la zona de la plataforma
donde se ubicanj los arrastres realizados en la zona frente
a las' bahias de St. Andrew y Choctawatchee mostraron laos

valores mas altos del tercer eje. ’

La influencia de la temperatura es dificil de precisar
ya que esta relacionada directamente con la profundidad. La

mayor uniformidad de la fauna decapoda gque se encontro en la

plataforma externa, es probable que sea debida en parte a la
estabilidad termica de la region a traves del aRo. La
temperatura Yy la circulacion de las corrientes son
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Tabla 4. Porcentaje de la varianza explicada por cada
uno de los primeros cinco ejes y goeficiente de correlacion

de orden de Spearman para la primera coordenada con la
profundidad y temperatura.’ N=numero de variables (especies).

Porcentaje de la
Estacion varianza explicada
por el eje:
1 2 3 49

Coeficiente de corr-
_ elacion de Spearman
de la la. coordenada:’

S Profundidad Temperatura

N

Prim. 17.7 11.0 9.2 8.8 7.8 0.74224
Verano 21.7 14.3 10.5 8.9 7.3 0.83093
OtoAo 18.7 16.1 15.1 12.7 8.7 0.63643
Inv.(3) 40.0 23.7 11.3 9.3 7.6 0.66969
Inv.{2) 27.0 18.9 16.35 12.7 9.3 0.80680
Global 11.4 7.1 6.3 5.5 5.0 0.76403

0.70349
0.71335
0.33260
0.38180
0.09350
0.35439

- e - R S e 4R . S =S e G e S e S = e B S TS P e S A e e e e -
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posiblemente los factores mas importantes en determinar la
variacion estacional en la distribucion de la fauna decapoda.
En el presente estudio el mayor  cambio se registro en el
numers de especies presentes en cada estacion del afo. La
diferencia registrada en la primera coordenada del analisis
de correspondencias para las localidades, de acuerdo con la
temporada del afo, indica un translape gradual de 1la fauna
de las dos componentes distinguidas, siendo mayor en el
verano ¥y en el otofo. De acuerdo con Wenner y Read (1982)
este tipo de translape @s una indicacion de cambios
estacionales en la composicion de las comunidades. En
general 1los cambios estacionales son dificiles de distinguir
de los espaciales, particularmente cuando el estudio se hace
solamente durante un afio y cuando se utiliza un tipo de
muestreo semicuantitativo, como es el de arrastres. )

Indices de diversidad.

Los valores mas bajos del indice de diversidad se
registraron en la zona cercana al Delta del Mississippi. La
variacion de la diversidad estan en relacion directa con la
riqueza de especies, independientemente de los cambios en la
equitatividad.

Discusion de los metodos.

Anteriormente la clasificacion de 1las comunidades
bentonicas se basaba en las especies dominantes qQue las
caracterizaban y solamente se utilizaban unas pocas especies
como atributos para clasificar. El uso de tecnicas de
agupamiento jerarguico aglomerativo permite incorporar a un
mayor numero de especies para ser usadas como atributos y con
el uso de coeficientes como el de Camberra se puede evitar el
sego hacia la dominancia. E! analisis de cumulos proporciona
un wodelo de tipo de mosaico que resulta conveniente cuando
la distribucion de los organismos presenta discontinuidades
muy acentuadas. Por otra parte el analisis de
correspondencias es un modelo continuo que se puede aplicar
cuando existen gradientes qgue afectan a las comunidades,
aunque la interpretacion no siempre es facil, ademas de que
generalmente so0lo se pueden analizar las proyecciones del
espacio en dos o tres dimensiones.

En e] presente estudio ambos metodos se complementan por
ia gran diferencia que existe entre las dos componentes
faunisticas distinguidas. Posiblemente 1la aplicacion de)
analisis de correspondencias a las partes interna y media por
una parte y a la externa por otra, pueda facilitar la
interpretacion de los resultados. .

El gradiente de protundidad permite la utilizacion del
analisis de correspondencias, sin embargo para otros



factores comc la temperatura, @l tipoc de sedimento, las
corrientes, la descarga de los rios, gque varian tanto en el
espacio como en el tiempo, la wutilidad del analisis de
correspondencias considerandolos no parece tan obvia, aunque
posiblemente 1o que se necesita es una mndida de estos
factores que facilite la interpretacion.
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RESUM~™

1. Introduscisn

Mexico y Hungria =stan participando simultansam =l
cuarts ¢iclo el Estudio Comparativo Internaciona la
orzaniZaclion v Eficacia Jde las Ynidzdes Jd= nvastis {IC-
SCPRU!. 3u2 =5 un proyacto csocrainzac poOY la UNES niv=:
internacisonal. Zste provyacto 32 Dasa =n la real i
SNCUSSTaS naclionalss sobre un universe a= unidages 9% invses-
Tigaziin. d=finide por cada pais s ipante.  Los cusstio-
narios aplizades son izuales para ] 1s8 paises. Los vea-
ponsables d2l osreovests en Mexico Hungria decidimcs qus re-
sultar:za muy interssants comparar el potsncial zizntifica v
iog d2 ambos paises, aprovechando gque 3 cusnta con
= ntes d= poblaciones cisntificas .compardblas. A
continuacion se snuacian algunas de 1as caracteristicis mas
imporzentez 4= ambes paisss:
Hungr:a ss sncusntra ubiceda =n 2l 2ennro d= Surcpa. oo
d=nsidad d= poblacion aproximada de 1S9 PErE0nas por
una poblacicn total d= 11 millonss d= habi<ant=s. ]
3ituado =n =i sur de Horteamerica. cusnta -or un: denzid
2:zign =enor d= 41 perscnas "R, Y- citla
= <2 30 millonss > i i
al rs> 4=l ter :
‘.
talidaz qus ha t=nido Msxicc, =n =1 pasacc
al en 197903, .ha tajado aoriximadamentz a
Su poblacion =5 m@muy joven. va gus un SO%
res d2 21 aflos.. Esto contrasta con la dis-
tribucion ds =dades y la tasa de nacimi=ntos =n Hungria, Ti-
picas de un pais c2ntroeuropeo. Ambos paises musstran una
alta concentracion de poblacién =n la capital, aungue =1 pro-
blema es ‘menor.en Hungria con 2 millones de habitantes =n Bu-

u
dapest y sus alrededores, .contrastado cOn unos 18 millones d=
habitantes 2n el area metropolitana_ de la ciudad de México.
En térainos de la preductividad nacional, en 1985 el. PIB p=r
capita mexicano fue de $ 2276.00 -Dlls., y.en Hungria fue de
$ 1512.00 Dlls. - . o
La ubicacioén geografica de Hungria permite frecuentes inter-
cambios cientificos y tecnolégices con paises vecinos de Eu-
ropa oriental y.occidental. En Mexico. la mayor parte d= los

Aintercambios de ciencia y tecnologia (C y T)'tienan lugar con

Estados Unidos y . 2n menor proporcién con Paises europeos.
Paradéjicamente, aunque.  México $S un pais latinoamericano.
tiene menor intsrcambio de ciencia Yy T=cnologia con otros
paises latinocamesricanos que con Estados Unidos ¥ Europa.



2. Hetoqoloeia

El prcyecto ICSOPRU centra su atencion 2n el desempefio de las
unidades de Investigacion, definidas como un grupo que cuenta
cuando menos <on tres miembros. incluido =1 jefe. formado por
los cientificss, ingenieros y tecnicos. Dicho equipo debe
estar trabaiando 2n cuando mencs un ° proy=2cto que tengs una
duracion miniaa de un aho.

cion a tres pnivelss jerarquiscs:
ucicn de la Qu= forma parts la un
vy de 1los @iaxbres de la unid

a4 respusstas d2 1oz dirsctores
i2fes de unidad.

O ot oot g '
et O b

México

£l universc Jd=! =studio fue da2£inido como:

todas aqusllas unidades gus pertenecen
a institucicnes cuyoc grincizal chbjeti-
vo es la investigacicn cientzfica o --
tecnoldgica. (Jimen=2=. 1388&).

Bazsados en el inventario de Cilencia y Tecnolog:a hecho por
el Consejo Nacicnal de Ciencia y Tecnologia (CONACYT .1985).
fuercon identificadas un total de 247 institucicnes cuya ac-
tividad principal es la investigacioén cientifica o tecnolé-
gica. Se segmentd el universo de instituciones de acuerdo
al sector de pertenencia en los estratos siguientes:

- Instituciones del Gobiernoc Federal (52)
- Instituciones académicas. piblicas (171)
- Instituciones acadeémicas privadas (15)
- Otras instituciones (empresas pri-
vadas, asociaciones no lucrativas,
organizaciones internacionales, -
etc.) (%)

Por otro lado. debido a las diferencias importantes (organi-
zacién. tamafio, nivel académico, presupuesto) entre las ins-
tituciones del area metropolitana de la ciudad de México,
(“centro”) y las de provincia, ("periferia”™) el universo tam-
bién se dividio en instituciones del D. F. @  instituciones
de provincia. La Tabla i muestra la distribucién del univer-
so de instituciones por estrato y ubicacion geografica.
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Tomaqdo en cuenta que el numeros de instituciones definidas

para este estudio es peguefio (247). se incluyeron a todas.

salvo en el caso de las "académicas publicas-periferia™ Para
este estratc seleccionamos al azar Un NUmerc representative
(72), que corresponde a una .razon is muestreo Je Q.u2.

Como las unidades de investigacion presentan mayores diferen-
cias "entre" instituciones que ‘“dentro” de las mismas, <on
objetc de obtener la mayor variedad pesible. cada institucion
de la mu=stra ¥Yud representada por al menos una unitac de in-
vestigacion. Finalments. se <encu

: a1z Za  ciudad.

Hungr:a

iAnsSTIT

yor numero de
a2n la musstra.

En la seieccion de unidades del sector sducativo, fud utilli-
zado un procedimiento de muestreo en dos stapas. Primero se
obtuvo una muestra de 19@ instituciones de un universo de 927
instituciones de investigaciéon del sector. Después se selec-
cionaron al azar 266 unidades de un total de 413 que componen

la muestra institucional.

Similarmente, las unidades que no pertenecen al sector educa-

tivo fueron muestreadas con un procedimiento en dos etapas.
Primero, del total de instituciones de investigacién no per-
tenecientes al sector educativo (225). fueron seleccionadas
al azar 42. A continuacién se obtuvo una muestra aleatoria
de 75 unidades del total de 517 de la muestra institucional.
Finalmente debido a que algunas unidades ne contaban con el
minimo de integrantes (tres) y otras se rehusaron a partici-
par, la muestra se redujo a 222 unidades, 155 del sector edu-
cativo y 67 del sector no educativo. Las Tablas 3 y 4 sinte-
tizan el procedimiento, K muestral empleado.



Comparabilidzd de lcs marccs muestrales

s:i:u;i:nes suya labor gricrizaria es la investi-
=fiza > =l 2ssarrollo tecnolegice, fueron inciua-
iv=rso  1s =studio mexicano. De manera similar,
iznes 32 - v T hungaras eszan repr<sentadas ade-
3 zus tode ziga de unidad 4= iavestizacisn 2=
22 iniverss = =sstudic
sizsrinacd: <iz: 22 .niiaz
EnTizzzes L == a
-3 =isms oz In o
<5 LE Tus iz
AulEzra
. er =L S=2 Za-.aTivzl z
er pas: A=l zrocsdiniznt: mu=sr M
> uR& 2 taaa 2.7 wnigdadss g < 7o
ridzazzz 22l TeltIr NI o2 - =£TE
a4 :p =1 <=amafis d= 1 Zan
wna 2= cada 2 id ati
.2 inizzds > 3
= di- EH
T et re
: nid
z An&:lzls
Ts 2vidente ju2 la cilsncia =N HUNgrla <sTia 20N Una stapa @as
avarcada qQue =n Mexico. La infraesctructura cientiliifa ¥ tec-
clogicza en dungria =s mJChO mayor que =20 M2xico tanto en
terminus relativos como -acsclutos. Comparando las Tablas 1 y
3, s= puede opbservar Jue Hungria tiene un mayor aumero de

instituciones cientificas,
co. Desde luego, Hunsria
nuestro pais (ver Figura
entendida como un cuerpo
tiempo ¢cmpleto a la invest
antiguo en Hungria que.en
nes hungaras gue
1951. contrastando
mexicanas, ccmo lo
sonal cientifico

con sola
ilustra
altament

cientificos doctorados que México,

gura 3, referida a las inst
rida a las unidades
ser un tanto matizada por

rales que ctorga usualmente

fueron encuestadas.

de investigacién.

per un factor de cuatro, que Mexi-

tiene mas personal cientifico que.

1). La investigacién cientifica,
organizado de individuos dedicados
igacion, es un fendmenc mucho mas
México. El S47% de las institucio-
se fundaron antes de
mente el 21% de las instituciones
la Figura 2. En términos de per-
e calificado, Hungria tiene mas
como Se aprecia en la Fi-
ituciones, y en la Figura S, refe-
Esta afirmacién puede
la naturaleza de los grados docto-
Hungria.
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Las unidades de investigacioén hungaras llevan a cabé una can-
tidad substancial de investigacion relacionada con los pro-
blemas en el sector productivo. mientras gus las unicdades ne-
xicanas no tienen fuertes ligas con tan Iimpcrtante Sector.
Esta afirmacion se apoya en los resultados mostradcs en la

oS
Figura 4 (instizucisn=s;. v =2n la Figura $ {unidades . En
consecuencia. ias unidades hungaras consiguen mas apavo =
nomico de la industria que las mexicanas. como S€ muestra en
la Figura 7. De hecho. las unidades mexicanas son finaniia-
das fundamen:zaimente con fondos del Gobizrno rFeceral (Tigura

un

Epn terminos d2 praductividad  imprssa arnilanses
publicar:n mas liCros Que &5 LUREETAS = mizmd o
‘tiempo (35 mes=g)., 584 - Figura 19,
raste:. Las unizades nu 1ZS ErT1IUicS
estigacicon Jd=npIr:.d 2z, 22 atu
igurae 1it. El e Laf un
aras =n =1 =T =L = s
mexizanas Tigar Z
crerastic una e
ntac b =
3. Za
Canas gus=s
do come u
a cisncia v ©
irnivestigadirss me < s
un sezmento 2= 1os a & ot -
tanto =n Mexics como en & T i=zro To. ¢© O
mero de unidad=s, mexicanas ~compize favcratlemznte Zon las
unidades hungaras <n el rango” Je alta productividad. como se

aprecia en las Figuras 10, 11 vy 12. Un maycir numerc de unida-
des mexicanas no recibe  solicitudes de consultas cientificas
o servicios técnicos. Como en el caso de las publicaciones,
un segmento de unidades mexicanas si recibe solicitudes resgu-
larmente y compite con las unidades hungeras en este respec-
to.

Es interesante hacer notar que en términos de recursos para
el trabajo futurc amtos paises. muestran un alto nivel de ne-
cesidades, =n particular respecto a un mayor financiamiento.
Hungraia refleja mayor necesidad de equipo de laboratorio es-
pecializade, lo cual puede ser interpretado como la existen-
cia de un aparato cientifico mas sofisticado que el de Mexi-
co..Las unidades mexicanas mostraron una gran necesidad de
reforzar la accesibilidad a la-literatura cientifica naclco-

nal. Esto se puede interpretar  como un aspecto de infraes-



tructura basica que &un €3 . raquitica en México. La Tabla 6
(p. 15) sintetiza las difereancias mas importantes entre el
potencial cientifico y tecnolégico de México y Hungria, de
acuerdo a los analisis presentados en este estudio. Por bre-
vedad, no se muestran todas las graficas en que se basa-est
analisis (ver Jiménz==. Hunys. Bayona. Halasz=., 1936). :

Es necesaric llevar a cabo una investigacidn mas a fondo para
entender las diferencias fundamentales entre los sistemas de
ciencia v tecnelog:a de Hungria y de M2xico. Sin embarso.
este-estudio-preliminar ya hace patentes algunas caracteris-
ticas intarssantss Jde ambos sistemas. La iaportancia de este

21 hechs &= S22 fusnta Con datos reciznTte-
y ni

=n
----- SOR Ln 3iTo nivel de condiablililasd.

CONACYT. Directorio Nacional de Instituciones y Unilversidades
que realizan Investigacion vy Desarrollo Experimental. Consejo
Nacional de Ciencia y Tecnologia. Centro Cultural Universita-

rio. México, 198S5.

Jiménez, J. Proyecto ICSOPRU-CONACYT: Resultados Prelimina-
res. Reporte para el Comité Asesor. ' IIMAS, UNAM. Mexico,

1986.

Jiménez, J., Hunya. P., Bayona, M., Halasz, A. "The S & T Po-
tential of Mexico and Hungary“. Comunicaciones Técnicas. Se-
rie naranja: investigaciones. No. 433. IIMAS, UNAM. México,

1986.
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TABLAS Y FIGURAS

SECTOR CENTRO PERIFERIA TOTAL Z
GOBIERNO
FEDERAL 31 21 52 217
ACADEMICAS
PUBLICAS 54 } 117 171 697
ACADEMICAS
PRIVADAS 4 11 15 6%

OTRAS 3 6 . 9 - 4%
TOTAL 92 155 247 1007%
% 37% : 637% 100%
Tabla 1. Distribucidén del universo de instituciones
. mexicanas por sector y localizacidn geogra-
fica.

SECTOR CENTRO PERTFERIA TOTAL z
GOBIERXO T
FEDERAL 37 23 50 7%
ACADEMICAS ;

PUBLICAS 65 72 137 627
ACADEMICAS
PRIVADAS 9 9 18 8%
OTRAS 3 : 3 » 6 3z
TOTAL 114 107 221
z 52% 48% 1002%

Tabla 2. Nimero de unidades encuestadas en México
por estrato.




SECTOR UNIVERSO DE 4 INSTITUCIONES b4
INSTITUCIONES EN LA MUESTRA
EDUCATIVO 927 802 190 82%
OT3AS 225 207 42 -18%
TOTAL . 1152 100% 232 1007
Tabla 3. Primera etapa del procedimiento muestral del

potencial cientifico y tecnolégico de Hungria.

SECTOR UNIVERSO Z UNTDADES % UNIDADES b4
- DE EN A ENCUESTA
UNIDADES MUESTi A DAS
EDUCATIVO 413 447 266 787 155 702
OTRAS 517 567 75 227 67 307
TOTAL 930 100% 341° 222 1007
Tabla 4. Segunda etapa del procedimiento de la muestra

del potencial hingaro de C y T.

