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Prologo

A través de mi labor docente en la Universitat Jaume I de Castellén, he podido
darme cuenta del enorme interés que el curso de doctorado que vengo impartiendo
desde 1993 «Analisis de datos en Quimica Analitica Ambiental» ha despertado no
s6lo entre los quimicos, sino también en gedlogos y bidlogos. Este interés se debe,
desde mi punto de vista, al conocimiento limitado que estos licenciados en ciencias
tienen de las herramientas estadisticas a su disposicion, especialmente en el campo
del medio ambiente.

De hecho, existe un interés creciente de los cientificos experimentales por la
estadistica. Hasta hace relativamente poco tiempo, los cientificos del dmbito de la
quimica, la geologia o la biologia no han obtenido todos los beneficios que la esta-
distica les podia brindar.

Todo lo expuesto me ha llevado a madurar la idea de escribir un libro sobre ané-
lisis de datos experimentales, dirigido a todos aquellos que echan en falta un texto
introductorio a esta disciplina que explique como seleccionar adecuadamente las
técnicas estadisticas que permitan obtener la méxima informacidn relevante a partir
de los datos obtenidos en sus investigaciones. Si bien existen magnificas obras sobre
estadistica, la mayoria de ellas-profundizan en aspectos tedricos y presentan ejem-
plos de aplicaciones tipicas, sin concretar la manera de elegir la prueba méas ade-
cuada, de preparar los datos, de realizar los célculos y de interpretar los resultados.

A través de este texto se enumeran, clasifican y describen las técnicas estadisti-
cas que pueden ser de mayor utilidad en este campo, aplicandolas a problemas con-
cretos. A menudo, se utilizan ejemplos que hacen mas facil la comprensién de cada
una de ellas. Cuando es necesario, se incluye un apartado dedicado a explicar la
manera mds sencilla de realizar los cilculos utilizando programas estadisticos para
ordenadores personales o sin ellos cuando es posible.

El tratamiento del aparato matematico de cada técnica se reduce al minimo indis-
pensable para conseguir un conocimiento suficiente que nos permita su correcta
aplicacion, asi como para obtener conclusiones validas en la interpretacion de los
resultados generados.
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La obra comienza con una breve Introduccién, donde se trata la importancia y la
necesidad de la estadistica en las Ciencias Experimentales, y lo que ha supuesto el
desarrollo de la Informatica en la aplicacion de técnicas estadisticas que suponian en
el pasado un gran esfuerzo de célculo.

En la segunda parte de la Introduccion se abordan sucintamente los fundamentos
de la Teoria de la Probabilidad, base sobre la que se sustenta la estadistica, lo que
nos permitird comprender e interpretar mejor las diferentes técnicas estadisticas en
su aplicacion a las diferentes ramas de las Ciencias Experimentales.

A continuacion, se dedica un capitulo a la estadistica basica que puede servir de
repaso o recordatorio de los conceptos necesarios para la correcta comprension de
las técnicas estadisticas méds complejas, las cuales se estudian en capitulos posterio-
res. La distribucion Normal y otras distribuciones que pueden sernos de utilidad en
el tratamiento de datos experimentales se estudian en este capitulo.

Seguidamente, se estudian las pruebas de significacion para la comparacién de
dos muestras, tanto las paramétricas como las de distribucidn libre. Se hace espe-
cial énfasis en la utilizaci6n correcta de las primeras, que requieren para su apli-
cacion datos que se distribuyan segtin una Normal. En la segunda parte del capi-
tulo se ofrece la alternativa de las pruebas no paramétricas que no tienen este con-
dicionante. Debido a la importancia de las pruebas de significacién en el trata-
miento de datos, este aspecto se trata con la profundidad necesaria, incluyendo el
estudio de los tipos de errores que se pueden cometer en la toma de decisiones
basadas en éstas.

En el cuarto capitulo se aborda el estudio del Analisis de la Varianza, profundi-
zandose en los requerimientos de los supuestos paramétricos en datos compuestos
por més de dos variables aleatorias. Se tratan el Analisis de la Varianza de una via,
de dos vias y miiltiple, asi como los conceptos de modelo I y II.

A continuacién, se dedica un capitulo a la Regresidon y sus diferentes tipos
(simple, multiple y por pasos), haciendo hincapié en los parametros que indican la
validez de los modelos adoptados. Asimismo, en este capitulo se trata de una
manera breve el Andlisis de la Covarianza y su utilidad en el analisis de la
Regresion.

En el capitulo 6 se aborda el tratamiento de datos compuestos por numerosas
variables mediante diferentes técnicas de Anélisis Multivariante, excepto el Anlisis
de la Varianza Miltiple, la Regresiéon Miltiple y el Analisis de la Covarianza
Multiple, tratadas ya en capitulos anteriores. En primer lugar, se estudia el Analisis
Discriminante, técnica predictiva. A continuacién, se abordan las técnicas reducti-
vas: el Analisis de Componentes Principales, el Anilisis del Factor y el Anilisis
Cluster. Si bien existe una gran variedad de métodos multivariantes, en este capitu-
lo se desarrollan los mas ampliamente utilizados en las ciencias experimentales, los
cuales sirven de base para la comprension de otras muchas técnicas pertenecientes
a esta misma familia. '
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Para finalizar, se incluye un capitulo sobre el tratamiento de datos obtenidos a
partir de bioensayos. Se estudia la manera correcta de llevar a cabo un bioensayo,
desde su disefio hasta el tratamiento de los datos obtenidos. Se incluyen tests de
toxicidad, de acumulacién y de factores subletales y se trata la modelizacién toxi-
cocinética.






1. Introduccion

En 1969 Robert R. Sokal y F. James Rohlf en su magnifica obra Biometry se
aventuraron a predecir que el Andlisis de Datos era la especialidad més prometedo-
ra de la estadistica moderna. Esta disciplina consiste en la bisqueda sistematica de
informacién y de relaciones a través de conjuntos de datos.

