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SECCION |
INTRODUCCION

En esta guia se consideran pasos generales para ordenar y manipular datos, aplicar
pruebas estadisticas e interpretar 10s resultados de investigaciones biol 6gicas, ecolégicas, y/o
forestales. Estos procesos ayudaran en su trabajo cotidiano a estudiantes, profesoresy asesores
bidlogos, forestales y agronomos. Para ellos, se recomienday se describe el uso de algunas
herramientas o comandos de SYSTAT y EXCEL™.

Para cada prueba estadistica se describen: definicion de la prueba, enfoque del problema,
objetivo de lainvestigacion, planteo de las hipotesis (nulay alternativa), forma de introducir los
datos (en planillas electronicas), disefio del muestreo (mas metodol ogia), forma de gjecutar la
prueba en SY STAT, interpretacion de | os resultados, conclusién del ggemplo y notas importantes
sobre las pruebas.

Esta Guia se basa en e curso de estadistica que fue dictado por Todd Fredericksen y Jose
Carlos Herreraen € Proyecto BOLFOR durante dos dias, en febrero de 1999. En consecuencia,
lamayoria de |os conceptos, sugerencias, gjemplosy recomendaciones sugeridos y explicados
por los disertantes, se menciona en esta guia.

1 BOLFOR no pretende de ninguna manera hacer propaganda para estos paguetes.
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SECCION [
ALGUNOSPASOS PRELIMINARES PARA APLICAR ESTADISTICA

Un investigador, para aplicar |a estadistica debe considerar |0s siguientes pasos:

=

Plantear una pregunta que se respondera durante €l trabgjo.

2. Plantear objetivos que responderan alas preguntas de interés. Estos, definen alas
variables aanalizar.

3. Plantear lahipotesis nulay alternativa con niveles de confianza de 0.05 6 0.01. Estas
permiten interpretar los resultados.

4. Readlizar un disefio de muestreo aleatorio, sisteméatico y/o combinado. En este paso se
definen las pruebas estadisticas que se aplicaran.

5. Recolectar datos en una planilla elaborada con sus respectivas leyendas que describan
alasvariables a estudiar.

6. Introducir los datos en planillas electronicas. Las planillas deben ser elaboradas de
acuerdo alos objetivos planteados y la planilla de campo.

7. Hacer unalistadelas variables codificadas y no codificadas (tratamientos, bloques,
lista de especiesy sitios, etc.), parafacilitar los andlisis.

8. Corregir la base de datos utilizando algunas herramientas o comandos del SY STAT
(Sort, Select, etc.) y del EXCEL (ordenar, filtros autométicos, asistente para tablas
dindmicas).

9. Describir los datos de manera gréficay numérica (ESTADISTICA DESCRIPTIVA).
Este paso es la Ultima oportunidad para corregir |os datos; ya que, trabagjar con datos
falsos puede llevar a conclusiones erroneas.

10. Inferir |as caracteristicas de |a poblacion basandose en las muestras (ESTADISTICA
INFERENCIAL).

11. Interpretar los resultados de acuerdo a los objetivos e hipotesis planteadas.

Asumiendo que los pasos del 1 a 7 se han cumplido adecuadamente, a continuacion se

desarrolla en detalle el proceso desde la manipulacion de datos hasta la interpretacion de los
resultados.
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SECCION |1
CORRECCION Y MANIPULEO DE LA BASE DE DATOS

1.

A.

Antes de utilizar las herramientas del “SY STAT 7.0 for Windows’ uno debe conocer las
Ventanasy sus Menles donde se g ecutan las pruebas descriptivas e inferenciaes, que son las
siguientes (Figura 1):

Main Windows, visualiza los resultados de
las pruebas gjecutadas, como descripciones,
andlisis delos datos, etc.;

Data Windows, visualiza los datos en una
planilla (en columnas y filas) donde pueden
ser modificados (En SYSTAT un solo archi-
Vo se puede tener abierto al mismo tiempo).
Graph Windows, visualiza los gréficos auto-
mati camente cuando se g ecuta en la ventana
Main alguna prueba que requiera gréfico. Su
edicion puede realizarse en Main 'y Graph.
Command Editor, en esta ventana cualquier
prueba se gjecuta a través de comandos (en
esta guia no se utiliza esta ventana).

B3 SYSTAT Main

Fil= Edit Data Graph Stats Bl H

P [ [

Ling Hist

I

Fion

| Fepey

i

4

4
Probiy

ra ir de una

ttana a efra

LCazcade
Tile

Sub

ment

Figura 1

Las ventanas Main y Graph tienen menu e iconosy Datay Command solamente menu
(Figura l). El traslado de una ventana a otra se realiza a través del menu Window, que se
encuentra en las cuatro ventanas; por g emplo, cuando se gecuta el ment Window, aparecen los
nombres de | as ventanas desplazados hacia abajo, y se debe sefialar con el cursor en cual desea
gjecutar (Figura 1). En algunos gemplos se utilizaran las palabras ventana, mend, sub mena e
iconos para gjecutar las pruebas estadisticas (Figura 1).

Basede Datosen €l SYSTAT

L a base de datos debe cumplir los siguientes requisitos:

Matriz: Cuando se introducen los datos en SY STAT, se debe asegurar que la matriz de
datos no tenga celdas vacias, porque este programa no las reconoce. Las celdas vacias
deben llenarse con un punto (significa que no hay datos) o con un cero (significaque los

datos tienen un valor).