NUMERO DE UNIDADES

SECTOR MEXICO HUNGRIA Z
EDUCATIVO 155 155 70%
OTRAS ‘ 66 67 302
TOTAL 221 222 1002

Tabla 5. Nimero de unidades de investigacién muestreadss
por sector en México y Hungria.

11



CARACTERISTICAS DE LAS INSTITUCIONES

*»
e
4%
sl
i 4z 2%
| g
i
3L ez
2% 125|111
[T I" (13
= |l i
| 14 (1 IR
2 E) 4 B v 7
Figura 1. Personal de investigacidn por institucién
(cientificos, ingenieros y técnicos).
Clave:
1: 3 a 12 5: 60! a 1000
2: 13 a 50 6: 1001 a 3000
3: 51 a 200 7: Mas de 3000
43 201 a 600
[ México
Il Hungria
b 3
S
o F14 arx ==
) nm [
218
243
= 18x37% 5%
s} .
3% 4% 4%
2 3 4 3
Figura 2. Periodo en que fué creada la institucién.
Clave:
1: En 1930 o antes 4 1971 - 1980
2: 1931 -~ 1950 . 5: Después de 1980
3: 1951 - 1970
[] México
I Hungria
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Figura 3. Proporcién de investigadores con doctorado
respecto a los cientilicos e ingenieros, -
por imstitucidn.

Clave:

l: Cero doctores S: 31 - 405
2: 1 - 10% 6: 41 - 507
3: 11 - 207 7: Mayor que 50Z
4 21 - 307 8 Sin resjpuesta
] México
I Hungria
ORIENTACION DE LA INVESTIGACIOX
DENTRO DE LAS INSTITUCIONES
4al
4%
IS
i i
sal 193 ll
17% 16% 152 !
) 123
10t (23 I LLEA (13
w L[l LI
114! 1 | os
) 2 3 L2 i 3 ]

Figura 4. Importancia de las actividades de investi-
gacidn y desarrollo que otorga la inmstitu-
cidén a los siguientes objetivos.

Clave: :

Desarrollo social y servicios socio-econémicos.
Adelanto general del’ saber.

Desarrollo de los servicios educativos.,
Promocién del desarrollo industrial.

Desarrollo de los servicios de salud.
Exploracién. y estimacién de los recursos de

la tierra, los mares, la atmésiera y el espacio.

se-ee ev s ye e

NN -
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CARACTERISTICAS DE LAS UNIDADES DE INVFSTIGACION

*
ool
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lalh ,-’—"n.[n 1% 3¢ [ il tiun
2 3 4 5 7

Figura 5. Nimero de cientificos con doctorado en

la unidad.

Clave:

l: Cero doctores 5: 16 - 20
2: 1 -5 6: 21 o mas
3: 6 - 10 7: Sin respuesta
4: 11 - 15
[ México
0 Hungria
FUENTES DE INFLUENCIA
<
N 20%
222 26%24%
20 I 138 e 13 }‘
1c llt‘ lJ! [““
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Figura 6. Importancia concedida a las necesidades
del sector productivo en la eleccidn de
temas de investigacidn.

Clave:

1: La mds importante

2: La segunda en importancia
3:- La tercera en importancia
4: La cuarta en importancia

5: La

quinta en importancia
e O México

[@ Hungria



FUENTES DE FINANCIAMIENTO
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Figura 7 Porcentaje de fnndos provenientes del-
sector productivo utilizados por la -
unidad en los Gltimos 36 meses.
Clave: .
1: Cero por ciento - 5: 61 - 802
2: 1 - 202 6: 81 - 1002
3: 21 - 40Z
4: 41 - 602
[J México
[ Hungria
3L
[ T3
Lt ’——
«l I
20l
200
el 198105
IS’;?
3 ) F-ﬂul.
Figura 8. Porceﬁtagn de fondos provenientes del
gobierno utilizados por la unidad en
los Ultimos 36 meses.
Clave: )
1: Cero por-ciento 5: 61 - 80%
2: 1 - 202 . 6: 81 - 1002
3: 21 - 40 7: Sin respuesta
42

41 - 60Z%
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Figura 9.

‘Clave:
1:
2:
3:
4
5:
6:

o

93, At

434

ek
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LN
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6%

0%

5%

Campos de C y T donde la
concentrar sus esfuerzos
4 a 6 anos.

Ciencias naturales

unidad

A
[

deberia

en los prdximos

Ciencias y tecnologias agropecuarias
Ciencias y tecnologias de lu ingenieria
Ciencias y tecnologias de la salud
Ciencias sociales y humanidades

Sin respuesta

PUBLICACIONES
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Hm flungria
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Figura 10, Nimero de libros publicados por cada cien-
tifico e ingeniero en la unidad en los 4l-

Clave:

0
1

timos 36 meses.

Cero libros

0 - 0.5 libro

1.0 libro

1.5 libros

S5 -
0~

N ovwm

1.5 - 2,0 libros
Mids de dos libros por
cientifico e ingeniero
Sin respuesta

[0 México

Jivi} Hungria
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Figura 11.

e e

B

Nimero de articulos cientificos o técni-
cos publicados en el pais por cada cien-
tifico e ingeniero en los Gltimos 36 me-

ses.
Clave: ’
1: Cero articulos 5: 1.5 - 2.0 articulos
2: 0 - 0.5 articulo 6: Mas de dos articulos
3: 0.5 - 1.0 articulo por cientifico e in-
4: 1,0 - 1.5 articulos geniero
- 7: Sin respuesta
[0 México
Ill Hungria
l;li
ff ;
|; |
&Jrl '
Pl
b
P
[ rzx IRl
201 m 19%
, |
0% "% Ve il
s . ez
4% 4%
| ( U ”m I Ol e
i 2 . E) 4 3 & 7
. Figura 12. Nimero de articulos cient{ficos o técnicos
publicados en el extranjero por cada cien-
tifico e ingeniero en los ltimos 36 meses.
Clave: ° .
1: Cero articulos 6: Més de dos articulos
2: 0 - 0.5 articulo por cientifico e in-
3: 0.5 - 1.0 articulo geniero
4: 1.0 - 1.5 articulos 7: Sin respuesta
S: 1.5 - 2.0 artfculos México
[ Hungria
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MEXICO

HUNGRTA

Las instituciones y unida-

des son mds jovenes

A Las instituciones y unidades

son mds antiguas

Infraestructura de C y T -
pequeiia

u

Infraestructura de C y T gran
de

Menor nimero dec personal -

cientifico calificado

Mayor nimero de personal cien-

tifico calificado

Investigacidén orientada ha

cia el sector social

Investigacidn orientada hacia

el sector productivo

Mayor produccidn de libros

Menor produccidén de libros

Menor nimerc de trabajos -
cientiiicos publicados en

el pais y ¢n el extranjero

Mayor némero de trabajos cien-
tificos publicadus en el pais

y en el extranjero

»

Mayor necesidad de personal
calificado

Mayor necesidad de personal -
calificado

Necesidad de mayor financia

miento

Necesidad de menor fimancia-

miento

Menor necesidad de equipo -
de laboratorio especializa-
do

Mayor necesidad de equipo de

laboratorio especializado

Tabla 6.

Diferencias principales del potencial

cientifico y tecnolégico de México y

Hungria.
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Para el proceso de planeacién de Teléfonos de México es importante
conocer los ingresos que se van a generar y estos se obtienen prin-
cipalmente en base al tréfico telefdnico. Aproximadamente el 80% de
los - ingresos son generados por trdfico de larga distancia ‘tanto
nacional como internacional. ‘

De aqui la relevancia de pronosticar el trdfico telefdnico de larga
distancia y los ingresos generados por éste. :

El trdfico de larga distancia .se divide en 3 tipos:

«

i) Larga distancia nacional, que es aquel que se genera dentro de]
territorio nacional Y no se involucran administraciones extranjeras.

ii) Larga distancia internacional cobrado en México. Es trifico que
puede generarse en el extranjero o-en nuestro pais con destino fuera
de éste, pero que se cobra en México.

iii) Larga distancia internacional cobrado en el extranjero. Este
trdfico puede tener su origen en México o fuera de México pero es
cobrado en el extranjero.

El objetivo de este trabajo es presentar el modelo que se diseAdd para
Pronosticar ingresos generados por el trifico de larga distancia
internacional cobrado en México (Lbicv).



El trdfico se puede medir a través del nimero de conferencias o bien
del nuimero de minutos. :

Tradicionalmente en la empresa se modelaba el nimero de conferencias;
se estimaba por gente experimentada el ingreso por conferencia y de
aqui se obtenian ingresos. ' '

L J

Este enfoque falld a partir de 1983 ya que a raiz de la crisis las
conferencias duraban menos tiempo que antes y esto repercutido en los
ingresos, pues la facturacidén se realiza por tiempo.

Ne aqui que para pronosticar los ingresos se considerarin los minutos
como variable de interés. Para este fin se utilizan los siguientes
dos modelos:

1) Modelo simultdneo de minutos y conferencias

2) Modelo de ingresos por minuto

S6lo detallaremos en este trabajo el modelo simultineo. Ambos son
modelos lineales.
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2. Modelo Simultdneo de Minutos y Conierencias

Cabe sefialar que el propésito de este modelo es el de prondstico,

aunque también nos interesa posteriormente hacer algin andlisis sobre
elasticidades.

Este modelo incluye una ecuacién para conferencias, ya que esta sigue
siendo una variable de interés para la empresa.

Ecuacién de Conferencias

Las variables que iintervienen en esta ecuacibén son:

CONF = (IMP, LINEAS, INCO, vV.M.)
donde:

CONF - NGmero de conferencias generadas por trdfico inter-
nacional cobradas en México.

IMP = Importaciones totales de mercancias

LINEAS = Nimeros. de lineas telefénicas instaladas acumuladas
al mes

INCO - 1Indice de precios Divisia generado con base a ingre-
sos por conferencia y considerando Jos & tipos- de
servicio :
T-T Teléfono a teléfono servicio manual
P-P Persona a persona !
L-T. LADA teléfono a telefdno .. .
L-P LADA persona a persona servicio automatico

V.M. = Variables mudas estacionales vy variable para efectos

del terremoto de 1985



Las importaciones son incluidas en Ja ecuacién ya que el trifico
internacional depende en gran parte del Intercambio comercial que

exista entre México y otros paises. El Indice es considerado como la
variable precio y de aqui se puede analizar la elasticidad del precio
del servicio. Es importante incluir las lineas en el modelo ya que

es una variable sobre la cual la empresa tiene control. El trdflico
telefonico es estacional, y para tomar en cuenta esto se incluyen las

‘variables mudas.

Ecuacién de Minutos

Las variables que se incluyen en esta ecuacidn son:

_MTOT. . = (CONF, PIB, I8MI, V.AL)
donde:
MTOT = Nimerc de minutos facturados al mes en llamadas de LDI
cobradas en \México
CONF = Numero de conferencias LDICM
PIB = Producto Interno Bruto Real
INMI. = Indice de precios Divisia generado con base en ingre-

s0s por minuto y considerando los & tipos de servicio
mencionados en la ecuacién 1I.

V.M. = Variables mudas estacionales y variable para efectos
del terremoto de 1985.

Las conferencias se incluyen en la ecuacidén de minutos ya que para que
se generen minutos es necesario que primero se realice la conferencia.
Esta variable es considerada como variable enddgena. El producto
interno bruto es la variable ingreso de|l modelo y el indice INM! la
variable precio, ademds para tomar en cuenta el patrdn estacional se
consideran variables mudas.
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Especificacién de] Modelo

El modelo queda especificado de la siguiente forma:

I) CONFy = ag + ay IMPy + ap INGOp | + a3 LINEASy + SV.M.S | o

2) MTOT¢ = by + by CONFy + by PIBy_y + b3 INMIg_| + SV.M.S eot

donde las variables enddgenas son CONF y MTOT, y las variables exdge -
nas externas son PIB, IMP y SV.M.S; y las variables exdégenas de poli-
tica son los indices INMI, INCO y las LINEAS.

Las formulacién se realizé pensando que existe correlacién contem-
pordnea entre MTOT y CONF, es decir que COV (ej; , ezy) 0. Ademas,
la ecuacidén (2) tiene una variable endégena en e! lado derecho de la
igualdad. Tomando en cuenta estos dos aspectos se utilizé como método
de estimacién minimos cuadrados trietdpicos.

Antes de realizar la estimacidn se verificd que el modelo fuera iden-
tificable. De hecho es un modelo sobreidentificado ya que cada
ecuacidn tiene 4 pardmetros de interés y 6 variables exdgenas, esto es
sin incluir las variables mudas. '



Estimacidn

‘La estimacién del modelo se realizé utilizando datos mensuales de
agosto de 1976 a mayo de 1986.

Ecuacidn (1)

CONFy = -325.7 + 0.27442 IMPy - 8641.7 INCO (.| +
(-3.31) (10.07) (-5.3) _
©.00073793 LINEAS ¢ + (etc)
(39.3)
RZ = .951 " D.W. = 0.80

Ecuacidén (2)

MTOT, = -2823900 + 3323.7 CONFy + 86.901 PIBy_;
(-1.78) (6.54) (5.58)
-68958000 INMI¢_; + (etc.)

(-5.91)
RZ - Louog D.W. = 0.28

Se observa que en ambhas ecuaciones los signos son los correctos; los
indices de precios tienen signos negativos, mientras que PIB, IMP y
LINEAS tienen signo positivo. -Para todas las variables de interés el
estadistico 't' resulta signficativo. Los coeficientes de deter-
minacién estdn alrededor de 0.95. E! dGnico problema que presenta el
modelo es el de autocorrelacidn.
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Prondsticos

Para realizar los prondsticos es necesario conocer las premisas de las
variables exdgenas del modelo. Los supuestos a futuro sobre PIB e IMP
son obtenidos del escenario econdmico de Telmex. Las lineas son pro-
puestas por otra area de la empresa y los prondsticos sobre los in-
dices se generan usando un modelo que tiene como variable exdgena la
paridad controlada, y esta a su vez es obtenida del escenario.

Con base en estas premisas y usando las ecuaciones estimadas se
generaron los prondsticos de minutos 'y conferencias. Estos
prondsticos resultaron satisfactorios, ya que son congruentes con las
expectativas de gente experimentada en esta irea, ademas se analizaron
algunos otros indicadores (por ejemplo minutos x conferencia) y tam-
bién presentan resultados aceptables.



OONCLUS TONES

La generacidén de prondsticos que van a ser utilizados er la toma de
decisiones es uln proceso largo que inlcuye la especificacién de
varios modelos; hasta obtener resultados que, por una parte tengen un
sustento tedrico aceptable y que por otro lado sean satisfactorios
(tengan sentido para la gente conocedora), para el usuario.

En este trabajo se introdujo la duracién de las |lamadas para la
obténcidén ae los prondsticos de ingresos, a través de un modelo
simultaneo de minutos y conferencias. En la estimacidén del modelo se

toma en consideracién que exista correlacidn contemporinea entre minu-
tos y conferencias. :

Aqui se presentd un modelo preliminar, que no se puede considerar como
la versidn final, pero que ya genera prondsticos aceptables que son
utilizados en la practica.
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ESTADISTICA Y AGRONCMIA*

Inc. Agr. y Dr. Ignacio “&ndez R.

I Introdi;ccmn

En este Lreve escrito, se presenta un panorama de las rela-
cicres ontre la acronamfa vy la estadistica. Se inicia ccn alcuncs c©
do tipc histfrrco, d&rnde resaltar las contribucicnes de Fi-
Sin erkarcs, se presentan dos crfticas a sus idéas. la prime-

Tl T2

sher.
ra por la falta ée harceneidad en la produtividad de las parcelas

agrfcolas dentro de un bloque y la segunda portue los bleques misos
nc tizren repe-iciones independientes. Finalmente se camentan otros
desarrcllcs de la estadfstica y la agronamfa de manera conjunta, en

estirulacisn recfzroca.

th un tema tan arplio camo &ste, es imposible sefialar “odos’
lcs imzeratles <rakajcs cue aplican o desarrcllan téenicas estadfsti

cas usedas =n el avasce de la agronamia.

II Corenzarios socre aspectos HistSricos

2 mecdida que la investigjacibn cientffica fue estudiando ob-
jetos Tie rresentan mds vy mis variabilidad, por ejemplo el pasaje de
la Aptica, cinemitica e hidrdulica a la biologfa y la agronamfa; se
hizo muy urgente el problema de disefiar experimentos que contrsolen es
ta variabilidad de manera expl6cita. Sin embargo a menudo, los pro-
bleras urgentes de una disciplina no son reconocidos ampliamente por
los practicantes de la misma. Asf sucedi6 con la agronamfa, en rela-
cién al problema sefialado, el del control de la enome variabilidad de

* Conferencia del ier. Foro de Estad{stica Aplicada. UNAM. 26 Sep-
tiembre, 1986.
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las plantas cultivadas, de los animales damésticcos y su medio ambien-
te. .

Durante muchos siglos de actividades agricolas, se obtuvo
un progreso importante tanto en las técnicas de produecién caro en el
mejoramiento genético de las especies animales v vegetales Gtiles al
hambre. Pero este progreso, importante camo fué, nc se cbtuvo de ma-
nera sistemitica, sino a lo largo de una cran serie de vequenos avan-—
ces por "ensayo y error". Por Ssto, fue muy importante pa:ra~ la histo
ria de la agronaria y de la estadistiza, el hecho de cue los direct:-
vos de la Estacifn Agricola Experirental de Retharmsted invitaran en
1919, a R.A. Fisher (de fcrmacibn ratesf=iza; a colarcrar con ellos.
Rothamsted tenfa alrrededcr de 80 afcs de realizar in\;'es:igacifm agri
cola, pero sin reconocer la necesidad del ccntrol de la = .*iabilidad
genética y air.biént’al de los cultivos. Fisher produjo toda una tecria
para la experimentacién agrfcola, er la que poderos sefialar camo prin

cipales contribuciones:

1.- El uso de los rodelcs: estadistices lineales, ccn su teoria de es-

timacién v pruebas de hipStesis; tales como la distribucién F, la

prueba no paramétrica basada en la aleatorizacion.

2.~ El uso ¢e bloques camo medic de ocntrolar factcores de confusidn,
es decir factores de variacibn ajercs al estudio, perc presentes

de modo diferencial en las unidades experimentales.

3.- El usc de la aleatcrizacién con un ropel dual, por un lado un con
trol adicional de factores de confuzifn y por el otro el irpririr
le validez a las pruebas de significacién estadistica.