La gran cantidad de informacion que es posible generar en la actualidad a partir
de un sistema experimental o de la naturaleza misma, gracias a la capacidad de los
laboratorios analiticos y a los sistemas computerizados de adquisicién de informa-
cién, hace que el cientifico se encuentre, a menudo, con un nimero enorme de datos
a partir de los cuales debe sacar conclusiones. La Estadistica aplicada a las diferen-
tes ramas de las Ciencias Experimentales se ocupa de desarrollar métodos que per-
mitan a los cientificos el tratamiento de estos datos. Asi, el uso de las herramientas
estadisticas a nuestra disposicién permite extraer la maxima cantidad de informa-
cion relevante contenida en un conjunto de datos obtenidos a lo largo de un experi-
mento. Ademas, la implantacién generalizada de los ordenadores en los centros de
investigacion hace que, en la actualidad, la aplicacién de los métodos estadisticos
sea extremadamente facil.

Sin embargo, a menudo se utilizan técnicas estadisticas para la resolucion de pro-
blemas que surgen en diferentes ramas cientificas sin que se tenga la base de cono-
cimientos necesarios para saber elegir y aplicar la técnica adecuada e interpretar los
resultados obtenidos. Frecuentemente, el desconocimiento de las bases matematicas
y conceptuales de los métodos estadisticos hace que los utilicemos inapropiada-
mente, ya sea por elegir un anilisis estadistico inadecuado para conseguir la infor-
macion que deseamos obtener, o bien por aplicarlo a datos que no cumplen las pre-
misas necesarias para que la informacién que obtengamos sea valida.

El objetivo de este texto es orientar a los potenciales usuarios de las técnicas de
andlisis de datos en la eleccion correcta de los tests mas adecuados para cada caso,
asi como en la interpretacion de los resultados generados por ellos. Para llegar a este
fin, se trata la parte del aparato matemético que existe detras de cada método esta-
distico de manera breve pero indispensable para el buen entendimiento de los funda-
mentos y aplicaciones de cada uno de ellos. En la bibliografia recomendada se inclu-
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yen obras donde se encuentra el desarrollo matematico completo de los métodos que
se describen, ya que no es el objetivo de este texto profundizar en ese aspecto.

Una de las razones fundamentales para que los cientificos experimentales pue-
dan permitirse el dudoso placer de obviar, en una cierta medida, el complicado
aparato matematico existente detrds de cada método estadistico, reside en la dis-
ponibilidad que actualmente se tiene de una serie de programas para ordenadores
personales que nos permiten realizar los cdlculos necesarios en cada caso, con sélo
pulsar una tecla de nuestro ordenador. El proceso para llevar a cabo el més com-
plicado de los métodos estadisticos a nuestro alcance para un determinado grupo
de datos consiste, en primer lugar, en introducir los datos objeto de estudio segiin
. los requerimientos del programa a utilizar. Sin embargo, hasta esta labor, quiza la
més tediosa con la que nos encontramos, se ve facilitada en la actualidad. Los anti-
guos programas estadisticos —que s6lo permitian el anélisis de los datos si se
estructuraban siguiendo estrictamente los requerimientos del programa, para lo
cual se necesitaban en no pocas ocasiones largas horas de estudio del manual de
instrucciones—, han sido sustituidos por los modernos paquetes de software esta-
distico, que permiten la interaccidon con el usuario hasta el punto de ejecutarse
bajo entornos muy sencillos y conocidos por todos, como por ejemplo el
MS Windows®.

En el siguiente apartado se describen una serie de programas, que si bien son s6lo
una pequeia parte de los existentes, pueden servir para que el lector se haga una idea
de la oferta disponible.

1.1. Paquetes informaticos mas utilizados en el analisis
de datos experimentales

Microsoft EXCEL

Esta conocida hoja de calculo contiene, en sus distintas versiones, un nimero
creciente de técnicas estadisticas muy ftiles en la investigacién experimental, per-
mitiendo ademas el disefio de hojas personalizadas para aplicaciones especificas.

En el programa se incluyen diferentes tipos de funciones: matematicas, trigono-
métricas, estadisticas bésicas, ldgicas, financieras, etc. Ademds, existe un mddulo
—analisis de datos— que incluye distribuciones de probabilidad, anélisis de la varian-
za, regresion y las pruebas de significaciéon més comunes.

En definitiva, es una herramienta muy util y presente en la gran mayoria de orde-
nadores, que permite la aplicacion sencilla y rapida de las técnicas mas comunes uti-
lizadas en el analisis de datos. Ademds, es posible exportar e importar datos con
otros programas y adaptar el formato de estos a nuestras necesidades.
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STATGRAPHICS. Statistical Graphics System by Statistical Graphics
Corporation. A Plus Ware Product. STSC

Es uno de los programas més populares en la actualidad, dada la sencillez del sis-
tema de introduccion de datos y de uso de las distintas herramientas estadisticas que
posee, entre las cuales se incluyen:

* Dibujo de funciones y estadistica descriptiva
- Dibujo de funciones (X-Y, X-Y-Z, barras y circulares)
- Métodos descriptivos (estadistica general, histogramas, percentiles)
- Estimacion y prueba (de una, dos 0 mas muestras)
- Funciones de distribucién (ajuste y dibujo de la funcién, probabilidades y
valores criticos)
- Analisis exploratorio de datos (graficos Box-Whisker y de ramas)

* Analisis de Regresion y ANOVA

* Procedimientos avanzados
- Anélisis categdrico de datos
- Métodos multivariantes
- Métodos no paramétricos

* Disefio de experimentos
- Disefio de superficies de respuesta
- Disefio de experimentos

* Estadistica multivariante
- Anélisis de Componentes Principales (ACP)
- Analisis del Factor
- Analisis Cluster
- Andlisis Discriminante
- Médulo de Series Temporales
La tltima version (Statgraphics Plus para Windows®) incluye también una ver-
sién para MS-DOS®.