Cddigosy Numeros: Cuando a un dato se describe con dos palabras o una sola que tenga
mas de ocho caracteres, se deben codificar de maneralegible y mas corta, g emplo: Cebus
apella = Capella(cod), Ateles paniscus = Apanis (cod), Myrmecophagidae = Myrmeco
(cod) (Figura 2), ya que, cuando se importa archivos en lengugje ASCII, hacia el
SYSTAT, los datos de una celda con dos palabras se convierten en dos columnas.
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Los valores numeéricos con deci-
males en SYSTAT deben ser | [EemewtRl
asignados con puntos y no con 1.0 1| cosia
comas porque s no € programa el z 3 e
decuta como una variable SMOs SFFY EPFCODNE0S | MOIND

N .. [Cobi3) 'EWWT—EWH—%}: ngn 2
calificativa (alfabética o como ca T pre— e
racter). i i\'iii;;.fj;i J e fg

Nombres de Tos cancpos, Variables

Trinid=d Cabus 3

1eles panis Apanis Cocgrgoﬁ‘ quc

Tayasau 1aja Ttaja PEprEs i

Trinidad
Trinidad

Hoa oo |

Simbolo “$’: En la palabra que
encabeza la columna (nombre de
campo), a fina de €ella, se coloca
e Signo “$”; EJ emp|02 SPP$, Tanja Tayasey 2@
SITIO$ y SPPCODIGO$ (Figura Figura 2
2); estos campos incluyen datos no
numeéricos, que son palabras (ca
racteres); mientras por debajo del
nombre de los campos sin signo, como de NOINDI, se escriben datos numéricos solamente. Por
lo tanto €l signo “$” es un distintivo entre una variable ordinal eintervélica.

Tanja Cebus apslla Capalla @ Ja asbarior

Tanja cles panis Apanis colurma

hk m o

Cuando se importa un archivo de EXCEL hacia SY STAT, en EXCEL no es necesario
colocar €l signo “$” porgue SY STAT lo coloca automaticamente. Pero paraintroducir datos no
numéricos directamente en SY STAT, se debe colocar € “$’ a final del nombre de campo.

B. Correccion de Datos

En EXCEL se puede corregir y resumir |os datos por medio las opciones de
Ordenamiento Alfabético, Filtrosy Tablas Dindmicas (recomendable por su gran efectividad);
mientras que en SY STAT se utilizan las de Sort (Ordenar) y Graph (gréficos). Es importante
corregir los errores ortograficos en variables nominales y ordinales (caracteres) porque €
programa considera diferente por gjemplo: “desc.” no esigua que “desc,”; y en caso de los datos
nimeros mal escritos, podrian influir en la distribucidn de la muestra por gjemplo: en una
distribucion de los didmetros de una especies, como 40, 0, 455, 45, 50, 47 y 43, no podria existir
un especie con un didmetro de “455 6 0" cm (influyen en ladispersion y medias).

B1. Ordenar en EXCEL

Esta funcién ordena en forma ascendente o descendente |os datos numéricos y caracteres
(palabras) situados en una columna o fila (Figura 3).
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Ediciufun Wer Inserbar Formato HerramientasiDatus Ventana

Ordenar

EE

Ordenar por

Qf_f;f | oo zl Ordenar..
__________ J‘.T_ i & Ascendents
I C I D Formulatia. .. _i Qe_ffe_".'_'jf”te “
PARC TEOSQUE PLACAHOM_COMUH Subtotales... ?‘E: e o8
(] Yalidacion. .. g‘ﬁ Ascendente
1 Altura 2 CUSE - " Descenderte
[ laura 3 MANICILLO e i
T Altura 4 CUSE Texto en colu ! ] @ Ascendente
1 |Altura 5 PIRADLIMA, Asistente par: " Descendents
VBl 6 ANACARDIAL bl La liska tiene fila de encabezamiento -
1 |Altura 7 COLORADILLL Bgrupar v esc &
1 Altura 8 RAANICILLO EE =
; . »
1 Altura 9 PIRAQUINA B2 Asistents par: Ha
1 ﬁ!}urf 1? E!Ejﬂ_l‘;:\lmim _ Obtener dako: . Opciones. .. i Aceptar ] Cancelar
Figura 3
B2. Filtros

Automaticos en
EXCEL

Esta funcion filtra
una variable o dato
deseado de la base
de datos con todos
sus datos correspon-
dientes. Cuando se
gecuta la funcion
aparece una flecha
a lado derecho de
nombre de campo
con una direccion
hacia abgjo; de ésta,
se elige una varia
ble colocando €
cursor encima de la
flecha y aparecen
desplazados todas
las variables que
contiene la colum-
na(Figura4).

Ejecutar: Datos =+ Filtro = Autofiltro

Earrnako ﬂerramientaleag:.s Venktana ¢

7 B w@f_i K L
1
E_| F

%L Crdenar. ..