4.- El concepto de confusifn entre factores y los experimentos facto-
riales con confusién. ' L ‘ -

S.- la aplicacifn de la teorfa de grupos para cbtener escuemas conve—
nientes de confusin parcial y total.

6.- El uso de la covarianza, cano medic rara lograr durante el andli-
sis, a posteriori del experimento, un control de otros posibles
factores de confusitn.



Tdos estos desarrollos quedaron plasmados en lcs muchos ar
tfculos que Fisher escribiera y en sus conocidos libros "Statistical
Methods faor Research Workers, (1925)7, “The design of Experiments,
1935" y con F. Yates cam coautcr "Statistical Tables for Biological,
Agricultural and Medical Research tlorkers”. Ya en este Gltimo se ob-
serva una extensién que am continfia hasta nuestros dfas, de los con-
ceptos desarrollados en agronamfa a otras dreas camo la biologfa y me
dicina. Esta teorfa con sus conceotos, leyes y metodolocfa fue refi-
rada y aplicada a carpos oro la Ingenierfa, Geograffa, Psicologia, -
~ufmica, etc.; por zuchos otTos autores alurmos o continuadores de Fi
sher, tales coro Snedecor, Cochram, G. Cax¢, D. Cox, 3ox, Hunter, etc.

Ademés er la biologfa v la genética, Fisher desarrolld téc-
nicas de anilisis multivariado, asf camo la base matemitica para la
genética de poblaciones o genética cuantitativa, la que ha tenido uma
enomme :mportanciea en el desarrollo de variedades de clantas y anima-
les mds productives y mejor adaptados a sus. condiciores de producciém.

Coro acertadamente sefiala Aranda (1982), los trabajcs de Fi
sher, por supuesto, no arrancaron de la nada, habfa ya antecedentes
importantes coro los recientes desarrollos de Gosset © "Student" so-
bre el arreglo sistemitico de experimentos con cereales, en 1908. Des
de luego a su vez "Student” tenfa otros antecesores en las ideas de =x
perimentaci6n agricola, tales como las de A. Young que publicS en 1771
1n tratado llarado "A course of Experimental Agriculture”, en el que
va plantéaba la necesidad de experimentos camparativos y la considera
cién de la variacién climitica v del suelo, Otro antecedente poste-
rior fue J. Johnston con su libro "Experimental Agriculture” (1849),
que también sefialaba el control de la variacin del suelo v la necesi
dad de evaluar la variacifn en los resultados (lo que "Student” lla-
mS después el error probable, luego modificado a ExrrarEstandar).

Desde principios del siglo se han realizado los llamadcs "Ex
perimentos en blanco® o "ensayos de unifarmidad”, para estudiar la va
riabilidad geogrdfica en los campos agricolas. Estos estudios se con
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ducen en un terreno tratado tan uniformemente camo sea posible, con
la misma variedad vy pricticas de cultivo. Se miden las respuestas
(cbservaciones del rendimiento) de pequefas parcelas, por separadic pa
ra cada unidad junto con su localizacién geoqrifica cada ror las cocy
denadas de la parcela. Se pensé cue la variacién presente obececiz a
los carbios de fertilidad del suelo, sin emborgo, también representa
cambios en incidencia deplagas v enfermedades, vientos daminantes, v
otros factores ambientales cue producen efoctos sitemiticos sokre el
terrenc cultivado. Con esos datos se contruyen rapas de fertilidad ¢
de productividad geogrifica, al supcrer gradientes lineales de vro
ductividad entre los centros de pa_rcelés centicuas. ' En los  trabaics
de Cochran (1937), Pearce (1953) v Méndez (1970) se prasentan catélo-
cgos de ensayos de uniformidad.

En 1915, Harris utilizd coeficientes de correlacidn para me
dir la heterocgeneidad de las prcducciones de parcelas vecinas, sin em
bargo, Smith en 1938 presents una lev erpirica cque relacicna el tama-
fio de las parcelas y su variabilidad, al mizmo tiempo que rechaza la
utilidad de los coeficientes de correlacién. Este autcr utiliza el
coeficiente de heterogeneidad b, rara wmedir la wvariacién geogrifica.
Su ley es Vix)= V(l)/.‘{b derde Vix) es la varianza de parcelas de tara
fio X. En 3ndez (1970) se presentan lcs m&tidos de Richey, rapadavis
v Hoyle-Baker (196l) cue proocnen métodos alternmatives a los de Fi-
sher, para el disefio > anilisis de experimentos agricolas. Estos se
basan en promcdios méviles, Indices de fertilidad camo covariables y
un método no reramétrico scbre "islas der variacién”, respectiverente.

Coro veros los métodos de Fisher, fuercn muy nodercsos e in
fluenciaron muchisimos desarrollos posteriores, pero camo todc redielo
hacen supuestos scbre la realidad, cue runca se cumplen cabalrente,
por lo cue sacrifican precisibn en aras de la sencillez concentual y
de anilisis. Pero desde su origen précticamente, ya habia propuestas
altermativas.



I7I Critica al Coroerto de Blumuie en Agronamfa v sus Alternat s

Las bases due Fisher estapiecif para lcs experimentos Acri-
cclas se extuendiercn sricticamente a cualquier actividad ajera a la
acronamfa, sin €Thargo, comencaré acuf dos crfticas que sus redelos
de blosues han recisido. En este apartado discuto lo relativo a la
falla mue surge al supcner que las parcelas dentro de un tloque son
~awogéreas. EIr el agartado sicuiente discuto la falla al no ~nside
rar e los rresics blocues no tienen repeticiones independizrtes.

Caro ha2 muedadc claramente demostrado en todes 10s =nsaves
de urifcrmidad, .os patrones o tendencia de wvariacién gecgrdfica ro

wrren en consuntos de parcelas con igual productividac, ern arreclos
geamétricos, que puedan coincidir com bloques. Aderés de.que «l ini
ciar un experirento lcs pat:c::és de variacién son desconocidcs, 1o
que dificulta la uticacifn adecuada de los tloques. En Ménde: (197C;
crimero se encuentran modeles de funciores de terdencia en los ensa-
yos de uniformidad. Se postulb-el modelp Y<i=T«i+E<! cdonde Y<i es el
rendimiento en la parcela ccn coordenadas «< y £, T<i es la funciin de
tendencia geogrifica <de las produccicres en la localidad «,° ¥ E.,n
un error aleatorio no asociado a su localizacifn. Se ajustarcn nara
la funci6n de tercencia modelos polinamiales, de series de Fourier y
polincmiales :inversos. Ccn esta informacién, para un exgerimento agri
cola se postulz cue ademis de los términcs anteriores se tendrd un -
efecto del tratamientc idadc por My as{ =1 rodelo resulta Yij(-‘ﬂ
M_+Tei+E i.\‘rz). Se usan aiara doble subfrdices para sefialar repeticifn,
i, tratamiento, j v posicién geogrifiza <,2. Se campar6 mediante siru
lacién este modelo con el usua’l de Fisher, resultando que el rodelo
de bloques de Fisher sobreestima la varianza de los errores y produce
pruebas con menor potencia que el modelo propuesto,llamado "Tendencia
sobre Residucs". También se encontré que el mStodo de Papadakis re-
sults mejor que el disefio en blooues campletos al azar. Estos resul-

tados han sido usados para andlisis de experimentos agricolas en Esta

dos Unidos y en México. En el paquete SAS (Statistical Analysis Sys-
tem) se incorporé ura rutina para anilisis cde tendencia geogréfica.
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Otro uso de estas ideas fue el determinar potencialidad procuctiva de
variedades de cacao en Tabasco, al eliminar la tendencia geografica

(a nivel de todo el estado) para cada‘predio v estimar asi el efecto
de varieéad eliminando efectos ambientalés, esto fue la tesis de Maes
tria de J. Samellera en el extinto Colecio Supericr de Agricultura Tro
pical, 1984. Se han iniciado ya trabajos que incorpcran conceptos de
procesos estocisticos en un plaro para el ajuste de la funcién de ten

dencia.

IV Zrror de Restriccidn

Durante 50 aros se utilizaron las ideas de blocues er todcs
los carpos de investigacifn sin considerar un aspecto impertante, se
asigna en los modelcs ur efecto de blogue igual oonce;:tuaL;.\ente al de
lcs tratamjentos y sin embargo en la realidad el blogue no se aleato
riza (salvo la etiqueta que se le asicna) y los tratamientos si se
asignan al azar a las unidades. Esto establece una asimetrfa que no
fue reccnocida por Fisher, ni sus immerables seguidcres, durarite esos
afios 'y aun hoy es poco conocida en muchas instituciones. No fue sinc
hasta 1970 cuando V.L. Anderson publict un articulo scbre este aspec-
tc que llamd el "error de restriccién®, posteriormente en 1574, junto
con Mclean publics un libro de disefio de experirentos, en el gue apli
ca el concepts a muchos disefios experimentales. El no considerar es-
te errcr de restriccibn puedd llevar a cameter errores en las inferen

cias, cae demestrS el mismo Anderson.

Si se tiere un gruno de unidades experimentales donde se su
pene que ocwrre un efecto € en todas las unidades s:‘.mltéheamente,
eso no eguivale a la ocurrencia indeperdiente de 3, en cada unidad
experimental, los aspectes aleatorics gue caracterizan ese gruoo de
unidades quedardn confundidos con Bj‘ As{ este oconcepto distingue en
tre dos situaciones experimentales que frecuentemente se confunden en
la préctica:



Fig. 1 - Fig. 2

Asignacién alecazoria de Asicracién aleatoria de los
cambinaciones cde niveles tratarmientos dentro de cada
de facicres a las unidades blocree
. v
R e Tass Tis1 T METD Ty - o
A N AL P ! '
I -aiy Tads e 1’ 51 ~:‘: Tiz T:f:1 - 33
'
l o S S i — }
bris ':-k-—!' EEE T RS Tt =3 33 2
i til) o+ 3
L - i “
- = 3 b = 4
niveles de niveies de
tratamientos. blocues.
Tradicicralmenzs avhas situacicnes se arnalizen oon el miso

ocelc, tue supcre ausenmcia de intsracc:iin ertre tlocues o tratamien-

tcs:
ij = - ’_1+:’1 &“(ij) (n
donde:
u efecto de media general
r, efecto de tratamiento i
aj efecto de blogue j. En general i=l,:..,t, j=L,...,b
€ (19) error aleatcrio

Claramente las situaciones de Fig. 1 y de Fig. 2 no son igua
les, por lo tanto el modelo (1) no puede representar correctamente
ambas situaciones. El error de restriccidn permite adecuadamente dis-
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tinguir entre esas dos situaciones. asf =l modelo (1) ws adecuade
para la situacifn de Fig. 1, pero no ic es para la de Fig. 2. P

este Gltimo caso .se usa el modelo (Anderson!.

t
-4
+

5
¥
+
(£]

Yisik =0 T T3 o1 T s

es el errcr de restricciln de hlamee

croduce en el modelo sara representar las caracterfsticas nariilulares

v al eatcrzas de cs: ccniunto de unidazes forma el b'q:_us- iy tales

ooro errcres de medicidn, cendicicnes &k iontales carunes; ets. S2

cersidera a 10 cono aleaterio va cue

res de ese blogue nc scn reproducibles 2 oluntad oor 2l investizador.

O

-ros 3:szefos experirentales cuardo hay gmpes de unida-

des con caracterfsticas comuies y dentro 2el grupo se asignan almuncs
factores, se usard =i error de restricciir vara los aspectos camiies
de ese jrupc de unilacdes.

Fl1 errcr 4a restriccifn es un ef:ctc cinfundido (e se pue-

3e secarar dej oon el efscto=de blegue .o Trupe de unidades.

El errcr de restriccién nc es estimakle, ni las corbiracic-
nes de escs errores, porgue no hay disponibles grados ce lipertad (q.
1.) para la estimacién. Sin embarco, al incluirlo en el rodelo y cb-
terer esperanzas de cuadrados medios E{CM) , se puede rotar qué efec
tos se pueden probar mediante razones T.

laHo: 71 = 72 % «.- =~:tse;w.xedeprobarmediantef‘='
Mtrat/CM error aleatorio. Sin embargo, la Ho: 2; = £; = ... =7, 1O

se puede probar. Esto concuerda con la intuicién ya que no hay obser
vaciones repetidas independientes de cada 23
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En los experipentos cen anuvnales mayores, al igual cue oon
las plartas perenes se sueden temer unidades experimentales arandes v
costcsas con mucha varzacilidad. No Jobe caerse en el orror de mue-
s Je wniiades e fcpma oonjunta sin asignar un erzer Jde rus-

Sste ccncopt. de error de restriccifn permate darle rucha
claridal - l6cica a los disefios de ocarcelas divididas, -arbién cropues
tSs oor Fisher v Yates, come "experimentos carplejos”. Asf, surce de

T

manera matural, tasada oo las esperanzas Jde suadradcs modics, La recc

erlaciin do mue cada cxatc de Tercela wfer2 un errsr exoersrental

LAl lon

drivrenze Zel ras«c.

ro 150 sumaente imwortante del errcr de restriccién, es
Sue permite Introducir er el anflisis una diferencia clara ensre un
axperizentc y ' nseudoerperimento dords ro se aleatsrizaren los fro-
rog en 2studic. Isto Gltimo cobra irportancia canital en la inves-

zigaciin social.

- - h]
Vv Ttres Izzarrollcs

Poderos afirmar gque en la agronomfa camo en ctras cizncias,
se 2if 2l rigc tizc de estimulacifn recfcroca ocn la estadistica; en
el sertidsc de cue su craciviento fue sirultfneo y estiruladc mutuaren
~te. 2sI el desarrcllc Ze la teorfa de la ewperirentacién estirulé la

asrororia v ésta 2 su vez a la estadfstica. Pero este procesc no se
limitS al tfpico del disefo de experimentos, también se di6 en temas
cao- anflisis multivariacde > muestreo. Per ejemplo el anilisis. dis-
criminante, jTarbiénh iniciado por Fisheri, se plantef inicialmente con
fines de taxcnamfa de plantas. El muestreo se aplio§ v se desarrollé
en parte, por la necesidad de muestrear plantas, suelos e insectos,
para llegar a decisiones sobre la necesidad de fertilizaci6n odel con
trol de hierbas, plagas o enfermedades.

La necesidad de predecir las cosechas y las condiciones de
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iluvia, terperatura,. granizo, .heladas, etc.; se apoy$ v estimuld 1 de

sarrullo de las series de tiempo v procesos estocdstices.

El problema de estudiar la produccién de plantas que fructi
fican en varias &pocas camo el tamate o los frutales, genexS les nude
los e "observaciores repetidas", ahora muy usades en las cioncias de
la conducta humana. Desde luege, como paso intermedic se aplicarorn v
mejoraron en los &xperimentos con arimales. Toda esta frea de la in-
vesticacién fue mejorada mucho al desarrollarse concaitantementso laz

técnicas de anflisis de varianza rmultivariado v las de oarputacién,

En el asvecto de la bisqueda de las cortinacicnes €otimas
de factores de la produccién, tales como cantidad <e nitrSgeno, f6sfo
o v notasic agregado al suelc, densicad de sievbra, Jd6sis de rlamui-
cidas, etc; se desarrollé la "Metodologia de Superficie de Resguesta".
De estas aplicacicnes, prento se pasé a la ingenieria industrial, don
Ze fue ~ejorada ruchc por Box, Wilson v Hunter entre otros. Con es-
tos desarrcllos de nuevo aplicados 2.1z agronaria, al agregar concen—
tos econdmicos, se generS la técnica de funcicnes de srocducciSn agri-
cola, tan trillanterente expuesta por Heady y Dillon en su lizro de
1961, ocn ese misro nonbre. Estas técnicas ccrsisten en el usc de rc
delos de regresién mfltiple con furcicres de las variakles in Jeperdien
tes ccmo potencias, logaritmos v funciones trigenaméoricas, pere  lco-
grar representaciores adecuadas de la influencia de l1cs insuoes en Ins
processs proéuctives. Después, ccn ayuda de la eccranis, znoontrar 1os
puntos gue optimizan econémicamente esos  procescs.

Es constante la interrelacifn mutua entre la agronamia camo
ciencia que estudia los procesos de produccién agropecuaria y fores-
tal, por un lado; y la estadfstica cam herramienta para la cktercién
v anilisis de informaci6n en presencia de variabilidad, por el otro.
asf, se realiza investigacifn encaminada a buscar nuevas aplicaciones
agrordmicas de los métodos estadisticos, la modificacién de los méSto-
dos actuales para que los supuestos que hacen los modelos estén mis
cercanos a la realidad v tarbién la gene:aciéﬁ de métodos nuevos jxra



problemas nusves o viejos que surgen al avanzar la acronamia.

La agricultura se ha definido coro un pruceso de produccidn
doterminado histfrica ¥ socialmente, .Jue se caracteriza per que el hom
bre aplica st fuarza de trabajc,’ sus cunocimientos y-habilidades a tra
vés de medics e instrurmentos, para el apmvéche:r.iento v transforma-
cién del medio £fsico y biolSgice, cen el fin de cbterer bieres vege-
tales v animales. la investicacif: agricola se ha enfocado principal
mente a lcs cb’etos de txabajo: plantas, animales, fertilizantes, pes
ticidas, etc. v a las condicicnes raturales v artificiales caw sue-
lc, clira, predztores. Se han Jejaco de lado o se han abordado sSle
rargiraimente los aspectos de relacicnes sociales y fuerza de trabajo.
Para poder estudiar estes Gltimcs aspectcs, es necesario tarar la me-
todologfa ée investigacifin desarrollaca en ciencias sociales, para que
se apligue al estudio de la agricultura. Esto implica que los métodos
estadisticos para los estudics absexvacicnales deban de usarse con mu
cho mis frecuencia en los estudics schre agricultura.
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INTRODUCC 1 ON

La posibilidad de aislar bacterias de diferentes muestras, es de gran
ayuda al médico en el diagndstico de enfermedades causadas por- bacte-
rias anaerobias, ya sea que estas bacterias actlen en forma aislada o
bien asociadas a otros microorgaﬁismos‘ Al aislar a estas bacterias,
puede estudiarse que tan susceptibles resultan ser a ciertos antimicro-
bianos anaerobios de interés clinico, de manera que pueda darse un tra-

tamiento adecuado a los pacientes infectados con ellas.