SPSS for Microsoft Windows

Es un programa clasico que en versiones anteriores requeria de programacion. La
version para Windows® mejora sensiblemente la facilidad de uso. Es uno de los
paquetes estadisticos mas completos en la actualidad. Se divide en un médulo base
y una serie de mddulos accesorios, de adquisicién independiente.
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Las principales herramientas incluidas en cada médulo son las siguientes:

* Médulo base:
- Estadistica fundamental
- Frecuencias
- Tabulaciones cruzadas
- Pruebas ¢ y no paramétricas
- ANOVA
- Regresion lineal, miltiple y correlaciones

* Médulo de estadistica profesional:
- Analisis del Factor
- Analisis Cluster
- Analisis Discriminante
- Método de los K vecinos mas préximos
- Normalizacién multidimensional de datos

* Mddulo de estadistica avanzada
- Regresion de Cox
- Estimacién Kaplan-Meier
- Regresion logistica
- Anilisis log-lineal
- MANOVA
- Regresién no lineal y no lineal limitada

* Médulo de tendencias
- Estudio de Series Temporales

BMDP

Este es otro programa utilizado desde hace décadas, al igual que el SPSS®, y que
requeria en sus inicios de programacién. Como en otros casos, se ha modernizado y
adaptado al entorno Windows®.

Permite la aplicacién de las siguientes técnicas:

* Estadistica descriptiva

* Pruebas de significacién
* Analisis de la Varianza

* Tablas de frecuencias

* Regresion

* Gestion de datos
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Statistica

Otro paquete estadistico bajo entorno Windows® que permite las siguientes téc-

nicas:

- Estadistica descriptiva

- Distribuciones

- Regresion

- Analisis Multivariante

- Series temporales

- Gréficos de control

- Diseflo experimental

STAT-100 (BIOSOFT)

Este programa también trabaja bajo Windows® e incluye un tutorial muy qtil
para ayudarnos en su manejo.

Incluye un médulo de pruebas paramétricas y otro de pruebas no paramétricas,
entre las que se pueden encontrar las mas utilizadas (Kruskal-Wallis, U de Mann
Whitney, etc.), transformacién de datos, gestion y graficos. En todos los casos el
output que genera es sencillo y facil de entender.

MATHEMATICA

Este potentisimo programa de cilculo simbdlico tiene entre sus virtudes médulos
especificos para estadistica y ajuste de funciones. Si bien las opciones en lo que res-
pecta al anélisis de datos propiamente dicho no son tan amplias como en un paquete
estadistico, las que estdn disponibles —como la Regresion no lineal, entre otras— son
muy Ttiles debido a su elevada potencia de calculo. Un punto en contra podria ser la
complicacion que representa a la hora de realizar representaciones graficas.

Como se puede deducir de la Introduccidn, cualquier persona, cientifico o no,
docto o novel en la ciencia de la estadistica, es capaz de introducir los datos obteni-
dos a partir de un experimento u observacion y aplicar cualquiera de los métodos
estadisticos disponibles en su flamante ordenador. En no pocas ocasiones, ello des-
emboca en la aplicacién de una prueba estadistica equivocada a tenor de los objeti-
vos que se persiguen. Otras veces se utilizardn métodos para los cuales los datos a
analizar no cumplen los requisitos necesarios e indispensables para extraer infor-
macién vélida. La interpretacion de los resultados es otro de los puntos mas vulne-
rables al error en el proceso del analisis de datos.
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Como consecuencia, es necesario, antes de sentarse delante de un ordenador para
realizar un analisis estadistico de datos experimentales, los cuales la mayoria de las
veces se han obtenido con grandes esfuerzos personales y materiales, adquirir unos
conocimientos bésicos que nos permitan aprovechar el trabajo realizado y no extraer
conclusiones insuficientes o equivocadas o, en el peor de los casos, tirar por la borda
toda una linea de investigacion futura. Incluso después de un adecuado anélisis de
datos, debemos ser extremadamente cautos en la interpretacion de los mismos, aten-
diendo siempre a los pardmetros objetivos que nos ofrece la estadistica, y teniendo
en cuenta sus limitaciones.

1.2. La investigacion experimental y la Ley de Probabilidad

La base de la investigacion experimental son los experimentos, que pueden des-
cribirse como la suma de dos componentes: un fenémeno o sistema mas o menos
controlado por el cientifico, y un medio de observacion e interaccién, mediante el
cual se registran una serie de observaciones y, que a su vez, permite modificar y con-
trolar las variables del sistema.

Los fendmenos y sistemas que se estudian en cada una de las Ciencias
Experimentales se ven afectados, a su vez, por muchos factores, la mayoria de los
cuales no estan controlados o identificados, y cuyos efectos entran en la categoria
de los sucesos aleatorios o estocasticos.

Este tipo de sucesos se caracterizan porque es imposible predecir cuando van a
tener lugar. Sin embargo, si se repite la accién un nimero suficiente de veces, se
puede observar una cierta regularidad que permite hacer predicciones en una serie
larga de repeticiones. Esto llev) a los matematicos del siglo Xvii a la idea de la regu-
laridad estadistica. En efecto, en poblaciones estadisticas grandes (muchas repeti-
ciones), ciertos indices tienden a mantenerse casi constantes, con pequenas fluctua-
ciones alrededor de un valor determinado.