Filkro »

Forrmudlario. ..

e
MEsthar ke

PLACHHOM_COMUH Subtatales. .. Filkra awar
1 !M.&NICILLO Validacian. .. 0.02
2 CUSE 0.01
3 MAMNICILLO el 0.01
4 CLSE Texto en columnas. .. 00z
5 == ¥ NN Asistente para plantillas. .. 001
B AMACARDLAL Con=salidar. .. 0.01
¥ COLORADILLY Agrupar ¥ esquema 3 0.01
Después de lagecucion sale automat| camente el siguiente:
(= D | _E | | T T =T
|Pa~|TBOSQUI = |PLA ~ NOM_COMUH [+] 'U'AL(J DAP c__j cn__j Ll.q_j.n
1 |Altura 1 |(Todas) - 4 16
1 Altura 3 (i lOmasi 3 11_4 2 3
{Personalizar...)
1 [ Altura 3 | Aacacia — 4 129 2 3
1 |Altura 4 :EOH-‘EEMRU 3 145 2 2
1 Altura T i 4 e
1 |Altura B AMBAIED 3 126 2 2
1 |Altura 7 EHEESEEMCEQ 3 12.0 2 3
1 | Altura B | omesli 4 220 1 | 3
1 |A&ltura =] APEIEA 4 13.0 1 2
1 |Altura 10 EEESFCEP- 4 11.8 1 3
1 |A&ltura 11 EEiice 4 8.0 2 1
1 |Altura 13 | gIBCST 4 18.5 3 3
1 Altura 14 | BLAMGUILLO 4 215/ 3 3
1 |Altura 15 | CAMBARA 1 78.0 2 3
1 Altura 16 armeaa - 3 58] 2 | 0
1 |A&ltura 17 4 175 2 1
1 [Altura 18 [ PIRACLIMNA, 4 11.70 1 2
Figura 4
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B3. TablasDinamicas (EXCEL)

Esta opcidn permite resumir y analizar la base de datos. Para utilizar las Tablas
Dinamicas se debe recurrir a Asistente para tablas dinamicas, donde se especificalabase de
datos ya sea externa o interna (paso 1), rango de la base de datos (paso 2), definicién de los
resultados (paso 3) y finalmente se sitlia los resultados (paso 4) ver figuras:

Ejecutar: Datos =+ Asistente Para Tablas Dinamicas

Mzizients para tablos dindmicas - peso 1 de 4 [ 7 =]

#Ddryds mskan los debos que deses srshzsr?

™ Puente de dabos sxberns
 Rangoe de coraokdadin mokipes
T ira tabla dindmice

Asistente para tablas dinamicas - paso 2 de 4 HE

iDonde estan los datos que desea usar?

Rango: |0QUIRIQUIA!$A$1:$N$1233| f“_] Examinar, .. |
r | 2 By | Siginnba = | Termina | @l Cancelar | < Atras | Siguiente = I Terminar |
2do Paso

Aziztcnte para tablas dnamicaz  pase 3 de 4

—
— = - [§ Constyaya I bebla dndm ca arraszranda los
— hintrees e cammnn o =5 dereck = anbre 4
= diagrama ala aq.1ercs,

dugiclemle para Bablax dmamicas - paco 4 de 4

TIPCF I YALOR I \lOL__OTI
MY & ) =
TR S _ LIMEA I DNP_CNI ',ESEF."'I A0 ceeses skusr bs babla dindmicsT
o % | ™ Heja oo rumes
¥ Hoya de calo exebentn
, TBOSQE[ LIMMAS
L4 DATCS E OUIRIRUEA 2 |
MoK col 4oL conl :
| Hagachc =n Terminar paes cres- b bakls drdnics,
Cancelar catrs || S [zl Camelar | i ress | < Al | Sigubsrke - | Terirar |

3er Paso 4to Paso

Figura 5

En el primer paso se debeindicar si 1os datos se encuentran en EXCEL o fuera de este
programa; en € segundo paso, se debe indicar qué rango ocupa la base de datos (entre columnas
y filas); en e tercer paso, se debe indicar con qué variables se trabajara (nombres de los campos;
de acuerdo alos Objetivos); y en el cuarto paso, se debe indicar donde se desea colocar los
resultados (recomendabl e colocar en la misma hoja pero pasando dos columnas vacias, después
de labase de datos).

En una base de datos es recomendabl e trabajar con una sola tabla dinamica. Para
modificar los resultados generados por una tabla dinamicayano es necesario iniciar € proceso
desde €l primer paso, si no solo desde € tercer paso donde se puede modificar y finalizar; para
esto es necesario dgjar € cursor dentro latabla dinamicay gecutar: Datos +Asistente Para
Tablas Dindmicas. Ademés, en cualquier variable que se encuentra dentro de FILA,
COLUMNA y PAGINA (paso 3) se pueden omitir las palabras que estan dentro de una columna,
mientras con las variables numéricas en DATOS (paso 3) se pueden realizar operaciones como
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sacar suma, conteo, promedio, desviacion estdndar, maximo, minimo, porcentgje, etc. Para esta
operacion, se debe colocar € cursor encima, en cualquiera de las mencionadas opcionesy hacer
doble clic con €l botdn derecho del ratén y luego apareceran las opciones mencionadas.

B4. Ordenar
(SYSTAT) Ejecutar: Datos <+ Sort
El comando Sort 3 4 5 j
(ordenar) hace que NCIENTIFICO§ TOTAL
los datos numeéri- Akodon sp. B7

cos o afabéticos Cecomy:

se ordenen de ma- Oryzomy
nera ascendente o Oryzorny
descendente en la ] Proschin
columna (con esta

., Akodaon
operacion se ob-
; . Oryzamy
tiene el mismo re-
sultado que con Oryzomy & Ascending
EXCEL), ver fi- BIRENI " Decending

Bleardnm ¢

gura6.