Sin embargo, existen diferentes métodos para realizar estos estudios:
algunds son sencillos y baratos, pero poco confiables; mientras que
otros son mas exactos, s&lo que son~costoso§ y complicados. Por esta
razén, personal de! laboratorio de Bacteriologia Médica del Centro Hos-
pitalario '"20 de Noviembre" del ISSSTE, decidié efectuar un experimento
donde se probarian dos métodos que eran ficiles de usar y otros cuatro
que, se habia demostrado ya, eran confiables. El objetivo principal era
determinar si los métodos influfan en la deteccién de la susceptibili=
dad de los microorganismos a los antimicrobianos. La idea era probar
que los dos métodos nuevos eran igualmente confiables que los otros

cuatro.

El experimento consistié en lo siguiente: se aislaron 50 cepas de micro-
organismos anaerdbicos de enfermos infectaébs. Estas cepas fueron agru-
padas en nueve grupos, usando como criterio el de familia. Cada grupo
fué combinado, mediante inoculacién, con sieté tipos de antimicrobianos,
usando los seis métodos. Las diferencias b&sicas entre estos métodos
fueron: el caldo en.donde el microorganismo fué cultivado, el orden de
inoculacidn y el preparado en donde s€ tenia al antimicrobiano. La
susceptfbilidad del microorganismo al antimicrobiano fué medida en tér-

minos de la turbidez de la solucidén.

Desde el punto de vista estadistico, se tienen cuatro variables: tres



controladas en el experimento (microorganismo, antimicrobiano y método)
y una cuarta que es el resultado del mismo y por tanto es una variable

de respuesta (susceptibilidad).

Esta informacidn fué arreglada en una tabla de contingencia con cuatro

criterios de clasificacién:

Microorganismo Antimicrobiano Método Respuesta
1
2

n. n.
111 1z

. n. n.
2 1122

6 .
2
2
6
1 n. n.
iri: 17:2
2 n. n.
i721 7z
7
6
n, n,
i761 i7s2
en donde n,. es el total de microorganismos del tipo i que resultaron

Jki
susceptibles al antimicrobiano j inoculado con el método k; mientras
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que nijk es el total de microorganismos resistentes, con las mismas ca-
2

racteristicas.

En vista que la variable respuesta estd medida en una escala nominal,
se decidié ajustar un método logistico, que permitiria estudiar la in-
fluencia de cada método en la susceptibilidad de los microorganismos a

los antimicrobianos utilizados.

A ''grossc modo'', un modelo logistico es el equivalente a un modelo li-

neal de andlisis de varianza, sélo que para los datos categbricos.

El modelo saturado -el que contiene todos leos términos- en este caso,

estd dado por

(1 Ai]k Sws “iay * wz(]) * Yy (k) + m12(ij) Ot Y wza(jk) * mJza(ijk)

en donde lijk = loge T—:—%——— : probabilidad de que un microorganismo i
sea susceptible al antimicrobiano j al

combinarse por el método k.

es decir, m representan los log-momios a favor de la susceptibilidad;

w, efecto de las variables 1 spbre la respuesta.

!
Por ejemplo, w;z(ij) representa el efectc de los niveles i,] de las va-

riables 1,2 en la variable respuesta.
Existen diferentes caminos para analizar estos modelos

i.~ M8todos lineales generalizados (e.g. Nelder ¢
Wedderburn, 1972)
ii.- Minimos cuadrados ponderados (e.g. Cox, 1970).
iii.- Modelos loglineales {Bishop, 1969; Fienberg, 13977;
Goodman, 1971).
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En este caso se usaron modelos loglineales. Esta decisidn fué debida

a la capacidad de cémputo Instalada que puco usarse.

Un modelo loglineal, a grandes rasgos, es &til para describir la rela-
cidn estructural entre todas las vdriables que componen una tabla de
contingencia. En el caso de que exista una variable respuesta, el mode-
lo logistico puede ser obtenido ficilmente a partir del modelo loglineal.

Para este problema, el modelo loglineal saturado es:
'OgeFijkl U ULG) YY) Ui YU Y6 T Yt T

UG T Y GR) T Y G T k) T Yiaa i) T Yt t

U s likl) ¥ Uaan (kD) Yizsu (iJK1) (2)

en donde Fijkl es la frecuencia esperada en la celda ijkl de la tabla
y los términos u, tienen una interpretacidn simiiar al caso anterior
A partir del modelo especificada con”(2) puede obtenerse el modelo log-

lineal (1) haciendo
Ak ™ 199F 5 T 1996F ik,

En el caso en que un modelo logistico sea ajustado a través de un mode-
o loglinea!, Bishop (1969) menciona que el término que describe 1a
interaccién mas grande entre las variables controladas debe incluirse

en el modelo para producir estimaciones estables de los términos w, .

El tipo de hiptesis que se prueban en estos modelos son de 1a forma

Hl: u = 0 en el caso del modeio loglineal, o

Hitowpo= 0 en el caso del modelo logistico.
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En donde | denota a algin conjunto de indices.

El criterio usado estd basado en la divergencia logaritmica de Kullback
¢ Leibler {1951)
IS 0BS
G = ZZOBS)OQEE;
en donde la suma es sobre todas las celdas de la tabla y ESP es el valor
esperado en cada celda bajo el modelo especificado en la hipétesis. Si

2

H es cierta, G se distribuye asintGticamente como una X~ con grados de
libertad igual a la diferencia entre el nimero de celdas y el nimero de

pardmetros estimados en el modelo correspondiente*.

En general se tiene un problema de seleccidn de modelos: encontrar un
modelo que contenga el menor ndmero de pardmetros posible, pero al mis-
mo tiempo que explique en forma razonable el conjunto de datos que se
tiene. Para resolverlo -se supone que los modelos que se 2justan son je-
rérquicos, lo cual significa que si un término se incluye en el modelo,
todos los términos de orden menor que contengan a los indices del pri-

mero, deben ser incluidos; ademds, sdloc se consideran modelos anidados.

La estadistica de prueba que se usa, suponiendo gue el modelo dos estd
anidado en el uno, es

N ESP_
G(2|1) = 2[085'0ge ﬁ"'
2

que, si H es verdadera, se distribuye como Xz con grados de libertad

igual a la diferencia de los grados de libertad asociados a cada modelo.

Bajo estos criterios, usando el modelo loglineal saturado (2} se encon-

tré que el modelo

* Suponiendo que ninguna celda tiene asociado un valor de cero. Si exis-
ten celdas_con cero, deben ajustarse los grados de libertad (ver e.g.
Bishop, Fienberg & Holland, 1975).



= yu+u +u 4+u +u +u +u +u +u +u +u +u
b} 2 3 L] 12 13 1 23 E L 123 126

109F; k1
explicaba razonablemente la estructura de la tabla y contenia el menor

nimero de parametros.

El modelo establece que las variables método y respuesta (3 y 4) son

independientes dadas las variables microorganismo y antimicrobiano (1

y 2).
El modelo logistico asociago resulta ser

A = W+ W W (3)
1 2

ijk 12

que especifica que la respuesta depende del efecto combinado del micro-

organismo y antimicrobiano. pero no del método.

En conclusidn, el modelo logistico ajustado permite decir, con los da-
tos disponibles, que todos los métodos tienen el mismo efecto en la de-
teccidon de la susceptibilidad; de hecho, posteriormente se efectud atro
experimento considerando mas variables y otras combinaciones microorga-
nismo-antimicrobiano, obteniéndose resultados similares. Por Gltimo, en
el modelo (3), los pardmetros pueden estimarse para tener una idea de
que combinaciones microorganismo-antimicrobiano producen con mayor fre-
cuencia ura respuesta ''susceptible' y cuales '"resistente', adn mas, ca-
da variable puede ser estudiada en cada uno de los niveles de la otra

y determinar sus efectos en la respuesta. (Véase Rueda, 1984).
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UNA INTRODUCCION AL AXKALISIS DE SUPERVIVENCIA
e ——— ]

M. en C. Belem Trejo Valdivia, IIMAS-UNAM

RESUMEN

Se presenta un panorama del anilisis mis general de datos de
supervivencia, haciendo énfasis en 1la importancia de la censura en
dichos datos. Este, panorama abarca tanto la parte paramétrica como la
no-paramétrica de datos provenientes de una poblacién homogénea o
heterogénea. En la parte no-paramétrica se presenta con mayor detalle
el estimador Kaplan-Meier de 1la funcién de supervivencia.

I.- INTRODUCCION.

Los llamados datos de supervivencia [1] , son aquellos que se
generan al estudiar, en una poblacidén de .nterés, el tiempo que
transcurre entre la ocurrencia de dos eventos especiales. El1 primer
evento determina la entrada de un individuo al estudio, este primer
evento se conoce como "entrada al estudio™ o "nacimiento de dicho
individuo”. Se supone que se cuenta con n individuos que inician el
estudio (no neceseriamente en el mismo momento) y se les sigue en el
tiempo hasta la ocurrencia del segundo evento en cada uno de ellos,
dicho evento recibe el nombre de "falla" o "muerte".

Como puede verse, la definicidn.es bastante amplia con lo cual este
tipo de datos pueden situarse en diferentes &reas.

En el caso de poder determinar el tiempo de falla en cada individuo
de la muestra, es posible utilizar 1los métodos tradicionales
estadisticos para estudiar el comportamiento del tiempo de
supervivencia, sin embargo, al tener un estudio longitudinal (pues
existe un seguimiento en el tiempo) surge 1la posibilidad de CENSURA, es
decir, el no poder observar a los individuos hasta la ocurrencia del
segundo evento de interés.

1. Los nombres utilizados en este contexto se derivan del hecho que los
primeros estudios de este .tipo fueron. los de nacimiento-muerte en
poblaciones humanas,
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La censura puede deberse & varias razones 1lo que produce que se
distingan entre varios tipos:

l.= Censura tipo 1.
Este tipo de censura se puede presentar cuando se fija el
tiempo de terminacion del estudio, llamado tiempo fijo de
censura, independientemente de la muestra, esto es, el estudio
puede haber terminado mientras que algunos individuos aun
estan vivos.

2.- Censura tipo II.
La situacidn clisica en donde se tiene este tipo de censura
es cuando se decida concluir el estudio después de observar
la r-#sima falla (r < n), de donde se tendra que algunos
individuos ain estdn vivos.

3.~ Censura aleatoria.
Hay dos situaciones que se contemplan en este rubro:
- La falla puede presentarse em algunos individuos por
causas que no son de interés para el estudio.
~ Algunos individuos en los que no se ha presentado la
falla pueden retirarse del estudio sin que este haya
concluido alin.

Sin embargo, esta distincién no es considerada dentro del anilisis
general de los datos, ya que las observaciones de una muestra son
tratadas simplemente como no censuradas y censuradas.

Por lo anterior, es necesario desarrollar procedimientos especiales
que consideren la presencia de censura en la muestra, para poeder
analizar datos de supervivencia.

Los siguientes ejemplos demuestran que este tipo de datos pueden
presentarse en muy diversas 3reas:

1.- Control de Calidad.
En una inspeccidén sobre la calidad de cierto tipo de
sparatos eléctricos, se decide poner a trabajar en
condiciones normales un nimero fijo de éstos y estudiar el
tiempo que tardan en presentar la primera falla. Por lo
tanto, el evento de interés es la presencia de cuvalquier
falla en estos aparatos y la variable respuesta es el tiempo
que transcurre desde el momento en que es puesto a funcionar
un aparato hasta que presenta la primera falla.



2.- Estudios de fecundidad.
Dentro de esa &rea, una variable de interés es la edad de la
mujer al momento de tener su primer hijo. Entonces, la
variable a estudhn es el tiempo que transcurre desde el
momento que una mujer es fértil (entrada al estudio) hasta
que nace su primer hijo vivo (falla). En este caso, los
valores censurados pueden deberse, entre otras cosas, a
mujeres que:
-durante el estudio sueren por causas diferentes al
alumbramiento del primer hijo vivo.
-abandonan el estudio por cambiar de residencia y no es
posible localizarlas posteriormente.

3.- Educacién.
En un anilisis sobre el desarrollo de algin proyecto
docente (licenciatura, especializacidn, maestria o
doctorado) se decide estudiar el tiempo que tarda un alumno
de este proyecto em obtener el titulo correspondiente. El
segundo evento de interés en este caso es la obtencidén del
titulo y la variable respuesta es el tiempo que transcurre
desde que el alummo termina el 100Z de los créditos hasta
el momento en que obtiene el titulo. Entre las posibles
causas de observaciones censuradas estén:
- El estudio termine y haya ajumnos. que habiendo terminado
los créditos correspondientes no hayan obtenido el
titulo adn.
- Alumnos que abandonan el estudio ya sea por muerte, cambio
de residencia, remuncia a obtener el titulo, etc.

El tipo de-anidlisis que se lleva a cabo depende fuertemente de 1las
condiciones que se tengan al inicio del estudio. Si todos los
individuos que inician el estudio tienen caracteristicas similares y no
existen factores propios de ellos, que alteren de alguna forma la
respuesta, se considera que se tiene una poblacién homogénea, en
cualquier otro caso, se considera que la poblacién es heterogénea. En
cualquier caso, T serid una variable aleatoria no negativa que representa
el tiempo de falla o tiempo de supervivencia.

II.- ANALISIS EN POBLACIONES HOMOGENEAS

En el caso de una poblacién homogénea, el comportamiento de T, se
lleva a cabo en términos de tres diferentes funciones relacionadas entre
si, cada una de ellas con cierta utilidad y aplicacién dentro del
andlisis de supervivencia. Dichas funciones son: La funcién de
supervivencia, la funcién de densidad de probabilidad y la funcién de
riesgo.
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Funcién dé supervivencia.-

Esta funcién se define como la probabilidad de que un individuo
sobreviva hasta el tiempo t, esto es, la probabilidad de que T sea mavor
o igual que t, en donde t es una valor positivo dado. Es decir [2],

S(t) = P[T 3 t] con 0<t<w

la cual es una funcidn mondtona no-creciente y continua por la
izquierda, con S(0) = 1 y lim S(t) = O.
L+

Aunque esta funcién es esencialmente el complemento a 1 de la
funcidén de distribucién de T, en este contexto es mejor trabajar con
S(t) por cuestiones de interpretacién. :

Funcién de densidad de probabilidad.-

Esta funcidén se define de la manera tradicional, es decir,

f
£o) = lin | Hles T2t eh]
b &

},O<t<w

Es facil demostar a partir de la definicién que esta funcién y 1la
de supervivencia estin relacionadas a través de .las expresiones:

£(e) = - & 50

@

f

S(t) J f(u)du
t

2. Por simplicidad sblo se presentan las expresiones para el caso en que
T es continua, las correspondientes al caso discreto y/o mixto son
directas pues las definiciones se dan de manera general.



Funcién de riesgo.-

Esta funcién mide la tasa instgntanea de falla en Tst condicionada
a la supervivencia al tiempo t (en demografia es llamada la fuerza de
mortalidad), es decir,

TPle € T<t+hiT3el
A(t) = lim, [ n ‘ 1
h+0

de donde la relacién con las dos funciones anteriores se expresa
por:

f(t 4
Ae) = S8 o - pns(e)

t
- I A(u)du
S(t) = e ‘o

t )
- } A(u)du
f(t) = AMt) e ‘o

Dadas las relaciones  entre estas tres funciones, bastari estimar,
ajustar o modelar una de ellas para tener idea del comportamiento de las
otras, con lo que globalmente se produce un amplio conocimiento acerca
de T.

La funcién que se modela"depende del enfoque con que se 1lleve a
cabo el ajuste, dicho enfoque, idealmente, estd determinado por el
conocimiento (o experiencia) que se tenga del problema en estudio. E1
enfoque puede ser paramétrico o no-paramétrico.
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MODELOS PARAMETRICOS PARA TIEMPO DE FALLA.

Se han propuesto algunos modelos paramétricos sobre la distribuciodn
de T, entre los cuales se encuentran los siguientes:

1.- Modelo Exponencial.
2.- Modelo Weibull.

3.- Modelo Log-normal.
4.~ Modelo Gamma.

Los mis comlinmente utilizados son 1los dos primeros, los cuales se
enfocan a modelar la funcién de riesgo. Los otros dos (y algunos mas
que no se han mencionado) especifican el comportamiento de la funcibn de
densidad de probabilidad. En este trabajo se presentaran brevemente los
dos primeros modelos.

Modelo Exponencial.-

Este modelo es el mas simple e importante en estudios de
supervivencia ya que juega un papel andlogo al de la distribucidn normal
en otras areas de estadistica. Este modelo postula que la tasa
instantanea de falla es independiente de t, es decir, 1la funcibén de
riesgo es constante sobre el rango de T

Mt) =A>0, 0<t <e

Las funciones de supervivencia y de densidad de probabilidad (de
donde se deriva el nombre del modelo) estdn dadas, respectivamente por

[ e ¢ >0
S(t) = {
1 t <0
xe M ¢ >0
y f(t) =
0 t <0

—



Modelo Weibull.-

Este modelo es una generalizacién del modelo exponencial, puede
utilizarse para modelar el comportamiento de la supervivencia en una
poblacidén con funcidn de riesgo creciente, decreciente o constante. Por
lo tanto se supone que el riesgo depende fuertemente del tiempo, lo cual
se refleja a través de dos paramétros positivos, A un parimetro de
escala y p un pardmetro de forma, expresandose

A(t) = Ap(a)Pt 0<t <=,

Esta funcién de riesgo es mondtona decreciente para p<l y mondtona
creciente para p>l . Se reduce al modelo exponencial cuando p=1.

La funcidén de supervivencia es

 _ P
e (at) t3>0

S(t) =
1 t<o0

v la funcién de densidad de probabilidad es

Ap(At)p-l e-(:‘t)p t>0
f(e) =

4] t<o0
ANALISIS NO-PARAMETRICO DEL TIEMPO DE FALLA.

En ese enfoque, el andlisis se ha centrado principalmente en la
estimaciéon de la funcién de supervivencia, entre los diferentes
estimadores que se han propuesto, los mas comunes son:

0
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La funcion de supervivencia empirica.-
Esta funcibén se define de la siguiente manera

Sn (t) = Nimero de valores muestrales» t
n

y sélo es util en el caso.de tener una muestra no censurada de
tamafio n de tiempos de falla.

La tabla de vida.-

Es el mAs antiguo de los estimadores de la funcién de
supervivencia. Esta tabla es un resumen de los datos de supervivencia
agrupados en intervalos, es decir, presenta el namero de fallas y
censuras en cada intervalo., De manera general se pude decir que esta
forma de estimacibén es muy pobre pues se pierde la informacidén sobre los
tiempos observados, ademas de depender fuertemente de la eleccidén de los
intervalos.