Curiosamente, estas ideas se desarrollaron paralelamente en el tiempo en dos
campos bien distintos, en el de los juegos de azar y en la observacién experimental,
sin que se llegaran a relacionar claramente. Un paso muy importante en el desarro-
llo de 1a Teoria de la Probabilidad fue la formulacién de la similitud entre la regula-
ridad estadistica y la regularidad en los juegos de azar, afirmando que ambos fen6-
menos tenian una base comiin, es decir, una serie larga de tiradas de un dado no es
mas que una poblacién estadistica. En aquel tiempo, la mayoria de cientificos expe-
rimentales no mostraron ningln interés por el tema, probablemente por desconoci-
miento. Una excepcién fue Mendel, que interpreté acertadamente los resultados
obtenidos en sus experimentos genéticos sobre la aparicién de caracteres heredita-
rios en la descendencia como un fenémeno aleatorio.
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Volviendo a la Teoria de la Probabilidad, se puede afirmar que, en una serie larga
de repeticiones, la frecuencia relativa de un suceso (de un valor de la variable alea-
toria) se aproxima a su probabilidad. Esta ley, llamada Ley Empirica del Azar, fue
formalizada mas tarde por J. Bernouilli (1712) en la ley débil de los grandes niime-
ros y posteriormente por Borel (1900) en la ley fuerte de los grandes nimeros.

Veamos un ejemplo extraido del campo de la genética sobre todo lo expuesto ante-
riormente: no se puede predecir el momento exacto en el que se producira un error en la
replicacién del ADN de una célula durante su division, pero si que se puede predecir qué-
proporcién de errores tendra lugar en un nimero suficientemente elevado de células.

En los experimentos cientificos, el efecto de los factores que se observan y en
ocasiones se controlan en algiin grado, mantienen constantes una serie de caracte-
risticas. Asimismo, se conocen una serie de otros factores que influyen en ellos o
estan relacionados de una u otra forma. La definicién de fendmeno natural, en un
sentido amplio, incluye los fendmenos que ocurren en la naturaleza sin ningtn con-
trol del cientifico, otros en los que se puede ejercer un cierto control e incluso feno-
menos provocados o forzados por el propio investigador.

Mientras que un fisico no tiene ningin control sobre un tornado, un sistema expe-
rimental de simulacién puede servir para estudiar corrientes de aire de una manera
controlada. Incluso se pueden provocar fendmenos naturales, como mutaciones,
mediante exposicion de animales a radiaciones. A partir de la poblacién sometida a
un cierto tratamiento controlado, como por ejemplo exposicion a rayos X, se tiene
una cierta expectativa de que se produzcan mutaciones con una cierta frecuencia.

Por lo tanto, algunos de los pardmetros que intervienen en los fenémenos de tipo
aleatorio que tienen lugar en la naturaleza pueden ser controlados por el investiga-
dor. Asi pues, de un sistema experimental se conoce, en alguna medida, el conjunto
de resultados posibles y se tiene una esperanza de que ocurran ciertos sucesos. Sin
embargo, otros factores y caracteristicas, o bien no se pueden controlar o simple-
mente no se han identificado.

Segtin esto, la esperanza de que ocurra un suceso depende de la informacion dis-
ponible sobre el sistema en estudio. Como consecuencia, llegamos a una conclusion
muy interesante: si conociéramos todos los factores (absolutamente todos) que inter-
vienen en el sistema y las leyes que los rigen seriamos capaces de predecir cualquier
suceso con precision. Esto convierte el modelo determinista en un caso particular den-
tro del modelo aleatorio. En la figura 1.1 se presenta un esquema de este modelo.

Desarrollemos este extremo mediante un ejemplo: supongamos que conocemos
todos los factores que pueden intervenir en la diferenciacion y el desarrollo de célu-
las cancerigenas en un determinado tejido, asi como las leyes que rigen estos facto-
res y las relaciones entre ellos. En estas condiciones podriamos predecir con abso-
luta precision cudndo se desarrollaria un cancer en dicho tejido sometido a unas con-
diciones controladas estrictamente. Sin embargo, los cientificos sélo conocen algu-
nos de los factores de riesgo, y a partir de experiencias donde se controlan el mayor
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Factores identificados

controlados

EXPERIMENTO
Fendémeno o Sistema

. +, . .
medio de observacion e interaccion

Factores identificados
no controlados

Factores no identificados

Grados de conocimiento y control
de_los factores

Tornado Ningun control

Simulacién de corrientes 8 Control de algunos parametros

Mutaciones provocadas por rayos X BEE Suceso provocado

Modelo determinista Control Total

FiGgura 1.1. Modelo Experimental

niimero posible de variables conocidas se intenta conocer mdas del sistema en estu-
dio, con el objeto de que algiin dia nos podamos acercar al caso ideal en el que todos
los factores sean conocidos y las variables controladas.

Actualmente, dentro de las Ciencias Experimentales, hay una mayoria de siste-
mas que se rigen por modelos aleatorios, ya que es imposible controlar todos los fac-
tores que intervienen en un proceso fisico, quimico, y mucho menos biolégico.

Las ideas vertidas en los parrafos anteriores hacen evolucionar la Estadistica, cien-
cia que estudia el comportamiento de las variables aleatorias, hasta considerar que los
fendmenos aleatorios se pueden medir de alguna forma, lo que permite desarrollar la
Teoria de la Probabilidad como cualquier otra, aunque sea incapaz de predecir suce-
sos concretos con exactitud, mediante la 1lamada Ax10mat1ca de Kolmogorov. Los
problemas en la aplicabilidad y la interpretacién para diferentes fenémenos o sistemas
son propios de la filosofia de la ciencia en la que se aplique esta teoria.

La aplicacién de la Estadistica al estudio de problemas en el dmbito de las
Ciencias Experimentales (Biologia, Geologia, Quimica...) da lugar a disciplinas
como la Biometrfa o la Quimiometria, las cuales han experimentado desde hace
unos anos un gran auge debido a su utilidad y a la implantacién generalizada de la
informatica que, como ya se ha indicado, permite su facil aplicacion.