<—HRemove !

Variable[s]:

[~ Save file

Ejecutar: File = Open =+ Data.

File Hame: Folders: ok
I'.xls c:‘hemeraliarea. trampeo
Cane
dd3roe_xls e
resume ™1 xls h 1
it E_j eITera Netwo
roe xls a area_s_”
roedor™1_xls Eﬂ oquin™1
roi.xls 5 trampeo
Lizt Filez of Type: Drives:
I =) c: volume 1 ;’ Dptior
Fleccion del tipo de archivo ,
Figura 7

[1-5

Figura 6

C. Importar Datos

SYSTAT puede im-
portar archivos de EXCEL y
de Quattro PRO con su
propia extension pero de una
versién antigua de ellas. Sin
embargo, € formato mas
recomendable para esta ope-
racion es texto (*.txt) por su
uso universa (ASCII).
Para importar se deben con-
Siderar las indicaciones del
parrafo de cddigos y nime-
ros (Figura7).



SECCION IV
LINEAMIENTOSPARA LA SELECCION DE PRUEBASESTADISTICAS

L a estadistica es una herramienta que ayuda a describir a una muestra (ESTADISTICA
DESCRIPTIVA) y através de ésta, se infieren |os resultados a una poblacién general
(ESTADISTICA INFERENCIAL). En general se debe conocer |a base de datos, posteriormente
describir lamuestray recién hacer inferencias (Figura 4). Parainferir se usan pruebas
paramétricasy no parameétricasy antes de usar, cada una de las pruebas, se deben cumplir ciertas
caracteristicas como seindicaen el Cuadro 1V-1y en Figura 8.

Cuadro IV-1: Requisitos que deben cumplir las pruebas paramétricas y no paramétricas.

Caracteristicas Pruebas Paramétricas Pruebas No Paramétricas
Distribucion Normal (simétrico) y variancias homogéneas  Libre (asimétrico y varianzas heterogéneas
o desiguales)
Observaciones Reales Reales o convertidos a rangos
Variables Intervalicas o proporcionales Nominales, ordinales, escala de intervalo
Centralizacion Promedio (media) Medianas, modas
Dispersion Varianzas Rangos
Conteos Son apropiados para datos que muestran Deben ser transformados
frecuencias
Tamafio de la muestra N > 30 N <30
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l

¢ Los datos son
normales?

Una prueba no

No paramétrica

Una prueba
paramétrica

Quiero comparar
grupos/muestras

i

A

Quiero buscar
relaciones entre
variables

Entre dos grupos o
muestras

Los grupos son |
independientes

Prueba de t no pareada

Entre més de dos
grupos o muestras

¢Quiere hacer una
prediccion de 'y al
saber 'x' ?

No

Correlacion

Los grupos son
pareadas

Prueba de t pareada

Si

Hay dos o mas factores

- Multiple
Regresion - No linear

- Linear

ANOVA de una via

No

ANOVA de dos vias

Figura 8. Flujo de pruebas paramétricas. En caso de que no cumplan los requisitos para aplicar una
prueba paramétrica, se debe recurrir a una segunda opcion, hacer transformaciones para que cumplan
los requisitos, y si aun no cumplen los requisitos, el analisis se realiza con pruebas no paramétricas.
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A. Estadistica Descriptiva

En EXCEL y SY STAT serealizan pruebas estadisticas descriptivas e inferenciaes, pero
en €l primero, solo se pueden readlizar pruebas sencillas y béasicas, mientras, en €l segundo, se
pueden realizar pruebas con més detalle, y las mas avanzadas, con facilidad. En esta guia sdlo se
describen algunas opciones de EXCEL , y de SYSTAT se detallan més pruebasy con mayor
claridad.

L os pardmetros para describir una muestra son: de tendencia central (media, mediana,
moda) y de dispersion (desviacion estandar, rango). Estos parametros se pueden representar por
medio de gréficos, y con este fin los mas utilizadas son: € de cgja, tallo y hoja, normal,
histograma, barrasy curva acumulada.

Al. Gréficoslog—normal en SYSTAT

Ejecutar: Graph = Density Function

¥ - wariabla[s
o
P Camcel
Hielp 6
't - warlablefs]:
(D nsitngg 5

Heset All

€
[T Fleppated brigls 3 3
o

Growping warishle|s): oL

vkl —
& [ T [T Opsiona = !
Pooes w

Type: of displey: |Nurmul Curve

5 10 15 20

T sty o 05 = e e i bilis [

;||1_
]
i

Figura 9

Una distribucién se comporta de acuerdo alos valores de los datos, y generalmente,
existen tres tipos:. distribucion normal, cuando los valores de |os datos extremos son menores'y
en menor cantidad que en e medio; distribucion con cola negativa, cuando existen méas datos
mayores que menores (mayor cantidad de datos con ceros); y distribucién con cola positiva, la
muestra se comporta de manera contraria ala anterior (Figura9). A las dos Ultimas
generalmente, se las denomina Log - normal. Estas distribuciones ayudan a determinar qué
prueba se aplicara (PARAMETRICA o NO PARAMETRICA).
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A2. GréficodeCaja

El gréfico de cgja es otraforma de presentar la distribucién de datos. La ubicacion de la
mediaen lacgaindicael rango de los datos. Cuando este grafico no tiene unarayao linea al
medio de la cgja (mediana) y/o bigotes en uno o en los dos extremos, quiere decir que la
distribucion no es normal (Figura 10).