La tablz de vida modificada.-

Este estimador es una. simple mejora al anterior, pues ademas de
considerar los datos en una tabla de vida, toma en cuenta, los tiempos
de falla y los tiempos de censura de todos los individuos observados.
Aunque produce un estimador continuo en t, depende también de la
eleccién de los intervalos.

El estimador Kaplan-Meier.-

Es también llamado el estimador del producto-limite, fue propuesto
en 1958 por Kaplan y Meier como un estimador simple de la funcidn de
supervivencia para el cual, no es necesario agrupar los tiempos de falla
y de censura en intervalos arbitrarios. Este estimador es el que
tltimamente ha sido mis estudiado, puesto que, se ha encontrado que
posee algunas caracteristicas deseables estadisticamente y lo lnico que
supone es que se conocen los tiempos de falla. Por lo anterior, este

estimador se presenta con mis detalle; su construccidén es como sigue:



Sean tl<t €...<ty los tiempos de falla observados en "una muestra de
tamafio n ge una poblacién homogénea con funcidén de supervivencia S(t).

Supongamos que al tiempo t. (j=l....,k) se registran d. fallas y en
el intervalo [t.,=t. 1) se preseﬂtan c,. censuras con j= 0,.7.,k en donde

t.=0 y t, ,= = ? Ademas, sea n_ el nﬁdero de individuos expuestos al
riesgo inmediatamente antes de tj ,es decir,

K
my= L@ + <)
x=j

Entonces el estimador Kaplan-Meier es

~

d.
S(ty= 1 (1-7H 0st<e
jltj<t J

Este estimador es- una funcién escalonada con saltos en las
observaciones no censuradas. El tamafio del salto en cada observacién no
censurada es una funcién del tamafio de'la-muestra y el patrén de pérdida
que se ha presentado antes de la falla. Un inconveniente de este
estimador es que si el dltimo valor observado corresponde a un tiempo de
censura, esto es, c,>0, quedarid indefinido el valor de S(t) para los t
mayores que el valor censurado, algunos autores proponen definir S(t) =
0 a partir del (ltimo valor observado independientemente de la
naturaleaza de la dltima observacién. Si en la muestra no hay
observaciones censuradas (es decir, k = n), este estimador se reduce a
la funcidén de supervivencia empirica.

Como se dijo anteriormente, las propiedades de este estimador han
sido estudiadas por varios autores, los cuales han mostrado entre otras

cosas que:

- Es un estimador de tipo no-paramétrico.

- Es el estimador de maxima-verosimilitud generalizado.

- Es un estimador fuertemente consistente.

- Es asintéticamente normal.

- Visto como un proceso estocdstico en t, converge débilmente a

un proceso gaussiano.
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III.~-ANALISIS EN POBLACIONES HETEROGENEAS.

La no homogeneidad en la poblacidén, esto es, la discrepancia en el
comportamiento del tiempo de falla entre los individuos de la poblacidn
de estudio, se supone que se debe a la existencia de covariables
21,27,...,2 que alteran la distribucidén de T. Estas covariables pueden
ser “propia§ de cada individuo y/o caracteristicas de interés que son
controladas por el investigador (ciertas condiciones experimentales,
aplicacibén de algiin tratamiento,etc.)

Los modelos paramétricos vistos anteriormente, pueden generalizarse
de tal manera que se considere la informacidn de los valores de las
covariables de cada individuo de 1la muestra, para reflejar la
dependencia de estas sobre el tiempo de falla.

Por lo tanto, supondremos que para cada individuo de la muestra se
observardn el tiempo de falla o de censura y un vector Z' =
(zy,2,,...,2_) de covariables. Lo mas comin en este caso es modelar la
funcion de rgesgo via un modelo aditivo o multiplicativo.

Si el modelo es aditivo, entonces se tendra que

Atl2) = A () + g(2)

donde A;(t) representa el riesgo comin a todos los individuos.
Este tipo de modelo es poco utilizado por cuestiones de interpretacidn.

Si el modelo es multiplicativo, entonces

At]2) = 2 () g(2) ,

de nuevo, },(t) representa el riesgo comin a todos los individuos
al tiempo t. La eleccidén de g(.) puede depender del tipo de estudio
que se estd considerando, pero la eleccién mas cominmente usada es
g(x)=exp(x) suponiendo que la contribucién



del vector de covariables es en forma lineal, de donde se obtiene el
modelo de regresién

At]2) = A (e) £

con B8 un vector de parimetros.

Este modelo es 1llamado el modelo de riesgos proporcionales y fue
introducido por Cox (1972). En este caso, M(t) es una funcién
arbitraria desconocida que da el riesgo al tiempo t para un individuo
con condiciones estindar z=Q.

Dentro de los modelos de riesgos proporcionales, el mas simple es
aquel que supone A;(t) constante a 1lo largo del tiempo; con esto se
construye el llamado modelo exponencial de riesgos proporcionales

Ael2) = reB'Z

De este modelo se obtiene que 1la funcién de densidad de
probabilidad condicional de T dado Z es

. B'z
£(t|2) = e B2 oAt

y la funcidén de supervivencia condicional de T dado Z es

e 2

S(t|2) = e

} 89



190

Una generalizacién del modelo anterior es el modele Weiball de
riesgos proporcionales en donde

A1) = pO)P L L2

por lo que las expresiones para la funcién de densidad cde
probabilidad y la funcidn de supervivencia condicionales de T dado 2 son
respectivamente

2z -tonPt &2

£(t)2) = pOt)P!

y o S(t]2) = e-t(}\t)p_l L2

De igual manera, se generalizan los modelos para poblaciones
homogéneas, obteniéndose sus equivalentes para estas poblacisnes
heterogéneas. Fn esta parte se han propuesto técnicas de estimanidn
para los pardmentros de *tlz) ( 8 y los asociados a Ai(L)), entre las
cuales se puede mencionar maxima-verosimilitud narcial.
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CONSIDERACIONES DE TIPO METODOLOGICO EN RELACION AL ANALISIS

DE UN ESTUDIO LONGITUDINAL DE CRECIMIENTU DE NINOS.

L.V.Schlaepfer, Ph.D.

£sta oresentacion consiste en una descraipcion parcial
oel anilisis dei crecimiento de dos series de nifos seguidos
long: tuoinalmente por el Dr. A. Chavez y su equipo (1),
cesde ei nacimiento hasta los diez anos de edad, a partir de
1%68, en una comunidad rural del estado de Pueola. Los ninhos
dei yrupo intervenido (n=14, recibieron suplementacion
alimentaria ad libitum durante todo el periodo de su
crecimiento. Los ninos que forman parte del .grupo control
(n=16) subsistieron conforme a patrones dieteticos locales y
deficientes. A continuacion se pretende hacer hincapi€ en
los problemas de tipo metcdolouico encontrados a lo iargo
del andlisis y describir las resu!tados, en fcrma somera,
solu en el caso oe que ilustren algun aspectc de t:po

1nterpretativo.

El crecimiento humano esta i1nfluenciado por una
serie oe tactores en gran parte interdepenocientes, como son
los de tipo genético, congenito, familiares, socio—
economicos, asi como de salud y ge nutricicon. Ei1 objyetivo
praincipal) del estudio fu€ cuantificar ia impor-ancia

relativa que tienen los factores nutricion. salud, sexco



(factor genetico)y ¥ caracteristicas al nacer (peso y
longitud, representando a factores congenitos) sobre el
crecimiento en pesc y talla, de los nihos de la suestra. Se
utilizd el siguiente spdelo de regresidn multiple para

relacionar el crecimiento con los factores sencionados:

CRECIMIENTO = cg + €, Mutricidn + c, Salud + €3 Sexo

+ ¢, Caracteristicas al nacer + error

=~

Crecimiento ¢ Se describieron los datos de crecimiento
de cada nifioy, pOr mecioc de una funcidn matematica, cuyos
parametros representarian sus caracteristicas de crecimiento
y resumirian la informacidn contenida en la serie de sus
madiciones (en promedio 40 meoiciones por rafo’. La
literatura ofrece dos modelos que parecieron particularmente
adecuados para la descripcicdn del crecimiernto en el periodo
de ecad considerado: el de Count (linear, ¢on un termino
logaritmico) ¥y el de Jenss-Bauley (no linear, con un término
exponencial). Se ajustaron los dos modelos a los ninos del
estudioc y se compard su rendimiento, en cuanto ai grado de
cumplimiento de los supuestos i1niciales sobre la
distribucidn de los errores y la homogeneidad ce variancias,

Yy a la bondad de ayuste.

El modelo de Jenss se mostrd superior al de Count en
toao respecto, tanto en el caso de la talla como en el oel

peso. Los ajustes observados, aunque buenos, fueron
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inferiores a los de ctro estudio llevado a cabo en nifos
sanos de Estados Unidos (2). Esto se pueoce deber a
o:ferentes razones, incluso a una menor precision de las
mediciones, pPero es mas probable que se deba a los modelos
mismos. En efecto, estos modelos fueron desarrollados para
describir crecimientoc *normal” y, en el estudioc msencionado,
fueron aplicados en nihos sanos, aue crec{an conforme a las
normas nacionales de E.U. En el presente caso, los nines
presenrtan un patrén de crecimiento distinto, v es posible
que el crecimiento de nifios crdnicamente desnutridos no sea
normai, en el sentido de gque no pueden ser cdescritos
adecuadamente por los modelos planteados. Existen, tambien,
auto-correlaciones entre los errores cuanco las mediciones
se efectuaron a un intervalo menor de 3 meses ( & sea a
partir de los 5 anos de edac), 1o Que sugiere que un modelo

auto-regrecivo de primer order pudiera ser mas adecuado.

Sin embaroo, ambbs modelos expiican for arriba del ?5%
de la variacitn en los datos lo que ,justifica la utilizacion
de sus paréhetros para resumir, eficazmente, la informacion
contenida en la seri12 de observaciones. A continuacion se
presenta el modelo de Jenss, que fue el seleccionado para

los analisis ulteriores:
y=ag+a t- ela2 + ad t) , o

donde: y = talla o peso aobservado



t = edad

e = error aleatorio.

El cuadro ! muestra ios valores promedio de los
coeficientes del modelo JOe Jenss para el peso y la talla, y
en el cuadro 2 se comparan los resultados de los anilisis de
variancia uni y multivariacos de los mismos, pOr grupo y
sexo. Se puede apreciar que el patrdn de crecimiento es
significativamente diferente entre los grupos intervenido ')
control pero, no entre sexos. Para el caso del peso, la
diferencia se debe a que el grupo control exhibe valores msas
bajos .en los coeficientes ag 4 aj. Los valores de los otros
dos coericientes son similares para los dos grupos. Esto
sugiere que 10s ninos controi tienen inicialmente curvas mas
emginadas, Yy alcanzan el periodo de crecimiento linear a una
ecad mas temprana ta3 inferaior) 4, luego, crecen a la par de
los nifios suplementados (a; igualil, aunque a un nivel mas
bajo. Para el casc de la tailas el grupo control exhibe, una
ve: mis,; valores inferiores a los del grupo intervenido para
ios parametros ag 9. a3 Peroy aquis su valor promedio de a;
es algo superior, lo que pudiera significar un esfuerzo para
compensar por la relativa brevedad de su rase de crecimiento
rapido, mediante una velocidad de crecimiento lineal m;s
alta. Al llegar a la entrada de la adolescencia, sin

embargo, na han logrado aun compensar su retraso, puesto que
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la diferencia en los promecnios grupales de talla es, a los

diez ands, todavia de 5 cm.

Nutriciéh: Se comparo, ©n una pramera instancia, el
estado nutricional de los ninos de los dos grupos mediante
1} indicadores de talla para la edad y pesc para la talla, y
2) la presencia de evidencias de desnutricion clinica.
Comparados con los hinos del grupo control, ios nifos
suplementados mostraron, a cada edad, y practicamente sin
excepcioness un estado nutricional superior. i1ndicando la
probable importanc:a de este factor sobre el crecimiento.
Debido a la falta de datos de i1ngesta, se decidio utilizar
la pertanencia a los grupos experimentales comc indicador de
nutricicdn (variable GRUPO). Esta es pues una variable

categOrica de dos niveles: el mejor U €l peor nutrido.

Salud: La morbilidad se midid a travez de visitas
fam:li1ares semanales, en las cuaies se preguntaba el tipo de
enfermedad 0 signo ocurrido 4y el numero de dias con
severidad de grado 1, Iy ¥ 3( definidos segun criterios de
bienestar previamente establecidos).Se construyo, pero nc se
validd, el indice DURGRAV para tonsiderar simultaneamente 1a

. - . o
duracion Yy la gravedad de un epaisodio.

DURGRAV = (no. de dias con severidac de grado 1 2 1} + (no.
de dias con severidad de grado 2 x 2) + (no. dge dias con

severidad de grado 3 x 3)



El nimero de indices de morbilidad que se pueden
gerivar de la informacidn existente es aorumador. Estos
incluyen la frecuencia, duracion y ssveridad de cada signo o
enfermedad o de combinaciones de estos, en diferentes edades
o grupos de edad, nihero de dias sanos, numero y tipo de
complicaciones, etc... Se optd por el siguiente metodo para
gteleccionar las variables adecuadas. Se compararon los
promedios de tooas las posibles variadvles, entre los dos
grupos, por analisis de t-Student. Si1 no se encontro una
diferencia significativa para una variable determinada, se
procedic a su eliminacién bajo el supuesto de que, en tal
caso, no contribuiria a diferencias percibidas en el
crecimiento de los 00s 9rupos. Las variables que si fueron
significativamente diferentes se mantuvieron. El1 grupo
intervenido exhibis un mejor estado de salud de acuerdo a la
mayoria de los indicaccres, globalmente y en cada gruro de
edad considerado. E]l andlisis por grupos de edad refleioc la
evperi1enc:a general indicada por la literatura de los
procescs i1nfecciosos en los paises en vias de desarrollo,
seglin la cual la inc:dencia de los mismos es baja durante el
primer semestre ade vida, aumenta dramaticamentz en el
segundo semestre y segunde y tercer anos, y luego decrece
paulatinamente durante el resto de los anos prescolares,
hasta alcanzar ruevamente valores bajos duran%te los anos
escolares. De esta manera, se decidio restringir las

variables a los gruros de edad 6-1Z meses y 1-5 afios. El
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cuadro 3 muestra Jas variables que quedaron seleccionadas en

base a las consideraciones anteriores, con su codificacicn,
y el cuadro 4 los promedios y desviaciones estandar de las

mismas.

(omo el numero de indicadores obtenidos parecia todavia
muy grande, para los propdsitos del analisis de regresion
subsecuente, sobretodo en relacion al tamafo de muestra, se
ejecutc un analisis de comgonentes principales (ALF) para
efectos de reduccidn de datos. Eil paquete estacistico SPSS
que se utilizdo para este fin, extrae automdticamente solo
aquellas componentes cuyo valor singular es mavor o igual a
1, en este casc 3 componentes. La primera (CP1) mostrd, como
se esperabas altas correlaciones con todas las variabies.
(PZ tuvo mawor correlacidon con la i1ncidencia de diarreas en
el periodo &6-12Z meses de edad u con el numero de dias
enfermos en el mismo periodo. (PI se correlaciono
principalmente con la incroencia oe oirarreas en el pericdo
1-5 anos de edad. Las comronentes no se prectan para mayor
esfuerzo interpretativo, pero sirven su propositc de
reduccion de datds, explicar un 73.6%Z de la variacion de los
datos de mcrbilidad, y los valores que asumen para cado

individuo se consideraron como sus caracteristicas de salud.

Analisic de Regresicn: Se =gecuto un analisis de

regresion para cada coeficiente de peso y talla (modelo de

Jenss) y ya sea para las 1C variabies de saluo originales o



para las componentes prancipales. La matriz de correlacion
de las variables independientes, llamd la atencicn hacia el
hecho de que la variable GRUPO (j.e. nutricion) esta’
significativa e inversamente relacionada con la mayoria de
las variables de morbilidad (valores de r de Pearson entre
-.52 y -.B&). Esto dificultara la interpretacion de los
resultacos de la regresidn, como se vera sds tarde. Las
otras correlaciones fueraon las esperadas, en funcion de la
experiencia encontrada en la literatura y de los resultados

de los analisis anteriores.

El cuadrc S muestra los resultados de la regresion para
los coeficientes de peso. Para ayy G6RUPO explica el 60Z oe
la variacidn de los datos. La variable nutricional es el
principal estimador para todos los coeficientes con
excepcion de a;, confirmands asi los analisis de variancia
antg¢riores. Para a,, la duracicn y gravedad ge diarreas de 1
a 5 anos, explica un 11% de la variacidn, dentro de cada
grupo. El signo del coeficiente de esta variable es
sos1tivos, lo cual indica que, entre mis grandes son la
duracion y gravedac de las charreas, mas bajo es ¥a e
intercepti!l de la curva ponderal con el eje vertical o,
vice-versa, entre mas bajo sea el pesc estimaoco al nacer,

mas grandes seran la duracion v gravedad de las diarreas

entre 1 y 5 anos de edad, dentrc de un Mmismo grupo.
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Los mejores estimadores de a; son la incidencia de
diarreas de 6 a 12 meses de edad, y }a de infecciones
respiratorias entre 1 y 5 afios de edad. Pero aqui, #1 la
incigencia de 1nfecciones respiratoriac estd relacionada
negativa y logicamente con la velocidad de crecimiento
lineal, la incicencia de diarreas parece aumentar, en forma
incongruente, paralelamente al incremento de esta. Es
posible que esta variable haya entradc a la ecuacion en
forna fortuita, debido a las altas correlaciones que existen
entre los indicadores de morbilidad, y al alto numero de
vari1ables independientes en relacion al numero de

observaciones.

El cuadro é muesira ios resultados correspondientes
para talla. Uma vez nib' se puede notar la importancia de
6RUPC como estimador para ap v ap (wa no a3). Quizas haya
llegado el momento de reflexionar sobre =1 hecho de que
GPUPCG es un i1ndicador artificial dei estado nutr:czonalé
Artificial, porque indica sencillamente que un nino
pertenece a uno de dos grupos definidos al inicio del
estuoio. Estos grupos fueron pareados de tal manera que se
diferenciaban Unicamente por su ingesta alimentaria. Sin
embargo, a medioa que pasaba el tiempo, la diferencia
nutricional entre los dos grupos resultc en otras
diferencias, que no fueron posibles de controlar

experinentslnente. Asis, los ni¥os msejor nutridos se
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volvieron nifos mas sanos que los peor nuUtri1dos, ¥ #sto esta
confirmadoc por las altas correlacicnes encontradas entr-e
6RUPO y los indicudores de morbillidad. GRUPO es pufs una
variable que refleja, al mismo tiempc, astaco nutricional y
estado de salud. Quiza variables de ingesta aiimentaria
hubxeran permitidc una seJor discriminacion entre ios

efectos de la salud y de la nutricidn sobre el crecimiento.