2. Estadistica basica

En este capitulo se estudian los conceptos estadisticos basicos necesarios para
poder entender las diferentes técnicas estadisticas que se tratan a lo largo de la obra,
las cuales son de aplicacion al estudio de las variables aleatorias.

La Estadistica es la parte de las matematicas que estudia el comportamiento de las
variables aleatorias. Estas se definen como aquellas variables cuyos valores no estan fija-
dos de antemano, sino que cada uno de ellos tiene una probabilidad de que se produzca.
Como se ha visto en el capitulo anterior, la mayoria de los factores que intervienen en
los experimentos y en los sistemas experimentales, naturales o disefiados artificialmen-
te por el hombre, se comportan como variables aleatorias, por lo que la evolucién o el
comportamiento de los sistemas en estudio es consecuencia de la suma de los efectos de
muchas variables aleatorias. Debido a esto, es necesario conocer con profundidad este
tipo de variables y debemos ser capaces de abstraer en nuestras mentes un sistema expe-
rimental como una serie de variables, descritas por los valores que toman a lo largo de
un tiempo limitado de observacion como consecuencia de los factores que les afectan.

En el desarrollo de este tema se obvia la descripcion de conceptos basicos como
exactitud, precision, tipos de errores, etc., puesto que deben ser conocidos por cualquier
cientifico experimental sea cual fuere su especialidad. Sin embargo, si que se abordan
otros conceptos, también basicos, que en ocasiones no son tratados en los textos con la
suficiente amplitud, como los diferentes estimadores del valor medio y la dispersion, o
conceptos como poblacién, muestra o distribucidn, de primera importancia para enten-
der todos los aspectos de los métodos estadisticos utilizados en el anélisis de datos.

En primer lugar, se van a tratar los tipos de variables aleatorias que nos podemos
encontrar en el trabajo experimental.

2.1. Tipos de variables aleatorias

Las variables aleatorias generadas en estudios experimentales se pueden clasifi-
car de la siguiente forma:

* Variables cuantificables
- Continuas
- Discontinuas

* Variables cualitativas

* Variables ordinales
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Las variables cuantificables son aquellas que toman valores numéricos. Dentro
de éstas, las variables continuas son las que pueden tomar un nimero infinito de
valores entre dos nimeros. Gran parte de las variables que se estudian en sistemas
experimentales son continuas, como por ejemplo, longitudes, pesos, concentracio-
nes de analitos, etc.

Las variables discontinuas o discretas, s6lo pueden tomar valores numéricos
fijos (en la mayoria de ocasiones nimeros enteros), y no pueden tomar valores inter-
medios. Ejemplos tipicos de variables discontinuas son las frecuencias (nimero de
veces que aparece una determinada caracteristica en una poblacion) o los recuentos
(niimero de colonias de bacterias).

Las variables cualitativas (o categdricas) son las variables que describen una
cualidad que no puede medirse como en el caso anterior pero se puede expresar cua-
litativamente (normal o albino, vivo o muerto). En estos casos puede codificarse la
variable: vivo=1, muerto=2. Una variable cualitativa es, por ejemplo en estudios
toxicoldgicos, el registro de la mortalidad de organismos en un experimento que se
puede describir como sano (1), afectado (2), muerto (3).

Por ultimo, las variables ordinales aparecen cuando la caracteristica en estudio
no se puede medir pero si ordenar. Ejemplo de variable ordinal es el orden de naci-
miento de pupas de insectos en una determinada drea, tal como se muestra en el
siguiente esquema. Los nimeros representan el orden en el tiempo en el que han
nacido los insectos maduros situados en el lugar indicado.

Se debe tener en cuenta que en determinadas experiencias algunas variables con-
tinuas pueden ser codificadas como categéricas. Por ejemplo, el impacto de la con-
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taminacién sobre un enclave natural puede codificarse como nulo (0), bajo (1),
medio (2) o alto (3), en este caso la variable puede considerarse continua, ya que
describe el grado de degradacién del area sin discontinuidades.

2.2. Poblacion y muestra. Estimadores del valor central y la
dispersion

Los estadisticos diferencian entre un parametro referido a una poblacién (n>30)
y un parametro referido a unas cuantas observaciones extraidas de una poblacién
(muestra).

En el caso de que debamos manejar una muestra, este conjunto limitado de medi-
das es nuestra tinica fuente de informacion acerca de la poblacidn, o lo que es lo
mismo, del conjunto de n valores que conceptualmente toma una variable aleatoria.
La informacién que debemos deducir acerca de la poblacién estaria compuesta por
estimaciones del valor medio, de la dispersion y, como veremos mas adelante, la dis-
tribucion de los valores, fundamentalmente.

En estudios ambientales, a menudo se obtienen el suficiente nimero de datos
como para que los consideremos una poblacién, por ejemplo, un nimero de medi-
das y pesadas de una poblacion «bioldgica» de animales suficientemente elevado.
Sin embargo, en otros casos, como en la determinacién de la concentracién de un
contaminante en una matriz natural (por ejemplo, DDT en aves de una zona hime-
da), a menudo debemos tomar decisiones a partir de un pequeno nimero de datos,
ya que no es razonable realizar un nimero muy elevado de analisis (pues cada mues-
tra significa la muerte de un ave) y de réplicas de cada andlisis (por cuestiones eco-
ndémicas y de tiempo). Como consecuencia, deberemos estimar los parametros que
describan la poblacion a partir de una pequena muestra estadistica. Uno de los inte-
reses del cientifico serd la obtencion de vaiores que sean una buena estimacion del
valor central y la dispersién de la poblacién cuyos indicadores serdn diferentes
segiin el tipo de variable aleatoria y el objetivo marcado. A continuacion, se intro-
ducen los diferentes estimadores de estos parametros.