Ejecutar: Graph + Box Plot
25 % de Joe 25 % de Joe
detest eata 50 Yo de Joa drtes esta
repres‘eni‘arjo detos esten Npms'eui‘ad‘o
posfiet |
o e ; pov edte rep}'es'eniaﬂ? por agte
HCE ’ ¥ e PERD |I exlveno par I Fape extrento
ETAPAS 5 : Caacel | |
ﬁg:g: < Hmin T |
tzg'u- ¥ - wmrinhlnfs] S
m R Fooet A8 o ——— \ o
Eﬁ'ﬂn‘ L i | Vealoves a/
Mgl i Batrem Medalta Bigote :
N Tt i T S B B R N IR B
s 0 === 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
HETcy I~ Hifr it | Laysmt~
I~ Dvedasemultiple araphs mis 2 smple trzme APL-MANCE" PESO
Figura 10

A3. Diagramade Puntos

Este grafico visualizalarelacion entre dos variables. Se usa pararealizar una prueba de
correlacion y regresion. También son importantes para presentar resultados de las pruebas
mencionadas (Figura 11).

Ejecutar: Graph =+ Scatterplot
Scattespdr |
PLOTS i K - wariable: 300+ Ky
50§ pdd—» | [PESD
ETAP&S —I
Egﬁg £ HEmawe 250
LToT ' - wariahle[s): ,6 B =
LCOLA LTOT i
LPATA Aodd — :
LOREJ TR L |
PESO ' 200
bl £ -sariahle[s): D@ﬁlo 9 @
A = FF o q50) oot -
— Dis 5%
S ey e E
: 100 N SN N S
] 0 10 20 30 40 50 €0 70 80 9O 100
S PESO

Figura 11
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A4. Histograma

Este gréfico muestrasi la distribucion de los datos, es normal o no (Figura 12).

Ejecutar: Graph =+ Histogramar
—0.2
40
Histogeomn | - o
fnTs: ¥ - wadiahlefs]: I: b e o
Er Fris| [Pe=so = 30 -8
ggq_mg | Cang E g’
EpuDs w8 —40.1 3
LCOLE 't - wariable[s]: 20 - o©
::;'I:l &Nl | e eind e ;
PESO < Il=m \--:l EI‘
NOTRA
[ Hepeated thala 10+
Grauping varablefs|:
ol [ |
&= Remave | = ivii i 0 0.0
Bl [outed 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Type of dis play: |H|:In-’rlm ;I Buce] PESO
—_— |

Figura 12

A5. DiagramadeTalloy Hoja

En este grafico uno puede identificar los valores méximos, minimosy extremos. También
muestra todos los valores (tal como son) y atraves de ellos uno puede detectar cuales datos se
encuentran fuera de la distribucién ya que son marcados con “Outside values’ (Figura 13).

Ejecutar: Stats = Descriptive Stats = Stem ans L eaf

Variable[s]:

<— Hemove | —
Number of Lines: I

Stem and lepf Plot of variable) FEEOD, N = 2
Mimd i 7.000

[
-1

lowar nikga: 42,000
Hedian: Sg.000
Upper hinge: 61.000
Faw 1 maan ! 25.000

1] 7

1 00123

TonT (kEids Welupss TR T
1 s57EE2
OL1ZE2344

2

ERL ] Figura 13
3 ooooLzd
a
4

SEERETITEREED
H 00011112222 223444444
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A6. Estadistica Basica o Descriptiva

Ejecutar: Stats + Descriptive Stats + Basis Stats

0K PESN

Conced N of casesz 227

— Minimum 7.000

Maximum 95,000

Al Range §8.000
Ml Sum 11577. 500
ol ~ Meoam = S0 I Skrwness Median L5z, 000
# Minimum T SEM I o I 3Es Mean §l.002
= M asamuam ra ll'-lleun IQE [ Ranage ™ Eamrtnais Srandard Dew 16.664
™ Sum T Median [ Variance " SEK Variance 277698
[ Save stalistic tofile! [variasles =] C.v. 0.327

Figura 14

Por medio de laopcidn “Descriptive Stats’ se describen |os parametros, que representan
la distribucién de una muestra en forma numérica.

En la ventana que se visualiza existen 16 opciones para sacar estadisticas descriptivas 0
basicas. Se pueden elegir a cualquiera o atodas las opciones (All Options) sefialando encima de
las opciones, con € cursor del raton (Figura 14).