Gtra contribuyente importante a la variacion en
crecimiento en estaturas es la incidencia de diarreas entre
1 y 5 ahos de edac. Si s@ recuerca que ei patron de
crecimiento en talla de los nifios del grupo control esta
asoci1ado con valores mas pequefios para a3 Yy mas grandes para
a,s comparadns con los del grupo intervenido, se vera que
altas incidencias de agiarrea durante el periodo ce 1 a S
ahos de edad, e2stan relacionadas con este patrdn deficiente

de crecimiento.

El factor sexo se vuelve importante en la
determinacion oe la variacion en el crecimiento en talla.
Dentro de un mismo nivel de incidencia de diarreas (:i-5
anosl, ser muyer parece implicar valores mas bajos de la
talla estimada ai nacer, periodos mds breves de crecimiento
rdpido inicial y velocidades Lineales mas pequefas, en
comparacidn con el sexo masculino. Esta relac:0n entre sexo
y crecimiento en estatura no es aparente a partir de la

correlacion univariada entre ambos. Sin embargo, la
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correlacxoﬁ parcial entre a; Y sexc se incrementa de .2008 a
.432, cuando se ajusta por la incidencia de diarreas de ! a
S afos de edad. En igual forma se magnifican las
correlaciones entre sexo Y an y axzs respectivamente. Los
andlisis de variancia tampoco mostraron un factor sexo

significativo.

Los cuadros 7 y B muestran los resultados de la
regresiones, en las cuales las 3 (P remplazaron a las 10
variables crudas de morbilidad. No aparecen cambios
importantes en relacion a los resuitados anteriores. Ninguna
variable nueva aparece en las ecuaciones. La diferencia mas
importante es la desaparicion de la varible sexc de entre
los predictores de los coeficientes a, y a;. Este resul tado

i ’ . . - .
es mas acorde a los analisis de variancia.

Este analisis arrojo algunas indicaciones sobre las
posibles causas de las deficiencias ce crecimiento
encontradas en la muestra de ninos, sobre todo los peor
nutrigos. Sin empargo, no es conclusivo. La razon primordial
es probablemente la interrelacion entre los coeficientes del
modeic. La utilizacion de alguna metodologia capaz de
considerar la relacion de las variables independientes con
el conjunto de los coeficientes, en vez de con cada uno en

particular, seria de gran utilidad.



Cuadgro 1
Estimacdores de los parametros del mocelo de Jenss
aJusStaco & la talla y al peso. respectivamsente, para el
grupo intervenido (n =14) ¢y @l grupo control (n=16).
Tezonteopan, Pue

Parametros Media Error M{nimo Mediana Maximo
Estindar

6rupo
Experimental
ap 93.372 2.867 79.991 91.842 116.003
alxxooo 9.606 -S4k 3.470 Q. LA 13.000
as 3.721 033 3.36» 3.4697 6. 127
l:xlOOO -1.658 127 -2.680 -1.710 -0.910

6rupo Control

ag 76.769 2.139 69.027 73.430 95.251
a; <1000 12.774 . 688 6.830 12.795 16.140
ay 3.219 062 2.956 3.1 3.737
a3%1000 -—<. 455 « 305 -5.430 -2.260 -0.800
PESO
Parametros Media Error Minimo Mediana Maximo
Estandar
Grupo
Experimental
ag 10.307 1.609 S. 460 8. 755 28.8%96
a, 21000 5. 106 « 632 -.390 3.270 10.320
ar 1.733 . 149 0.902 1.673 3.189
ayx1000 -5.460 1.385 -19.860 -4,300 -0. 360
6ruco Control
ag 5.957 -173 4. .731 S.329 6.950
a; <1000 5.109 .179 3. 680 3.050 &. 740
as 1.040 . 061 0.633 1.010 1.549
a3x1000 -17.550 1.217 -23.780 -18.300 -6.190
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. luadro 2
Analisis de variancia uni y sutivariado de los
coeficientes del mooelo de Jenss ajustado al peso y & la
talla, recpectivamente. Tezonteopan, Pue.

Univariado Multivariado
Factores F P Factores Approx.F [
Peso

ag Grupo 9.8 <.0041
Sexo .7 <.4130
ay 6rupo .0 . 9962

Sexo .9 <. 3459 Grupo 6.2 <. 0001

Sexo 1.3 <.3099
ay Grupo 22.8 <.0001
Sexo 2.7 £.1131
az érupo 42.2 «. 0001
Sexo .2 <.6347

Talla
ap 6rupo 26.2 <.0001
Sexo .8 {.2870
ay Grupo 13.3 <.0011
Sexo 2.7 <.1135 Grupo 17.0
Sexo 1.4

a Grupc 37.8 <.0001
Sexo 1.8 £.1877
asz 6rupo 5.7 L.0241
Sexo 3.4 <.0758
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Cuadro 3
Lista de indicadores de morbiliodad seleccionados para el
andlisis de regresich con su cogificacion.
Tezonteopan, Pue.

Diarrea
Incidencia en el pericdo de edad &—-12 meses DINGI2
Incidencia en el periodo de edad 1-5 afios DIN1S
Indice DURGAV entre &6 v 12 meses de edad DDG61Z
Ingice DURGRAV entre 1 u % affos oge edad DD615
Infeccicnes respiratorias
Incidencia en el perioda de edad 6—-12 meses RING12
Incidencia en el periodo de edad 1-5 afios RIN1S
Indice DURGRAV entre &6 y 12 meses de edad RDG612
Indice Durgrav entre i v 5 affos de edad RDG15
No. de dias enfermos entre 6 4 12 meses de edad 1D61Z
No. de dias entermos entre 1 u 3 afos de edad 1D15

205



Cuadro &
Promedios 4y desviaciones estdndar de los indicacores de
morbilidad seleccionados, por grupo.Tezonteopan. Fue.

Variabies Grupo Control Grupo Intervenido

6—-12 meses de edad

Diarrea
-No. ataques 5.1 (2.1) 4,3 (1.7)
-DURGRAV 13.0 (3.6) 8.7 (2.0)
Infecciones
respiratorias
-NO. ataques 3.2 (1.2) 1.9 (0.8)
-DURGRAV 14.5 (5.6) 11.2 (5.1)
No. dias enfermos 85.1 (16.6) S4.6 (12.3)
1-5 afios ae edad
Diarrea
-No. ataaues 8.7 (6.6) 18.2 (4.3)
-DURGRAV 14.6 (2.1) 7.5 (2.3)
Infecciones
respiratorias
~-Ne. ataques 18.5.(4.5) 12,3 (3.1)
-DURGRAV 16.0 (1.7) 12.5 (2.2
No. dias enfermos 623.8B (102.5) 344,45 (59.7)

206



Cuadro 3

Anilisis de reqrusioﬁ miltiplie pare los estimadores oe
los parametros de la curva de pesc (modelo de

Jenss)casos = 30.

Tezonteopan,

Pue.

”
Signift, R4

Variable Variables Coetficiente Error valor
dep. indep. pOrFr de regr. Estandar de t de ¢
orden ce b ae b
entrada
ag GRUPO 4,750 1.513 -3.1 p<.003 .260
(Constante) 10. 307 1.103 9.3 p<.0001
a, DING1Z -340 ..124 4.4 p<.0005 295
RIN1S -. 138 . 048 -2.9 p<.01 . 164
(Constan%e) 4.706 5.3 p+.0001
a GRUPO 1.128 216 -5.2 p<.0001 .435
DDGIS .082 . 033 2.5 p<.09 . 108
(Constante) - 269 327 3.0 p<.01
a3 GRUPQO 12.0%90 1.835 -o.6 p<.0001 .&08
-3. 460 1340 -4,1 p<.0005

(Constante)
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Cuadro &

Andlisis de regresibn miltiple para los estimadores de los
parametros de la curva de talla (Modelo de Jenss)
tasos = 30. Tezonteapan, Pue.

Variaole Variables Coeficiente Error valor Signif. R2
dep. andep. por de regre. Estahdar de t de t
orden de b age b
entrada
ag GRUPO 16.603 3.248 -5.1 p<.0001 .463
(Canstante) 92.372 2.372 37.4 p<.0001
ay DIN15 . 250 054 4.6 p<.0005 .341
SEXO 2.04a% .824 2.9 p<.05 .123
(Constante) 4,249 1.512 2.8 p<.01
as GRUPG . 319 .103 -3.1 p1.005 .567
DIN15 -.019 - 007 -2.7 pL.05 .061
SEXO0 -. 161 .076 -2.1 p<L.0O5 . 055
(Constante) 4.152 . 153 27.14 p<.0001
ag DIN1S -.072 . 321 -3.4 pl.005 .204
SEXO -. 605 .318 -2.5 pl.05 . 152
(Constante) . 354 .583 .9 n.s.




. Cuadro 7
Anidlisis de regresion maitiple para los estimadores .oe
los paréimetros de la curva de peso (modelo de Jenss) con
las compOnNEnte,s princisales remplazando los indicadores
crudos de morbilidad. Tezonteopan, Pue.

variable Var:iables Cogficiente Error Valor Signif.-RZ

dep. indep. por de. regr. Esténdar de t de t
orden de b de b
entrada
ag GRUPO -4, 750 1.513 -3.1 .0040 <260
(Constante) 10.307 1.105 9.3 .0000
ay CP . 862 « 271 3.1 .D0«4 L2192
Pz - 676 « 266 -2.5 .0169 «15F
{(Consrtante) 3.108 « 250 20.4 .0000
an GRUPO -G. 931 «153 -6.1 .0000 - 435
P2 - 246 .081 3.0 .0052 o14%
{tonstante) 1.86%9 -« 106 3.0 .0063
a; GRUPO -14.403 1.887 -7.6 .0000 : B0
P2 2.624 1.000 2.6 .014) 080
(Constante) -h, 2286 1.306 -3.2 .0032
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Cuadro 8
Analisis de regresidén miltiple para los estimadores de
los parametros dela curva de talla (modelo de Jenss) con
las 3 componentes principales remplazando los
indicadores crudos de morbilidad. Tezonteopan, Pue.

Variabie Variables Coeficiente Error Valor Signif. R2
dep. indep. POr de regr. Estandar de ¢+ de t
orden de b de b
entrada
ag SRUPC ~19.946 3.476 -5.7 .0000 . 483
P2 3.793 1.842 2.1 .0493 .070
((onstante? 95.155 2.407 39.5 .OC00
ay GRUPG 4,683 . 825 5.7 .000O . 309
Pz -1.575 . 438 -3.& .0013 .17¢
SEXO 1.770 . 733 2.4 0230 . 094
(Constante) 7.854 723 10.8 .00CO
a; GRUPO -.597 . 087 -6.% .0000 <567
P2 . 108 . D4s 2.3 .0275 L0735
(Constante’ 4.152 . 153 27.14 .0000
ay SRUPO -. 797 « 348 -2.3 .0296 .15%
(lonstance’ -1.658 . 254 -6.5% .0000




UNA METODOLOGIA PARA CLASIFICACION DE SUELOS

— i ——————— T —  ———————  ——

Rosa Marfa Ochoa A.
LIMAS-UNAM.

RESUMEN

Cuando se lleva a cabo una clasificacién de suelos sin .tomar.en
cuenta la posicién geogrdfica de los puntos muestrales, puede dar como
resultado mapas de suelos muy fragmentados y con fronteras intrincadas.
Para resolver este problema, se introducird el uso de una funcién
exponencial para alisar datos que depende de la distancia geografica de
los puntos muestrales.

Se presentard el uso de Componentes Principales, Coordenadas
Principales, .el Semivariograma y algunos métodos jerdrquicos
aglomerativos como herramientas para producir mapas alisados. Y por
Oltimo se dard un criterio objetive que garantiza consistencia con las
observaciones determinando el grado de alisamiento. La metodologia
propuesta se aplica satisfactoriamente a datos provenientes de campos
experimentales de la Universidad de Chapingo produciendo asi mapas de
clasificacién.

1 INTRODUCCION

Un problema comiin en casi todos 1los levantamientos de suelos para
propbésitos generales, es el de obtener un mapa de Areas contiguas pero
disjuntas,de tal manera que dentro de cada una de las &reas, el suelo
sea de la misma clase com respecto al perfil del suelo y en parcelas de
tierra razonablemente grandes. Por lo general resultan varias areas
separadas de cada tipo de clase.

Cuando -sélamente -se esta.interesado en una propiedad del suelo en
particular, se pueden crear clases —de suelo dividiendo su rango de
variacién a ciertos puntos fijos. A este proceso se le conoce como
"diseccién", y la (nica consideracién es que la clasificacién sea util
para el propdsito que se tiene en mente. Pero cuando se incrementa el
nimero de propiedades de interés, entonces nos enfrentamos al problema
de clasificarlo tomindolas em cuenta a_todas ellas a la vez, y llevando
a cabo una diseccién simultinea de cada propiedad nos daria como
resultado demasiados grupos. El uso de computadoras ha estimulado a
investigar la solucién a este problema y ahora existen varios métodos
numéricos para clasificacién de datos de tal manera que no se crean
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muchos grupos y que reflejan ‘la relacién que existe entre los datos,
siendo generalmente muy #til.:

Dentro de los métodos jerarquicos para clasificacidén, los métodos
jerarquicos -aglomerativos son los mas populares para clasificar suelos
debido a que en base a su estructura son los que se han acomodado mejor
a clasificar este tipo de datos. Por lo que son los que se van a usar
en este trabajo para producir mapas. Pero hasta .aqui, el problema de
clasificacién alin no se ha resuelto. Cuando se hacen descripciones del
suelo como - ‘parte de un levantamiento de un A&rea, existe una
caracteristica adicional de los datos, la cual se llama "localizacién
geografica” de cada punto muestral. La creacién de clases de perfiles
de suelos, sin tomar en cuenta el arreglo espacial, puede causar una
fragmentacién del A4rea en pequefias parcelas separadas geograficamente o
en parcelas mis grandes que poseen fronteras muy intrincadas vy
consecuentemente, la clasificacién no tiene un valor préctico. El
levantador de suelos trata de crear clases dentro de las cuales las
variaciones de las caracteristicas del suelo sean 1lo suficientemente
pequefias para el propdsito deseado, y que resulten parcelas individuales
compactas que sean razonablemente grandes. .Si és posible, &1 evitard
una clasificacién que divida el Area en parcelas mds pequefias o con
fronteras intrincadas, mas de lo necesario.

Webster y Burrough(1972a) introdujeron un proceso llamado
"alisamiento” por medio del cual los problemas de fragmentacidén y
fronteras. intrincadas pueden ser reducidos sin alterar seriamente 1la
informacién original.

2 ALTSAMIENTO

Mientras mis grandes sean las areas de suelo que pueden ser
tratadas de la misma manera, y mientras mAs suaves sean sus fronteras,
més libertad se tendrd para planear lo que se quiera hacer con dichas
dreas facilitando su manejo. Para lograr esta situacién, seria deseable
que no existieran fragmentacién ni fronteras intrincadas.

Los mapas  de suelos se basan generalmente en observaciones
multivariadas de la forma X, = (x,, X,,...,Xx ) donde las x§ son
variables aleatorias discretag [} lonti&nas. pque fueron tomadas
posiblemente a diferentes profundidades en el suelo y en los vértices de
una red regular, donde se hace 1la suposicién de que el punto . es
representativo del cuadrado en el que cae y que ha sido medido sin
error.



En la prictica, la mayoria de las propiedades del suelo, muestran
una variacién espacial a escalas muy diferentes. JPuede haber tendencias
a gran escala sobre distancias de cientos de metros, o comparstivamente
fronteras muy marcadas entre formaciones geogrificas diferentes.
Ademds, ain dentro de tales formaciones, puede haber variacién local a
un rango muy corto, aiin eatre muestras tomadas a muy pocos centimetros
de separacién. Este tipo de variacién es reflejada en 1o que comunmente
llaman efecto "nugget™ o efecto pepita, que se verd mds adelante.
Entonces, picos locales o valles en el mapa pueden corresponder a
efectos de la variacién & escalas muy pequefias exagerando .asi 1la
irregularidad de la propiedad representada. Es este tipo de efecto, el
que indica la necesidad de alisar, usualmente se presenta en forma
exagerada en mapas de clasificacibén de suelos.

La técnica de alisamiento que se necesita para alisar fronteras
irregulares y evitar fragmentacién, no debe implicar que puntos que se
encuentran bastante separados en el espacio sean observados como
disimiles. Ya que suelos similares pueden pertenecer a la misma clase,
independientemente de que se encuentren en déreas diferentes, separadas
por suelos de un tipo muy distinto. -Ademds, uno debe-tener cuidado de
que al ajustar los valores observados, o al reclasificar suelos cuando
éstos se encuentran en puntos aislados o en 4reas muy pequeiias, no se
descarte informacién genuina contenida en las observaciones. Cuando los
datos indican que un #&rea muy pequeiia, aun representada por una sola
observacién difiere muy marcadamente de sus vecinos geogrificos, este
hecho, no debe ser suprimido por un sobrealisamiento. De aqui surge
entonces, el problema final de encontrar un criterio objetivo para
detener el procedimiento de alisamiento y asi producir un mapa
consistente con las observaciones, dando lugar a fronteras regularés
entre regiones diferentes, como se verd mas adelante.

La técnica de alisamiento utilizada en este trabajo, utiliza la
idea de medidas de disimilaridad, que es usada comunmente en
edafologia. Muchas de estas medidas han sido propuestas; entre otras se
encuentran: el coeficiente de similaridad de Gower (Gower, 1971), 1la
"Canberra Metric" (Lance y Williams, 1967) y algunas medidas de
distancia. Una buena recoleccién de estas medidas es dada en Sneath y
Sokal (1973).