Estimadores del valor central

* Media aritmética

Es el estimador del valor central mas utilizado, su férmula es:

n
5o (x1 +x2+...+x,,) =l X
n nn=1
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Por otra parte, se debe tener en cuenta que un x; anémalo transmite apreciable-
mente el error al valor estimado.

* Mediana
Se define como el valor que se sitia en el centro tras ordenar las clases de fre-

cuencias seguin la magnitud del valor que toma la variable. Es la estimacién del valor
central mas utilizada cuando los valores no siguen una distribuciéon normal.

* Moda

Es el valor mas frecuente de la poblacion, y ésta es la informacién que nos apor-
ta. Los valores anémalos no le afectan, ya que la clase con una frecuencia mayor
sigue siendo la misma, a pesar de los valores extremos que puedan aparecer.

En la figura 2.1. se presentan ejemplos en los que se puede observar la relacién
entre los diferentes pardmetros descritos. Mientras que en poblaciones simétricas los
tres valores coinciden, en poblaciones con cierta asimetria se desplazan. Como con-
secuencia de esto, dependiendo de la distribucién de las frecuencias de una pobla-
cién, los estimadores del valor medio pueden ser mis o menos ttiles a la hora de
obtener informacion sobre ella. Més adelante se tratara esta cuestién con mas pro-
fundidad.

media aritmética mediana media aritmética
\ moda _ ; :/ /medlana
N
™~ moda

)

8 I s

S g4

e e

o o

3 3

o o

o (9

= &= '

clases S clases

FIGURA 2.1. Distribucion de frecuencias de poblaciones y posicion
de los estimadores del valor medio
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* Media geométrica

En ocasiones, como veremos mas adelante, es necesario transformar los datos en
sus logaritmos. Si la media aritmética de estos se transforma, de nuevo, a la escala
decimal, el valor obtenido no coincide con la media aritmética de los datos origina-
les, y se denomina media geométrica (GM, del inglés geometric mean):

GM = anti 1og(l S logY)
n

es decir, la media geométrica es la media de los logaritmos de la variable aleatoria
Y transformada al sistema decimal, la cual también se puede expresar de la siguien-
te forma:

GM =1/, y53,)

Estimadores de la dispersion

* Desviacion estandar

Este indicador de la dispersion tiene en cuenta todos los datos de la variable
aleatoria, tanto los centrales como las colas, y es el mas utilizado junto con la media
aritmética para la presentacion de datos de tipo cuantitativo.

Su férmula para una poblacién es:

—_
=
|
|
N
L3S
N[ =

Como se puede observar, en el caso de que n=1, s=0, lo que es falso, por lo que
para muestras con n<30 se debe utilizar la desviacién estindar muestral:
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Otras manera de representar la desviacion estandar es la desviacién estandar rela-
tiva, la cual nos da una informacién més util ya que estd relacionada con la magni-
tud de la media aritmética. Normalmente, se expresa en forma de porcentaje, lo que
también se denomina coeficiente de variacidn, si bien esta denominacién no es muy
apropiada, ya que en algunos casos mide una incertidumbre, no una variacioén. La
férmula de la desviacion estandar relativa expresada en porcentaje serfa:

d.er(%)==-100
X

El cuadrado de la desviacion estandar es la varianza, que como veremos mas ade-
e ) 7 . . . . » . s 4
lante es un pardmetro de importancia esencial en la mayoria de técnicas estadisticas.

* Error estindar de la media

A partir de una poblacién estadistica (n>30) podemos obtener directamente el
valor medio, la dispersién y la forma en que se distribuye la poblacién, ya que dis-
ponemos de un nimero suficiente de datos para obtener informacion exacta sobre la
poblacién conceptual de valores infinitos que puede tomar una variable aleatoria en
estudio. Sin embargo, en otras ocasiones hemos constatado la imposibilidad de dis-
poner de un niimero tan elevado de valores.

Pongamos el siguiente ejemplo: deseamos conocer la concentracion de Pb en una
muestra de agua. En este caso, la realizacién de mas de 4 6 5 réplicas del analisis no
es practica, y debemos buscar el valor medio de la poblacion «concentracién de Pb
en la muestra de agua», o sea, el valor verdadero de la concentracién de Pb a partir
de estos valores.

Se puede demostrar matematicamente que si en lugar de datos individuales se repre-
sentan medias obtenidas a partir de un nimero limitado de réplicas, éstas tltimas per-
tenecen a una poblacién «de medias» que tiene una distribucion mucho més ajustada a
la verdadera que los valores individuales, la cual se denomina distribucién muestral de
la media. La dispersion de la poblacién de medias calculada como desviacién estandar
se denomina error estdndar de la media (eem) y se relaciona con la desviacion estandar
de la poblacion de valores individuales mediante la siguiente f6rmula

A
eem = ——
n

Se puede deducir de la férmula que a mayor,nimero de datos individuales que
intervengan en el calculo de las medias, el eem serd menor, es decir, la dispersién de
los datos alrededor del valor verdadero serd menor.
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Existe una propiedad de la distribucion muestral de la media muy importante en
estadistica y de gran repercusion en su aplicacion a datos experimentales. Se puede
demostrar que la distribucién muestral de la media tiende a una Normal en el infi-
nito, incluso en el caso de que la poblacion original de datos individuales no sea una
Normal, segiin el Teorema del Limite Central. Esto nos permite asumir la
Normalidad de distribuciones de datos experimentales con # baja, siempre que no
exista ningin factor que nos indique lo contrario, como veremos mds adelante.

La importancia de este Teorema reside en que muchas pruebas estadisticas se
basan en la Normalidad de la muestra.

* Recorrido
Es la diferencia entre los valores extremos, por lo que no considera los valores

centrales y es muy sensible a la existencia de valores andmalos ya que estos, 16gi-
camente, siempre se encuentran en los extremos.