B. Estadistica I nferencial
B1. PruebasParamétricas
Laforma de colocar |a base de datos para cada prueba se muestraen ANEXO 1.
Bla. tParadosGrupos|ndependientes

Definicion: se usa para comparar |os promedios de una variable entre dos poblaciones
diferentes. Objetivo: determinar el crecimiento de las plantulas con y sin abono. Hipotesis: Hp =
no hay unadiferencia entre el crecimiento de una poblacion con tratamiento y sin tratamiento; H,
= existe diferencia entre los dos tratamientos. Disefio: 10 plantas se trataron con abono de
nitrogeno (n) y 10 plantas sin abono (c). El crecimiento fue medido después de una semana.
Interpretacion: En €l gréfico (Figura 15), de ambos grupos cy n, ladistribucion normal y de
cajano se hallan paralel os horizontalmente; 1o que significa que hay relativa diferencia entre
ambas distribuciones de las muestras (caso contrario existiriarelativa similaridad). En los
resultados numeéricos se muestralos valores de los tratamientos “c” y “n” (Group) y son: numero
de las muestras (N), media (Mean) y desviacion estédndar (SD), y estos son |os parametros que
caracterizan alamuestra.
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Ejecutar: Stats = t-test = Two groups

wo-sample t-test

Variable(s]:

|GRUPO$ 0K
Cancel
(—Remuvel
Help
Grouping variahle:
| |GRUPOS
(---Flemuvel
~ Options
" Bonferroni
Dunn-Sidak
|_Bunpgida Confidence: |-95
Resultados/gr aficos
20 | T
15+ E
8 o
L o _
% 10 g
[n]
[n]
1S S E
ol GRUPCS
%N
EI Il 1 1 1 I 1 1 1 1 1 P} C
624 3 21012 34256
Count Count

Resultados/numéricos
TEST CRECI * GRUPO: / EBONF
Two-sample t test on CRECI grouped by GRUPOS

Group
fed
n

) Mean
10 5.800
10 15.300

Separate Variance £ = -7.177 df = 15.6

Difference in Meansz = -9.500

Pooled Wariance

Difference in Means = -9.500

BEonferroni adjusted
Q5.00% CI =

t=-7.177 df = 1§

BEonferroni adjusted
95.00% CI =

5D
3.490
Z.312
Prob = 0.000
Prob = 0.000
-12.312 to -6.688

Prob 0.000
Proh 0.000
-12Z.281 to -6.71%9

Figura 15
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Por debgjo de estos para
mMetros o matriz se encuen-
tran dos opciones. Separate
variance t test y Pooled
variance t test. El primero
se usa cuando las varianzas
de las muestras no son
iguales; y e segundo cuan-
do las varianzas son simila-
res. En ambos se encuen-
tran € vaor det, grados de
libertad (df), probabilidad
(Prob), diferencia de me-
dias (Difference in Means)
e intervalos de confianza
(CI), este ultimo indica que
la media se encuentra entre
-12.281 y —6.719, con una
certeza de 95%.
Conclusiones: Los arboles
del grupo ‘¢’ tienen un cre-
cimiento de 5.8 cm como
promedio sin nitrégeno y €l
grupo “n” tratados con ni-
trogeno crecieron 15.3 cm.
Estas diferencias de prome-
dios indican que las distri-
buciones de las poblaciones
inferidas son diferentes,
P=0.000 (=P<0.0001). Con
estos resultados se apoya la
hipétesis alternativa (Figura
15).



Nota:

Cuando lamuestra es menor a seis (N<6), por méas que tengan una distribucién normal,
los resultados son poco fiables (podria existir sesgo), sin embargo, muchos libros
mencionan que cuando n < 30 no tiene una distribucion normal.

Cuando la probabilidad esigual acero (resultados en SY STAT), no significaun valor

absoluto, sino que la probabilidad es menor a 0.001.

ANTES

DESPUES

RESTO

~Options-
v
[” Dunn-Sidak

1.5

Ejecutar: Stats + t-test + Paried

Yariable[s].

0K
Cancel

Add —> |
<— Remove |

Help

Confidence: |-95

Resultados/gr aficos

Value

05

mﬁ

DESPUES

ANTES
Index of Case

Resultados/numéricos
=TEST ANTES DESPUES / EONF

Paired samples t test on ANTES ws DEZPUES with 15 cases

Mean ANTES = 0.Z62
Mean DESPUES = 0.091
Mean Difference = 0.171 35.00% CI = -0.031 to 0.373
SD Difference = 0.365 t = 1l.312
df = 14 Prob = 0.0%1
Figura 16
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B1lb. Prueba det Pareada

Definicion: Se usa para comparar
los promedios de dos muestras pa-
readas. La prueba se emplea en
disefios previos y posteriores (antes
y después), sobre los mismos indivi-
duos o unidades muestrales.
Objetivo: Determinar s las lianas
interfieren en la presion de agua que
sube hacia la copa de arboles
individuales.

Hipdétesis. Ho, = no hay una dife-
rencia de la presion de agua de los
arboles antes y después de cortar
lianas; H, = contraria a la anterior.
Disefio: A 15 éarboles se le midio la
presion de agua, luego se cortaron
las lianas y después de una hora se
volvié amedir la presion de agua.
Interpretacion: En los resultados
graficos se muestra que dos de los
arboles tenian mayor presién antes
de la corta de lianas (de dos lineas
su extremo de la derecha es més
elevado). En los resultados numé-
ricos, € valor de Mean antes es
mayor que Mean después, Mean
Difference indica la diferencia de
los promedios entre los dos grupos,
95% CI indica que la media se
encuentra entre los intervalos -0.031
y 0.373 (con un error de 5%



de que & promedio que quede fuera de este rango); D Difference indicaladiferenciade
desviacion estandar de ambas mediciones; t indica un valor que se puede encontrar en latabla de
t-Student para ver la probabilidad; df indica los grados de libertad con que se ingresa a unatabla
de t-student; Prob (P) = indica la probabilidad de que la prueba sea similar o diferentey en este
caso hay similaridad entre las dos poblaciones. Conclusiones: Existe la posibilidad de que la
presion seaigual entre antesy después de la cortade lianas. Lo que significa que las lianas no
afectan ala presién de agua que sube por los troncos hacia la copa de los &rboles (Figura 16).