Frecuentemente la clasificacién de suelos se 1leva a cabo
utilizando anilisis de conglomerados basdndose en medidas de
disimilaridad. Para evitar irregularidades ea el mapa, se vuelve
necesario ajustar la medida de disimilaridad -de acuecdo a la distancia
geogrifica en el suelo, de tal manera que, la disimilaridad entre
observaciones que estidn muy cerca se reduce o se incrementa para
observaciones que estan lejos. El objetivo es reducir disimilaridades
muy improbables entre puntos vecinos geogréficamente; no se desea por
supuesto incrementar la disimilaridad entre observaciones que estan
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lejos, de tal manera que suelos similares en diferentes distritos no
puedan ser clasificados en la misma categoria. Se requiere una funcién
de distancia que cambie ripidamente para distancias cortas, pero que sea
aproximadamente constante para distancias grandes. Webster y Burrough
(1972b) propusieron una funcidén muy adecuada, la cual alisa
irregularidades locales y elimina pequefias parcelas fragmentadas,
mientras que al mismo tiempo, reconoce parcelas que estdn muy separadas
y que no son similares para colocarlas en la misma clase de suelo. Esto
se hace variando la contribucidén que aporta el indice de disimilaridad
por medio de la localizacibén, de acuerdo a la distancia geogrifica entre
pares de sitios. Y asi el andlisis de conglomerados se va a llevar a
cgbo basindose en las disimilaridades transformadas, que denotaremos por
d ij y definida como:

- |

* =d w

donde:

di‘ es una medida de disimilaridad entre los puntos i y j; la cual
en nueifro caso, es la distancia euclidiana entre los puntos i y j
basada en las medidas originales estandarizadas tomadas en cada punto
muestral.

Aij es la distancia geogréfica entre los puntos i y j.

w es un peso asignado a la distancia geografica Aij'

Debe uno hacer notar, que aun si 1las dimilaridades originales
pueden ser representadas como distancias euclidianas en algln espacio de
dimensiones conveniente, esto no serid cierto en general de las
disimilaridades ajustadas.

La idea general para evitar fragmentacidn es entonces, modificar la
matriz de disimilaridades, tomando en cuenta la localizacién de 1los
puntos muestrales en el suelo y asi llevar a cabo una clasificacién
posterior. Hasta aqui, el pardmetro w, el cual es el grado de
alisamiento, esta indeterminado.

El problema con este tipo de métodos es el de determinar w evitando
un sobrealisamiento. En la seccién 5 se discutird un criterio
estadistico objetivo para determinar w.



3 REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD

Varias técnicas matemiticas han sido propuestas con el fin de
reducir las caracteristicas més importantes de un conjunto de datos en
un nimero menor de variables. El an3lisis de componentes principales es
tal vez el mAs importante. Sin embargo, Gower(1966) muestra que existe
otra técnica dual al anilisis de componentes principales, llamada
"analisis de coordenadas principales”, que se basa en las medidas de
disimilaridad en lugar de los valores de las variables.

También demostré que las coordenadas principales coinciden con las
componentes principales (la primera coordenada con el primer componente
y as'i sucesivamente) cuando en el snilisis de coordenadas ‘principales
se usa cono matriz de disimdlaridad la matriz de distancias euclidianas,.
y el andlisis de componentes principales se lleva a cabo con 1la -matriz
de correlacién de las variables originales,

El andlisis de coordenadas principales  ha sido ampliamente usado
para definir estructuras en varias poblaciones de suelos, como se puede
mencionar a Rayner(1966,1969), Campbell et al.(1970) y a Webster ¥
Butler(1976).

Holland(1969) ha utilizado el anilisis de componentes principales
para clasificar sus puntos muestrales en 3 clases: alta, mediana y baja
dependiendo de los valores que toma el primer componente principal y ha
mostrado sus resultados como mapa de clasificacidn.

En este trabajo, se llevarA & cabo el anilisis de componentes
principales con la matriz de correlacién de 1los datos originales;
andlisis de coordenadas principales utilizando las matrices que resulten
de ajustar las disimilaridades y siempre y cuando el primer componermte
principal tanto como la primera coordenada principal para cada uno de
los andlisis que se hagan sobre las matrices de disimilaridades
ajustadas, representen la mayor parte de la variabilidad presente cotal
contenida en los datos, seran variables muy razonables por considerar.
Por lo que con ellas se van a producir mapas de clasificacién como los
hizo Holland(1969) y también wutilizando métodos jerarquicos.
aglomerativos.
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4 EL SEMIVARIOGRAMA.

En la practica, las clases ‘de suelos se reconocen a partir de la
combinacién del perfil del suelo y distribucidén espacial. Cuando 1los
datos de puntos vecinos suelen ser similares, mientras que los datos de
puntos distantes difieren mas seguido, entonces se dice que los datos
son espacialmente dependientes.

Aunque este problema se resuelve usualmente de una manera intuitiva
mas que analitica, avances recientes en geoestadistica han dado 1los
medios para medir esa dependencia espacial y sus consecuencias para
clasificacién. De tal manera, la teoria de variables regionalizadas
construye una funcién complementaria conocida como "semivariograma), en
la cual, la semivarianza es una medida de dependencia espacial, i.e. es
una medida de la disimilaridad en promedio, entre puntos a una distancia
dada. El semivariograma estimado en la direccién para la distancia h
esta expresado por:

1 n(h,a) 2
Y*(h,a) = E-n(h.a) I {x(i) - x(i + h)}
i=l

donde h - es la distancia que separa a dos pares de puntos x(i) y
x(i+h).

n(h, a) ~ son los pares de puntos separados por el vector h.

Hay varios modelos de semivariogramas tedricos, (Journel y
Hui jbregts 1978), tal vez el mas simple es el modelo lineal que



se muestra en la figura 4&.l. b cec
El "verdadero" semivariograma, [_ St
por definicién h empieza em O

puesto que es imposible tomar c
dos muestras mis cercanas gue

a distancia 0. Considérese el

caso en que h=0. Se toman dos G———-—
muestras exactamente en el mis~
mo lugar y se miden sus valores.
La diferencia entre los dos de-
be de ser 0, por lo que el se-
mivariograma debe de pasa
siempre a través del origen
de la gréfica.

[0 LY

Fig. 4.1 Modelo Lineal de
Semivariograma

En la mayoria de los casos esto no sucede, la regularidad en el
espacio de la variable de interés, se relaciona estrechamente con el
comportamiento del semivariograma muy cerca del origen.Por lo general el
semivariograma no tiende a cero al tender h a cero, sino que aparece un
valor positivo C, que intersecta al eje de las ordenadas como se muestra
en la Fig. 4.1. "A este tipo de efecto se le conoce como efecto "nugget"
o efecto "pepita"” y a C, se le conoce como varianza "nugget" o varianza
"pepita”", y representa la variacién presente dentro de distancias
menores que el intervalo muestral, i.e. es una medida de variacién a
muy corta escala.

Campbell (1978) usd el semivariograma por primera vez en estudios
de suelos, recientemente, Burgess y Webster (1980a,b) y Hajrasuliha et.
al. (1980) lo han aplicado para la interpolacién y estimacidén de mapas
de suelos y Webster(1981) lo utilizd para determinar 1la dependencia
espacial y clasificar el suelo sobre un transecto. Matheron
(1965,1971)y Journel y Huijbregts(1978) wusan semivariogramas
principalmente para caracterizar estructuras de variables dentro de
depdsitos.

En este trabajo, se va a utilizar el semivariograma como
herramienta para estimar mapas de suelos utilizando el primer componente
principal basado en las observaciones originales y la primera coordenada
principal producida por las matrices de disimilaridades ajustadas, i.e.
las coordenadas principales alisadas.
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5 CRITERIO PARA DETERMINAR EL GRADO DE ALISAMIENTO.

En todos los métodos de alisamiento el problema principal es saber
cuando detener el procedimiento. Los datos no alisados muestran
irregularidades asgciadas a variaciones de escala muy pequefia y a
errores de medicién. Estas irregularidades causan fragmentacién vy
fronteras ' complejas en los mapas de suelos, debido a que los
subconjuntos del espacio de caracteres asignados a diferentes clases de
suelo tienen limites muy abruptos, o bien muy delineados, y el suelo
cerca de esos limites puede cambiar de tipo como resultado de
variaciones muy pequefias. Por otra parte, un sobrealisamiento produciréd
un mapa muy regular a la vista, en el cual la informacibén real se ha
perdido. Por ejemplo, puede haber irregularidades genuinas en las
fronteras y parches de suelo aislados reales de diferentes tipos; lo que
no debe pasar ‘inadvertido, es que el alisamiento no debe perder esa
informacién.

El grado de alisamiento se puede escoger subjetivamente (Webster,
1977), de tal manera que el mapa resultante se vea un tanto regular, o
parcialmente regular, pero.que no pierda informacidén real de acuerdo con
los conocimientos del edafélogo. Asi, distintos grados de alisamiento
serviran de guia al edafélogo para hacer un mapa realista.

Se puede uno preguntar, si los datos proveen algin criterio
objetivo acerca de la distincién entre variacién local que se pueda
omitir, y diferencias mds grandes que estén asociadas con distinciones
de importancia practica. El peso "w" se deberd escoger de tal manera
que los cambios en las disimilaridades entre individuos (con una
correccidén de escala . seglin se requiera), sean compatibles con 1la

variacién local en las propiedades medidas.

Para una sola propiedad, la variacidén 1local se puede estimar
mediante el semivariograma. Donde hay dependencia 1local fuerte, 1la
varianza pepita si es que 1la hay, estima la variabilidad a una escala
mis pequeiia que la distancia del intervalo muestral. Donde 1la
dependencia local no es fuerte; es casi siempre posible obtener alguna
idea del limite superior de la varianza pepita y éste probablemente serd
un poco menor que la varianza para las distancias mds cortas. - Ahora, el
alisamiento causa cambios en el valor de la variable; y es facil
calcular la media del cuadrado de estos cambios a la que se llamara
"varianza de los cambios o de las diferencias", puesto que la media en
ambos casos es cero. Si la varianza de los cambios es mucho mis grande
que la varianza pepita, se puede decir con certeza que los ajustes del
alisamiento han hecho cambios incompatibles con los datos observados en



las variaciones a escala muy pequeiia y que el mapa resultante estd
probablemente sobrealisado.

El alisamiento expomencial sobre 1la matriz de disimilaridad
discutido en 1la seccién 2,n0 nos permite apglicar esta técnica a
variables individuales. Las disiwmilaridades d no definen valores
ajustados de pH o contenido de barro, por dar u}ijejemplo. Pero si se
lleva a cabo un andlisis de componentes principales sobre las variables
originales y anilisis de coordenadas principales sobre las matrices de
disimilaridades ajustadas, el primer componente y la primera coordenada
principal son unas variables razonables por considerar, puesto que
representan la mayor parte de la variabilidad total contenida en los
datos. Es facil construir un semivariograma para cada una de estas
variables. Ahora el alisamiento va a producir cambios en la primera
coordenada principal, pero, siempre y cuando el primer valor propio sea
considerablemente mis grande que el segundo, esta relacién se mantendra
para un grado de alisamiento bastante razonable.

Si como resultado del alisamiento, la varianza de los cambios en la
primera coordenada principal es mayor que la varianza pepita del primer
componente principal (i.e. datos no alisados), tendremos entonces una
indicacién de sobrealisamiento.

Esto da una guia objetiva para el parémetro de alisamiento
apropiado "w'. Notemos que este criterio no es un sustituto del
concimiento del edafélogo, y no indica un valor parimetro "w" como el

"el mejor". Sin embargo, sirve para comprobar.

Si para cierto grado de alisamiento se observan cambios
incompatibles con la varianza pepita en la primera coordenada principal,
el estadistico entonces puede por lo menos decir: "Esto estd
distorcionando la informaciém que aporta los datos y ajustando mucho mis

que fluctuaciones menores asociadas con variacién a muy corta escala”.

Esto no tiene importancia al realizar un analisis de conglomerados
y al construir mapas, pero si . exagerari las diferencias entre los
valores de la coordenada primcipal alisada y la no alisada. Por lo que
es mejor escalar los valores alisados para tener la misma variacién que
los no alisados; y asi la varianza de los cambios entre los valores no
alisados y los valores alisados escalados,. puede ser calculada
facilmente y luego comparada con la varianza pepita.
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6 _ANALISIS DE LOS DATOS.

La metodologia propuesta se us6 para producir mapas de clases de
datos colectados en la Universidad de Chapingo. E1 area de estudio es
rectangular. y mide 160 m .x 200 m, Las muestras fueron colectadas
utilizando muestreo sistemdtico. El &rea se dividié en una red regular
de 20 m el intervalo, dando 8 puntos muestrales de Norte a Sur y 10
puntos muestrales de Oeste a Este, 1o cual hace un total de 80 puntos
muestrales.

Las propiedades medidas en cada punto muestral fueron: contenido de
arena y barro para la textura del suelo; porcentaje de humedad, pH y
conductividad eléctrica.

Con estos datos se formé la matriz de distancias euclidianas entre
las observaciones de estos puntos. Debido a que las mediciones
obtenidas tenian escalas muy diferentes, fue necesario estandarizar las
variables; por lo que la matriz de distancias euclidianas entre los
puntos i y j se formbé de las distancias denotadas por dij dadas por:

1/2
(Vi ~ yJ.k) (6.1)

[ e Ma -4

d,.
1] k=1

donde

x., es la k-ésima observacidn original al punto i,

ik

o, es la desviaci'on estandar de la k-ésima variable.

Se transformé a la matriz d, . de acuerdo a la regla:



para w = 0, 0.5, I, 1.5, 2, 2.5, 3 y 10.

Se 1llevé a cabo un andlisis de componentes principales sobre la
matriz de correlacii del conjunto de datos originales, lo cual es
equivalente a realizar un andlisis de coopdenadas principales sobre la
matriz de disimilaridades transformadas d ij para w=0,

El primer componente principal represent$ un porcentaje de varianza
muy alto por lo tanto es una buena variable por considerarse; por lo que
se puede proseguir con el andlisis. '

« Se practicaron anilisis de coordenadas principales con las matrices
d 4§ para los diferentes valores de w. La primera coordenada principal
dominaba al incrementarse el valor de w y el porcentaje de varianza para
esta coordenada se mantuvo mucho mis alto que el de las otras
coordenadas principales. Por lo tanto, retendra su identidad para un
grado de alisamiento razonable. Entonces, se puede usar la primera
coordenada principal para continuar con el anilisis y producir mapas, al

igual que se hace utilizando el primer componente principal.

Una vez que se han obtenido las matrices d ,,, se hace necesario
encontrar el valor apropiado de w de acuerdo &j la Seccién 5 para
calcular la varianza de los cambios entre los datos alisados y no
alisados. Recordando que es necesario escalar los valores alisados para
tener la misma escala de variacién que los no alisados, y asi hacerlos
comparables. Por lo que, multiplicando cada componente de 1la primera
coordenada principal por un "factor de ajuste", que se define en 1la
férmula 6.4, se obtienen los valores alisados escalados. Entonces, se
procede a calcular la "varianza de los cambios 6 diferencias" entre los
datos no alisados y los ~datos alisados escalados para cada uno de los
valores de w y a ser comparadas con la varianza pepita que se obtenga
del semivariograma para el primer componente principal. La varianza de
los cambios estid definida por la férmula siguiente:

n
z CompI(i) - CoordI(i) (Factor de Ajuste] }2
1=1 (6.3)

Varc a

n-1
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donde

CompI(i) denota el i-ésimo elemento del primer componente
principal,

Coord (i) denota la i-ésima coordenada de la primer coordenada
principal.

El factor de ajuste para la coordenada I se define por:

Varianza Compr
(6.4)

Varianza CoordI

por lo que, el criterio descrito en la Seccién 5 es el siguiente:

Si la varianza de los cambios es 9= varianza pepita , implica
evidencia de sobrealisamiento.

Como se verd posteriormente en la seccién 6.2 (Fig. 6.2) el
estimador de la varianza pepita para el primer componente principal fué
aproximadamente de 0.5. Para wa3, la varianza de los cambios fué igual a
0.35. Esto sugiere que 3 puede ser un grado de alisamiento bastante
aceptable; mientras que para w=10, el valor de la varianza de las
diferencias fué igual a 0.77. Siendo éste mas grande que el valor de la
varianza pepita (0.5), lo cual sugiere que este grado de alisamiento
estd distorsionando los datos y que han sido sobrealisados.

6.1 Mapas de clasificacién: alto, mediano Yy bajo

Con el objeto de.mostrar claramente el efecto que estd produciendo
el alisamiento exponencial, se hicieron mapas de clasificacién de
acuerdo a valores altos, medianos y bajos para los datos no alisados
(i.e. w=0) y para los otros valores de w. En 1la Fig. 6.1 se muestran
estos mapas para los datos no alisados, w=3 y w=10, en donde se puede
apreciar que prevalecieron 3 clases (para valores -altos, medianos y
bajos). Los valores altos de acuerdo al primer componente principal
estan asociados con presencia de arcilla (mal drenage) y los valores
bajos con presencia de arena (buen drenage). Ademds se puede observar



el efecto de que valores aislados muy negativos rodeados por valores
medianos, se transformaron en menos negativos y algunos de ellos para
w=10 hasta cambiaron de signo debido al sobrealisamiento. Lo mismo
sucede para valores aislados muy positivos rodeados de negativos y
valores medianos rodeados de valores ya sea muy negativos o muy
positivos. Estos mapase.representan la mayor parte de la variacién
presente en el irea de estudio, de acuerdo a la distribucién del primer
componente principal para los datos no alisados y la primera coordenada
principal escalada para los datos alisados.

6.2 Semivariogramas

El primer componente principal representd un porcentaje de la
varianza total muy alto; por lo que se obtuvo con éste un semivariograma
experimental para las cuatro direcciones principales: Norte-Sur (N-S),
Este-Oeste (E-0), Noroeste-Sureste (NO-SE) y Noreste-Suroeste (NE-SO).
Cualquier curva suave que se ajuste a este semivariograma dard una
varianza pepita diferente de cero, que representa la variacién dentro
del intervalo muestral. El estimador de la varianza pepita obtenido por
extrapolacién fue de 0.5, o algo menor a 0.5, lo cual sugiere que puntos
adyacentes no son muy similares.

De la misma manera se produjeron semivariogramas para w=3 y wal0
utilizando la primera coordenada principal escalada. En la Fig. 6.2 se
pueden apreciar estos 3 semivariogramas, donde se observa claramente el
efecto de alisamiento; al incrementarse w, la variabilidad para
distancias cortas se reduce considerablemente y presenta un efecto
pepita igual a cero, {(ver para w=l0). Por lo que se puede decir que
como resultado del alisamiento los puntos adyacentes son muy similares.

6.3 Mapas de Clasificacidén : Técnicas de conglomerados.

.