* Recorrido intercuartilico

La mediana divide una muestra o poblacién en dos partes iguales; si volvemos a
dividir cada parte por el punto intermedio, se consigue dividir el recorrido de una
variable en 4 partes o cuartiles. La diferencia entre el valor que separa el 1.ery el 4.2
cuartil (Lower y Upper quartile) se denomina recorrido intercuartilico, tal como se
muestra en el siguiente esquema:

recorrido intercuartilico

1.er cuartil 2.2 cuartil 3.er cuartil 4.2 cuartil

1 Il ! 1

A

mediana

Es féacil darse cuenta de que este pardmetro amortigua el efecto de los valores
extremos de la variable aleatoria, utilizdndose en datos que no se distribuyen segiin
una Normal, ya que en estos casos presenta una mayor robustez que otros indicado-
res de la dispersion.

Una muestra o poblacién también se puede dividir en percentiles o, lo que es lo
mismo, en 100 partes. En este caso, el grupo de datos de magnitud més baja que
represente el 1% de la n de la muestra o poblacion se situard en el 1.er percentil, y
asi sucesivamente. Los percentiles se utilizan principalmente en Ciencias Sociales.
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2.3. Presentacion de resultados

Siempre que se presente un resultado cuantitativo, este debe ir acompanado del
error cometido en su medida. Lo mds comin es utilizar la media aritmética y la des-
viacién estdndar, como indicadores del valor central y la dispersion. Sin embargo,
puesto que en ocasiones podemos utilizar otros estimadores, se debe especificar qué
datos estamos presentando.

Por ejemplo, antes de expresar un resultado mediante la media aritmética y la
desviacién estandar relativa en porcentaje:

1021
se debe indicar que los resultados se presentan como:
media * desviacion estdndar relativa (%)

con el objeto de evitar confusiones. También es adecuado indicar el niimero de datos
utilizados en los célculos entre paréntesis.

A la hora de expresar este tipo de resultados también es muy importante utilizar
las cifras que sean significativas. Supongamos que la calculadora nos da la siguien-
te media y desviacidn estdndar a partir de 5 réplicas:

Media = 3.684653748 Desviacion estandar = 0.745364763

Seria absurdo presentar estos valores, ya que en la medicién hemos cometido
error en la primera cifra decimal, por lo que debemos redondear hasta la primera
cifra insegura, en este caso:

3.7£0.7

El redondeo de nimeros acabados en 5 se debe hacer hacia el nimero par més
cercano para evitar un sesgo siempre en el mismo sentido:

3.5—4 6.5—6

En estos ejemplos se ha utilizado el punto como separador de decimales segtin la
norma anglosajona; en la espafiola se deben separar por una coma. Algunos progra-
mas permiten especificar la opcién que se prefiera, aunque la mayoria utilizan la
norma anglosajona.

Por 1ltimo, indicar que como norma general se debe redondear el resultado final,
y no los resultados intermedios de los calculos.
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2.4. Propagacion de errores aleatorios

Cuando calculamos el error cometido en una medicién directa es facil obtener
una estimacién del mismo mediante los indicadores estudiados anteriormente. Sin
embargo, en el caso de que haya implicadas ecuaciones que incluyan pardmetros con
errores asociados, el problema se complica. Para conocer el error total cometido en
estos casos, se debe estudiar la propagacion de los errores a través de los célculos
realizados. A continuacién, se presentan las férmulas que permiten el calculo del
error final para diferentes tipos de ecuaciones.

* En el caso de combinaciones lineales:
y=k+kra+kyb+.... (k; = constante)

la varianza de y, es decir, la varianza de una suma o diferencia de medidas indepen-
dientes, tiene la propiedad de ser igual a la suma de las varianzas:

sy = (K, 8,)" + (K, 78,) + (K, 5.) + ..o

Por ejemplo, la adicién de un volumen de valorante con una bureta implica la
lectura del volumen antes y después de su adicién. Supongamos que ajustamos a la
marca 0 el volumen de liquido en la bureta para comenzar una valoracion; después
de la valoracién leemos en la escala 20.5 ml, el volumen resultante en este caso es
la diferencia 20.5-0=20.5 ml. Si la precision de la bureta es de 0.01 ml, la desvia-
cién estandar seria:

s=4(0.01)° +(0.01)* =0.014

* La varianza de ecuaciones de la forma:

se puede calcular mediante la formula:

REERERED




28 ROQUE SERRANO GALLEGO

En este caso, la suma de los cuadrados de las desviaciones estindar relativas de las
medidas independientes es igual al cuadrado de la desviacion estdndar relativa del
resultado.

Calculemos y para valores de desviacion estandar relativa de las medias inde-
pendientes: a=0.1, b=2, c=0.8, d=1. El resultado seria:

N

=
Y

=\JO.IP +27 +08° +1° =24

es decir, ligeramente superior a la desviacion estandar relativa de la medida que pre-
senta una mayor imprecision. Esto nos indica que para conseguir un resultado y mas
preciso debemos intentar mejorar la precision de la medida con mayor error en su
determinacidn (en este caso d), ya que esto mejorara la precision del resultado final.

* En el caso de ecuaciones mas complejas de la forma general:

y =f(x)

el error de y se puede calcular mediante derivacion logaritmica. Veamos un ejem-
plo: deseamos determinar la superficie de un circulo y conocemos su radio R, mag-
nitud que llevard asociada el error cometido en su medicién. La férmula es:

S=pR2

puesto que el cuadrado de R es el producto de dos variables que no son indepen-
dientes, no podemos utilizar la férmula para expresiones multiplicativas.
En primer lugar, debemos sacar logaritmos neperianos:

InS=Inp+2InR

A continuacién derivamos:
as dn . 2dR

S T R

Puesto que & es una constante, la expresién nos queda:

dS _ 2dR

S R
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o sea, el error relativo de S es igual a 2/R (la derivada de 2:In R) multiplicado por el
error de R. La expresion general seria:
dada una funcién z = f(%)....)

el error de z sera:
d
€, = -i €+

dy

a

En algunas ocasiones, también se puede derivar simplemente la funcién para
poder calcular el error propagado.