[T ETT

Ejecutar: Stats + Correlations = Simple
Opsion = Probabilities = Uncorrected

Variable[s]:
ANCHO LARGO Sets:
Add > | {ancro & One
<— Hemove |  Two
Column(s]:
fddi=> |
<= Hemove |
 Types
# Continuous data |Pcarsun j| & Listwise
" Distance measures |Bray—Cunis j| " Pairwise
" Rank order data |Spearman j| " Save file
¢ Binary data | Positive Matching [52]F]
Resultados/gr aficos
Q
(W]
[
=T,
=]
(j _3f( f;f —
I S
&
= ya
<

Resultados/numéricos

>CORE >PEARZON LARGO ANCHO / PROE

Pearson correlation matrix
LARGO

LARGO 1.000
ANCHO 0.925
Bartlett Chi-square statistic:
Matrix of Probabilities
LARGO
LARGO a.o
ANCHO 0.000

Humber of obserwvations: 23

LARGO ANCHO

ANCHO

1.000
39.616 df=1 Prob= 0.000

—

c

Op

ANCHO

Figura 17
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Blc. Correacion

Definicion: mide la relacién de
dos 0 mas variables; g emplo, rela
cion entre el N° de hojasy laatura
delaplanta

Objetivo: Determinar s hay una
asociacion entre el ancho y € lar-
go del alade una especie.
Hipotesis. Hp = no hay una aso-
ciacién entre largo y ancho del aa
de las aves; Hy = hay una
correlacién positiva.

Disefio: Entre una especie y otra
no hay una diferencia morfol6gica
y so0lo se puede diferenciar
correlacionando e largo y ancho
de la ala; donde: spl, no tiene una
correlacion; 'y sp2, tiene una
correlacion positiva. Se midieron
el largo y ancho del alade 23 aves,
entonces, ¢Jos individuos medidos
a qué especie pertenecen?.
Interpretacion: en los resultados
gréficos se muestra una elipse in-
clinada hacia la derecha (formada
entre ancho y largo) que indica
gue existe una relacion positiva.
En los resultados numéricos hay
una matriz de correlacion (Pear-
son correlation matrix) donde el
valor de r de Pearson es igua a
0.925 lo que indica que hay una
asociacion fuerte (para valores
cercaat 1, laasociacion es fuerte,
mientras cerca a cero la asociacion
es débil, en correlacion lineal), y
por debgo de la matriz se



encuentran Bartlett Chi-sguare Satistic que es la herramienta estadistica usada para probar la
hipétesis, grados de libertad (df) y la probabilidad Prob = 0.000 =P<0.0001; por debgjo de la
matriz de Pearson se encuentra la matriz de la probabilidad (Matrix of Probabilities) que indica
la probabilidad o la certeza de la asociacion, y también se encuentra el nimero de observaciones
(Number of observations = 23).

Conclusion: Entreel ANCHO Yy el LARGO del ala existe una asociacion positiva (r=0.925,
P<0.001), por esta correlacion se rechazala hipotesis nulay se aceptalaaternativa (Figura 17).

Notas:
Se puede hacer una correlacion entre muchas variables, pero cuando es mayor adiez se
utiliza la correlacion Bonferroni.
Existen terminologias para €l valor der; g emplo, cuando r se encuentraentre: 0y 0.19 =
la correlacién es muy débil; 0.20 — 0.39 = la correlacion es débil; 0.40 — 0.69 = hay una
correlacion moderada; 0.70 — 0.89 = hay una fuerte correlacion; y 0.90—-1.00 = la
correlacion es muy fuerte.

Ejecutar: Stats <+ Regression + Linear Bld. Regresion Lineal

oap | Dependent: ok | Definicion: Por medio de una
AREACOPA = AREACOPA ., . . .
T ecuacion una variable independiente

EeTovE | R (gje X = DAD) predice & compor-
Help tamiento de una variable depen-

> | diente (e X = AREACOPA) ver
Add —>
< Remove | Figura 18. Objetivo: Determinar la
ecuacion para predecir e érea de
I Include constant copa por medio de la medicién del
Cases I— [~ Save: lm Options. DAP de un arbol.

Hipotesis: Ho = No hay unarelacion
entre DAPy € area de copa; Hy =
Hay una relacion significativa y
marcada entre DAP y € area de
0 % copa Hp = Hay una relacion
significativa, pero no es muy mar-
50 g 5 cada.
i Disefio: Se midieron e DAP y €
A0 P 3 | area de copade 37 &rboles.
g 7 Interpretacion: En & gréfico
Ecv Scatterplot se observa la asociacion
30 %= - de los puntos que fueron diagrama
5 dos por medio de DAP (indepen-
SO . | diente) y AREACOPA (depen-
diente); en este se muestran los
puntos agrupados en forma de una
10 L : L L linea inclinada hacia la derecha

’ " 20 DAP 080 %0 (correlacion positiva).