Utilizando la estrategia de vecinos mds lejanos, se llevaron a cabo
andlisis de conglomerados sobre los datos no alisados y los alisados
para cada valor de w. En la Fig. 6.3 se pueden observar 1los mapas
resultantes para los datos no alisados y para w=3 y w=l0 con 5, 4 y 3
clases. En la parte superior se reprodujeron los mapas de la Fig. 6.1.

Al incrementarse el valor de w 'se hace evidente que hay menos
fragmentacién entre las clases. Se puede decir que existe una clase muy
bien definida en 1la parte superior izquierda que puede corresponder a
los valores muy positivos asociados con suelos arcillosos (drenage muy
pobre) de la Fig. 6.1. Asi como _se puede asociar la clase que se
encuentra en la parte superior derecha con algunos de los valores
medianos que definen otra clase y finalmente, la clase que se observa en
la parte inferior derecha puede ser asociada con los valores muy
negativos que corresponden a suelos arenosos,(buen drenage). Las otras
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Distribucidn geografica de los valores del ler. componente

principal y locs valores escalados de la la. coordenada jrin-
cipal para los 80 puntos muestrales en el area de estudic para

ws3. w=10,

jos.

Divisidén del arca en valores altos. medianos y ba-
los puntos aislados estin emcerrados en rectangulos.



yo oy oty oyt oy

Mooy oy oyt gy
3T SN TOU ) NI Y I

OT T N TN T I B
‘— ! | N
vt o, o,
, 1 -
t T
s .. N
° } .
1 L .
-+ 1 [ ] \\\.
4 1 ¢
1 L,
. - 4 .
-] 1 = "
/N ro— L, /N | |
.a .a. .o .o 1“\._ " ,a .u. ~e _.al Zm.:. .” /.u .u_ ...:I
o1 = M E=M

*n fp ‘Ip ‘!'p saredroucad S3au0OTIILIIp 4 sPT UD ‘Ql=m K g=m
uod sopesi[® s0lBp so[ vird K sopesiyB-OU solep sof vied sareluawiiladxa seweiBoyieatwss g°9 °*8r4

225



2

clases formadas para w=3 y w=10 no se pueden explicar totalmente por la
primera coordenada principal, esto es debido a que también hay
informacidén presente que aporta la segunda coordenada principal. Se
puede apreciar una clase que Se encuentra mas o menos en medio del Area
que aln para w=10 sigue fragmentada. Esto da evidencia de que esas dos
partes de suelo separadas son de la misma clase divididas por la clase
que corresponde a los valores medianos en la parte superior derecha.

Se puede decir entonces que al incrementar el valor de w utilizando
el alisamiento exponencial, el ndmero de parcelas se reduce, asi como
los puntos aislados y como consecuencia aumentan su tamaiio promedio.

El estudio del efecto del alisamiento en la primera coordenada
principal, ha aportado informacidn objetiva acerca del valor apropiado
de w. En el caso de w=3 nos  da un mapa bastante razonable, aunque una
de las clases esta dividida geogrificamente. Si se continda alisando
(w=10) obtenemos clases de suelos continuas, pero hay una clara
evidencia de sobrealisamiento. La comparacidén de la varianza pepita con
la varianza de las diferencias no puede decidir el mejor valor de w,
pero puede al menos indicar, afn con un tamaiio de muestra pequefio, un
rango de valores adecuados para w.

"7 _CONCLUSIONES

El cientifico en suelos se enfrenta muy seguido con decisiones
dificiles de clasificacién. Esta por 1lo general se lleva a cabo por
medio de andlisis de conglomerados dando mapas muy fragmentados e
irreales. En este trabajo se, propone un método de alisamiento basado en
matrices de disimilaridad para evitar fragmentacidn y fronteras
intrincadas. También provee un criterio para parar el alisamiento vy
producir un mapa que no descarta la informacidn contenida en los datos.

Este método se puede aplicar a cualquier matriz de disimilaridad
di‘ para producir un mapa alisado y puede ser usado con un conjunto de
dagos pequeiio,

Una vez que se haga el alisamiento, cualquigr método de anilisis de
conglomerados sobre la matriz de disimilaridad d i puede ser usado para
producir una clasificacién. Sin embargo, el criderio no indica el
mejor" valor para "w", pero si descarta versiones sobrealisadas de
mapas, utilizando un estimador de la varianza pepita.



5. CLASES

3 CLASES

Fig. 6.3 Mapas de clasificacién del area de estudio, mostrando los puntos muestrales
clasificados en 3, 4 y 3 clases,. para los datos no-alisados y para los datos
alisados con we3 y wai0: utilizando anilisis de conglomerados (ligadura

completa)
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UNA APLICACION DEL ANALISIS DISCRIMINANTE SOBRE LA MADUREZ SEXUAL DE LA
TRUCHA _ARCO-IRIG.

Dr Gustave .J. Valencia
Laboratorin de Estadistira
Departamentn de MatemaAticas
Farultad de Ctiencias, UNAM.

INTRODUCCION.

El rultive intensiva de ]la trucha ARCO-IRIS (Salmn gqairdnert) ha
adquiridn en Méxirn a 1n largn deilos dltimos afios, un extranrdinario
dAesarrnlln Aebidn a la arceptacidn de esta esperie an el mercado.

El éxitn de la trutirultura (cnltive de la trucha) depende, en gran
medida, de un mane jn bin-ternnldqgicn adecuadn. La selercidn de
reprndurctnres resulta ser un aspectn fundamental en este prnceso.

Para nbtener &xitn 2n la prnducriidn, s neresarin que los
reprniurtnres se enciuentren en condicinnes metalliras dptimas y que sean
rfiegnvadng en el momentn apropiado de madurez sexual.

El anilisis que se rnmenta en este traba jo, es parte del analisis
presentadn en Valencia (1986). Los datns que se analizan, son el resultado
1e un experimentn realizadn en la piscifactoria E1 Zarrn (Km. 325 de la
carretera MaAxirn Tnlura) pnr Rocio G RodAriguez Nietn, dbajo la direccidn
de 1a M. an C. Ferrnanda Rniz D. del Laboratnrin Ae Vertedbrados Acuaticns,
Departamentn Ae Binlngia, Facultad de Ciencias, UNAM.

La selerrifn de reproductnres en el Zarrn, se realiza 4de manera
empirira Estn es, 1ns piscirultnres cnn base en 1los cnnnrimiantns
Aigniriing a través Ade afins rde practira, realizan la selecrcin de los

indiviinnrs maduros sexualmente Una vez realizada la seleccisn, lns
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indtvidunx escngidas snn tratados para que expulsen 1los productns sexuales
(ovuleos y espermatozoides) Si el tndividun elegidn nn es sexualmente
madurae, entoances nn sSnln se le snmete a una manipulacidn ineresaria, sino
que se incrementan 1os rnstas de nperarcisn.

Un praredimientn Ade seleccidn poro eficiente, tmplira desde un punto
Ae vista téArnirn, un mane jn exresivo de adultng, una pnsihle selecci{fn a
destiempn Ade 1ns peres, la cnrrespnndle’n‘te pérdida de afertividad en el
mane jn y una elevaridn de los rnstns de nperacion.

Stendn la selacrifin de reprodurtnres, un factar muy importante para
el 8xitn Ael prorean de rnltivo, se pensd que en la merdida de 1ln pnsible,
1a selerriAn debfa basarse en rararcteristiras cuantitativas y no
cualitativas n subjetivas. Ademads, el estudin de 1lna factnres que influyen
Airerfamente en la selerrifn, permitird una maynr romprensiin del problema
y tal vez permita proprner algunas mejoras al procedimientn de seleccidn.

Se ransiderd, que la selerridn rdehe harerse rnn hase en
cararteristiras rnantitativihs morfoldgiras de 1ns peres y pnr estn se
midiernn 1ns pesns Ae higadn, gdnarda y el pesn tntal del pez; la longituq,
la altura y 1lns indires ponderal o factor de cnndicifAn, gnnadonsomitico y
hepatnsomaticn

El nbjetivn que se analiza, =s 21 Ae obtener un primer criterin Ade
clasifirariin de madurez sexual rnon base en las raracteristicas
norfnlAgiras antes mencionadas. Para esto, se rlasifirarnn los peces
nbhservannsg, nMe aruerdn a la esrala empirica de AdAeterminacidn visual, de
sexn y estadn de madurez gonidica; y pnsterinrmente, se llevn a cahn un
Aanilisis Aisrriminante

El anilists Atscrriminante pearmitis explorar 1as posidbilitades Ae

nhtener un rriterin rmantitativn Ae rlasifiracidn (ron una medjda asnciada



Ae afertividad) y una indicartion 4de la {mpnrtancia relativa das las

variahles {nvolurradas en el criterin 4da selerrisn.
LA INFORMACION.

Debidn a restrircinnes 4e recursns y darfdn que para la realizacion del
estudin -mediriAn dAe pesn de higadn y gAnada, asi comn realizar la
rlasificrariAn pronpuesta pnr Buckman (1) es indispensaable sacrificar al
ez, la infarmacion se basn prinripalmente an peres muertos.

Los ejemplares muertos, fueron recolertadns -diariamente, fon renes
1e crurhara- qurante 1ns meses Qe enern de 1984 a enern de 1985. Snlaments
en el perindn ramprendidn 4de noviembre de 1964 a enern de 1985, se nbtuved
~nn las mismas rerims, una muestra aleatoria de peres vivnsg.

Trdns 1lnos Afas, durante este nltimo perindn, se realizada la
selerciAn 4de 1ns estanques en fnrma aleatoria y de 1ns sstanques
egrngidng, se selecrinnaba (tambien aletnriamente) a 1los pecas vivos que
entrarnn al estudio.

En el perindn dAe enern de 1984 a ortubre del mismno afin, se cnlectarnn
395 peres muertns; y en perindn en que se rolectarnn peces vivnsg, se
rolectarnn 150 muertns y 90 wviveos

La esrala de madurez propuesta por Buckman (2) es:

[.-VIRGEN -Organismns que no han alcanzado la primer madurez sexual.

Oorganns sexuales muy pequefins y rebajn e la columna vertebral.

Testiculns y nvarins transparentes e {ncnlorns a simple vista.

1.-Se ampled 1a rlasifiracién propuesta por Buckman, ya que es aceptable
sSu uso en estudios en laboratorio para determinar la madurez sexual dae
peres El1 métndin de Burkman se aplira en general para tordn tipn 4de peres.
EStn puede resnltar en imprerisiones al aplicarld asperifiramente sabre
Algunas seperimq Aqe peres :

2 -Pnede nhsaervarse que para nutilizar esta rlasificacifin no snln "debe
sarrifivarse o]l pez sinn tener experiencia en 1la apreciacidn de las
tararteristiras tnvnlurradas.
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II.-VIRGEN PROXIMA A MADURAR.-Testiculos y ovarios translucidos, de color
ro_ Y grisaseo, con longitudes de 3 a 8 mm. Huevns no visibles a
simple vista, aunque visibles con la aynuda de una lupa.

III.-EN PROCES8O DE MADURAR.-Testiculos y nvarins oparcns, rojisos con
rapilares sanguineos. Orupan aproximadamente la mitad Ae la cavidad
ventral. Los huevos snn blancos, visibhles a simple vista 'y tienen
aparienria granular.

IV -MADUROS8.-Testiculos color blanco rnjisn. Nn aparecen gntas de
*lecherilla”* al presionar. Ovarins anaranjadons rojisns. Los huevns se
observan claramente y los nvarins ocupan fdns terceras partes de la
cavidad ventral.

V.-PRE-DESOVE -Lns nrganos sexuales llenan la cavidad ventral. Los
testiculos son blancons y al presionar caen gotas de *®lechecilla®* Lons
ovarios son amarillentos. Los huevos son redondos y algunos son
transparentes.

VI.-DESOVE.- Los huevos y 1a lerherilla se desprenden al aplicar una
presién muy 1ligera. La mayoria de los huevns son translucides, con
algunos opacos en el ovario. Los testiculos aparecen blancos
completamente.

VI1.-POST-DESOVE -Las g6nadas se_aprecian flaccidas y de rnlor
sanguifiolento. Los ovarios se aprecian vacios o con pocos huevos. Los
testiculos pueden contener restos de esperma.

VIII.-DESCANSBO.-Test{culos y ovarios vacios y rojos. Unos pocos huevos en

estado de re-absorcion.
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ANALISBIS EBTADISTICO.

El anAlisis estadistico se realizo mediante el paquets S8PSS, en 1la
mAquina Burroughs 6700 de 1a UNAM.

Las variables consideradas en el andlisis ser&n referidas, por
facilidad, en la discusién siguiente mediante los sigujentes
identlﬂcadores:

Xy - madurez sexual,

X2 - peso total,

X3 = pmso de la gdnada,

X4 - PpPeso del higado,

Xs = longitugqg,

Xg = altura,

X7 - in‘dlfﬂ. gnnadosomdtico,

Xg - tndice hepatosomatico y

Xq9 = {(ndice ponderal.

El analisis estadistico se realizo en dos etapas: la primera,
conaistid en comparar las medias de las varijables correspondientes a peces
vivos, con las correspondientes medias de las variables en los peces
muertos.

Para realizar este contraste de hipdtesis, se utilizo el
procedimiento presentado en Morrison (1967, pp.125-126). Este
procedimiento supone normalidad e igualdad de matrices de varianza-
covarianza.

La segunda etapa, consistié en un anilisis discriminante.

Aunque en el traba jo original, se analizan por separado machos y
hembras, en este traba.jo sdlo se discuten algunos de los resultados para

hembraa.
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Las variables con las que se realizf el contraste de hipdtesis fueron
las variables X, a Xg. No se consideraron las variables Xj. Xg Y Xg por
ser estas transformaciones de las variables anterjores.

El valor observado de F es de 0.014, correspondiente a un nivel de
significancia descriptivo de 0.98.

Por lo anterior, se tiene fuerte evidencia en favor de no rechazar la
hipGtesis de igualdad de medias entre las poblaciones de peces vivos y
muertos. Estos resultados sugieren que puede continuarse el analisis sin
distinguir entre peces capturados vivos y capturados muertos.

La clasificacién original de los peces, se llevn a cabo utilizando 1la
clasifiracién propuesta por Buckman (descrita anteriormente) y que utiliza
criterios cualitativos. El1 anilisis discriminante permitira analizar la
clasiticacidn con. base en las variadbles cuantitativas medidas.

Uttilizando las funciones clasificantes, se procedié a revisar 1la
clasificacidén resultado del analisis difacriminante.

Para realizar el analisis discriminante, se supuso la igualdad de las
matrices de varianza covarianza de cada uno de los grupos involucrados,
asi como normalidad de las variables discriminantes.

Debido al interés manifiesto por los interesados, se realizdé una
seleccion de variahles STEPWISE, mediante el criterio de la lambda de
Wwilks.

Para una discusién amplia sobre el anilisis discriminante, se fnvita
al lector a consultar los trada.jos de Cooley y Lohnes (1971) y de Dillon vy
Goldstein (1984).

En la tabla i, se presenta un resumen del procerdlimiento de seleccitn
de varilables para la formacidén de las funciones discriminantes, basado en

el criterio de Wllks.



Con base en la informacidn presentada en la tabla 2, sobre los
coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes, es posible
observar que la primer funcidn discriminante esta fuertemente determinada
por los coeticientes de las variables X; Y )(_1: por lo tanto es posible
tdentificar a esta funcién dAiscriminante, con la inforsacién de gonadas.

La funcién discriminante dos, esta fuertemente tnfluenciada por la
altura. La funcién tres, se puede asociar de esta manera con la longituad.
La cuarta funcién discriminante esta formada prtnctpalnente por las
variables longitud, altura y el fndice ponderal.

En 1la tadbla 4, se presentan los resultados correspondientes a la
reclasificacién de los peces, con Dbase en las funciones clasificadoras
‘presentadas en la tabla 3.

De la tabla 4, puede concluirse que el porcentaje de peces
clasificados mediante el procedimiento obtenido a partir del andlisis
Aiscriminante, s6lo clasifico correctamente al 33.63% de los peces. Esto
lleva a concluir, que la potencia clastficadora proporcionada por el
procedimiento discriminante es pobre. Posiblemente. una razén para

explicar esta pobreza, es el que algunos grupos se observaron muy poco, ya

que:
0.00% del grupo 1,
1.02% d4del grupo &,
13.27% del grupo 3,
S5.44% del grupo 4,
14.63% del grupo 5,
24.49% del grupo 6,
32.65% d4el grupo 7 VY

A.90% del grupo 8.
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Analizando renglén a renglén la tabdbla 4, es posible realizar algunas
observaciones interesantes.

Los grupos con menor numero de observaciones, son los que presentan
mayor porcentaje de observaciones mal clasificadas.

En general, todos 108 renglones presentan una situacién mala en
cuanto a clasificar. Surge entonces la pregunta: jlas variables
contempladas son importantes en el proceso clasificador?, aparentemente la
informacién que proporcionan no es relevante o al menos se necesita de
otras varialles con un mayor poder discriminante.

La gratfica i, muestra el mapa territorial. Este mapa, aunque basado
s6lc en las dos primeras funciones discriminantes, {lustran claramente las
dificultades que enfrentarfa el investigador al intentar clasificar una
observacidn, ya que no sflo se tendrian problemas en las zonas cercanas a
las fronteras, sino que hay grupos (3, 8 y 4) con areas espaciales

pequefias y por 1o tanto dificiles de jdentificar.
CONCLUSIONES.

El analisis discriminante, resulté en esta apllcaclén muy qQtil para
explorar varias posibles modificaciones a la manera de realizar la
experimentacidn.

Una de las principales indicaciones, es que hay que observar no sélo
a los peces °"grandes’ y *"viejos®, stno tambien a los "pequefios® y
*jovenes® para conocer mejor las carecteristicas de los que no son aun
sexualmente maduros; y poder entonces distinguir entre los inmaduros y
aquellos que ya desovaron.

Ademas, se ronsigue la indicacitn de que no basta con las variables

observadas; y aunque la informacién scbre peso de gfnadas e higado es



importante y permite una me.jor clasificacion en 108 grupos 5 a §, es
conveniente analizar la inclusion de otras posidles variadles
discriminantes, sobre todo pensando en el tipo de informacién que se
considera en la clastficacién cualitativa y sudbdjetiva de Buckman.
Por qltimo, no es posible evitar el sacrificio del pez con ests

procedimiento y la unica posibilidad es continuar con los procedimientos

empiricos de clasificacidn.
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