Respecto a los errores sistematicos, debido a que tienen un signo definido, la pro-
pagacion es similar a la de los errores aleatorios pero cambiando los diferenciales
por incrementos con signo. En los siguientes capitulos se muestra la manera de
detectar y eliminar este tipo de errores.

2.5. Distribucion de las variables aleatorias

Habitualmente, los estimadores del valor medio y de la dispersion que se utilizan
son la media aritmética y la desviacion estindar relativa. Aunque la desviacion
estandar proporciona una medida de la dispersion de un conjunto de resultados alre-
dedor de la media, no indica la forma en la que estén distribuidos. Para determinar
la distribucién de los valores que toma una variable aleatoria, es necesario conocer
un gran nimero de datos. Estos se pueden representar situando en el eje de abscisas
las clases, es decir, los intervalos en los que se pueden agrupar los datos, y en el eje
de ordenadas las frecuencias de clase, o lo que es lo mismo, el nimero de veces que
aparecen los valores incluidos en los intervalos seleccionados.

Veamos un ejemplo: se analiza la concentracion de Pb en una muestra de agua
40 veces, los resultados son los siguientes (en ng/mL):

41.541.341.741.841.041.141.141.941.541.641.442.142.342.542.542.943.5
43.6 44.2 45.0 44.9 40.6 40.9 40.8 40.5 39.9 39.8 39.9 38.5 38.6 37.9 36.2 46.5 41.2
41.5 40.6 40.3 40.7 40.9 43.1

Como hemos visto anteriormente, cuando se desea representar graficamente una
poblacién compuesta por numerosos datos, es necesario agruparlos en intervalos o
«clases», representando el nimero de veces que aparecen los valores que pertene-
cen a cada clase (frecuencia de clase). En el ejemplo, la tabla de clases y frecuen-
cias seria:
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Clase frecuencia

36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46

-
W RWN =~

= A NDW O,

En la figura 2.2 se muestra la representacién de la frecuencia de clase para cada
intervalo.

frecuencias

PR P U §
ONBDhOOODON D
[ I N R R T T |

36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46
clases

FIGURA 2.2. Representacidn de los datos en clases vs. frecuencias

Este ejemplo nos permite comentar algunos aspectos sobre el tratamiento de
datos. La existencia de factores aleatorios en el proceso experimental hace que las
réplicas realizadas varien con una cierta amplitud alrededor del valor verdadero de
concentracion de Pb en la muestra de agua.

Se deben tener en cuenta los siguientes aspectos:

- Cuanto mayor sea el niimero de réplicas realizadas (), més nos aproximamos
al valor verdadero, es decir, la estimacion del valor central coincidird en mayor
medida con la verdadera concentracion.
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- No es practico realizar 100 réplicas de un anélisis. En la realidad nosotros rea-
lizaremos 4, 5 6 6 réplicas a lo sumo a partir de las cuales calcularemos la
media aritmética y la desviacion estandar.

- No es recomendable realizar sélo 3 réplicas ya que, en ese caso, un valor an6-
malo es dificilmente reconocible.

- Cualquier dato experimental cuantitativo lleva intrinseca una incertidumbre
que se debe presentar junto a €l. La manera mas usual es presentar la media y
la desviacion estandar.

Si consideramos una n que tiende a infinito y que la amplitud de cada interva-
lo de clase tiende a 0, obtenemos la curva representada en la figura 2.3, que cons-
tituye la denominada funcion de densidad de probabilidad. En la mayoria de los
casos se obtiene la distribucién Normal o Gaussiana, ya que es la que siguen los
valores de las variables aleatorias estudiadas en gran parte de los ensayos experi-
mentales. En general, cuando las variaciones se deben a factores aleatorios obten-
dremos una distribucién Normal. Un ejemplo claro es el expuesto anteriormente.
En un andlisis quimico, los resultados obtenidos analizando repetidas veces la
misma muestra varian respecto al valor verdadero debido a los errores aleatorios
intrinsecos a cualquier procedimiento experimental.

Cuando se representan las frecuencias relativas en el eje de ordenadas, el area
bajo la funcién de densidad de probabilidad (f(x)) es igual a 1, ya que representa la
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FIGURA 2.3. La Distribucion Normal
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probabilidad de que la variable tome cada uno de los valores posibles representados
en el eje de abscisas, o lo que es lo mismo:

[ F(xydx=1

La probabilidad de que una variable aleatoria se encuentre entre los valores x; y
X, Sera:

POy = £0)-d)

La deduccién de la funcién f(x) es compleja y cae fuera de los objetivos de este
libro, por lo que, directamente, la curva de distribucién normal f(x) se puede expre-
sar de la siguiente manera:

(x-uy

e 207

1

y:
o2

Donde u es el valor medio y o la desviacion estandar de la funcién de probabi-
lidad. Cuando una variable x sigue una distribucién Normal de media u y varianza
o? se describe como:

x—-—>N(u,02)

En general, las letras griegas u y o se utilizan para representar los parametros de
la poblacién (valor verdadero y dispersion como desviacion estandar), mientras que
los signos x y s se utilizan cuando nos referimos a una muestra estadistica (media
muestral y desviacion estindar muestral).

Como se ha indicado anteriormente, esta es la distribucion que seguirén los valo-
res de gran parte de las variables aleatorias que podemos obtener en estudios expe-
rimentales.

En la figura 2.4. se muestran diferentes formas de la distribucién Normal segin
la magnitud de u y o.