Resultados/gr &ficos
Ejecutar: Graph =+ Scatterplot
60 | | | |

I
a
o
]

AREACOPA
]

Figura 18
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Resultados/gr aficos
Flot of Residuals against Predicted Values

10 T T T
o 2 o o ”
T e e
-l : "
= o
O of -
o
L
o
20 ]
o
-30 1 1 1
20 30 40 a0 G0
ESTIMATE

Resultados/numéricos

>MODEL AREACOPA = CONSTANT+HDAP: >ESTIMATE

Dep War: AREACOPA N:37 HMultiple R:0.860 3quared multiple R:0.740
Adijnsted squared multiple R:0.733 Standard error of estimate:d, 939

Effect Coefficient 35td Error 3Std Coef Tolerance t P2 Tail)

CONSTANT 15.754 2.392 0.0 . 7.540 0,000

DAP 0.54z2 0.054 0.860 1.000 9.983 0,000
Analysis of WVariance

Source Sum-of-%quares df Mean-S%gquare F-ratio P

Regression 2430.620 ik 2430.620 99.656 0. ooo

Rezidual §53.650 35 Z4.390

TEX UARNIHG TEX
Case 26 is an outlier
Durhin-Watzon D Statistic
First Order Autocorrelation

[3tudentized Residual = -5.837)
1.523
0.234

Figura 19

En los resultados gréficos, se
observa los puntos residuales
(que es la distancia entre €
punto y la linea cero, y es
calculada por e programa),
estos puntos deben ser dis-
persos, caso contrario signi-
fica que la asociacion es ses-
gada. En los resultados nu-
meéricos, en las primeras
lineas se observa: nimero de
muestras (N=37), R multiple
(R=0.86; se usa cuando hay
una sola variable indepen-
diente asociada a una depen-
diente), cuadrado de R multi-
ple (Squared  Multiple
R=0.740, es |la proporcion de
la varianza total que corres-
ponde a la variable depen-
diente, ademas, explica la
variabilidad de la depen-
diente), Adjusted Squared
Multiple (R =0.733, se utili-
za cuando seredlizan andisis
con mas de una variable
independiente),  San-dard
Error of Estimate (= 4.939,
es una medida resi-dual del
andisis de varianza 'y se usa
con modelos que tienen méas
de una variable indepen-
diente). En la primera ma-
triz se muestra el coeficiente,
error estandar, coeficiente
estandar, tolerancia (relevan-

te cuando se analiza a mas de una variable independiente) valor dety el valor de P (probabilidad
con 2 colas) que corresponden a CONSTANT y DAP. De la segunda matriz las méas importantes
son F-ratio y P; la primera se utiliza para probar la hipotesis, y la segunda indica la probabilidad

de gque sea correlacionada o no, entre variables.

Conclusiones: El valor de la correlacion simple, entre las dos variables, esta cercaal (Multiple
R= 0.860) y 74% de lavarianza del area de copa es explicada por € DAP (Squared Multiple R).
Entonces, paraver larelacion se consideralos valoresder y P. En este caso, segun estos valores,
podemos desechar |a hipotesis nulay aceptar la segunda hipdtesis. En este gjemplo existe una
relacion entre el dreade copay € DAP (F=99.656, P < 0.001) (Figura 19).
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Nota:

La parte proporcional de lavarianzainducida por la variable independiente, se expresa
mediante el coeficiente de la correlacion y las pruebas de significacion se obtienen a

partir de lavarianzatotal.

Lavariable ‘X eslaque se debe controlar o la que se quiere pronosticar.
Se puede expresar el valor de r* como un porcentaje (0.78 = 78%, explica la variabilidad

entre Yy X).

Ejecutar: Stats + Regression = Linear

Hegression

CREC Dependent: OK
HORLUZ Add —> | |CREC
NITRO
< Hemove | Cancel
Independent(s]: Help
HORLUZ
_ 23> | nmro
< Hemove |
¥ Include constant
Cases I ["Save: |Residuals j Options.

Resultados/gr aficos
Flot Ef Residuals against Predicted Values
| I

3 4
2 2 -
1F —_

- 0 I _
-2 .
=3 “ _
-4 | _
-5 | |
50 100 150 200

ESTIMATE
Resultados/numéricos

FMODEL CREC = CONSTANT+HORLUZHNITRO >ESTIMATE

Dep War: CREC N:10 Multiple F:0.993 Squared multiple R:0.996
Adjusted squared wultiple R:0.995 Standard error of estimate:2.678

Effect Coefficient 5td Error 5td Coef Tolerance t P2 Tail)
CONSTANT -139.925 11.116 .o -12.588 0.000
HORLUZ 0.333 0.010 0.797 0.951 32.690 0.000
NITEO 0.124 0.0o07 0. 449 0.951 15.429 0.000

Analysis of Variance
Source Sum-of-Squares df  Mean-Soquare F-ratio P
Regression 12626, 210 2 6313.105 G80.493 0.000
Residual 50,150 7 7.170
TEE '[,]ARNING TEE
Caze 5 iz an outlier [Studentized Residual = -Z2.345)
Irbin-Watson I Statistic 3.209
First Drder Autocorrelation -0.606

Figura 20
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Para asegurarse de que la
regresion es consistente en la pre-
diccion de la variable, uno puede
fijarse la variabilidad de las medi-
ciones arribay abgjo de lalinea de
gjuste (residuales) debieron ser
iguales, en otras palabras en la
figura de residuales deberia verse
una nube de puntos sin ninguna
tendencia lineal, curvilinea o agru-
paciones.

Antes de realizar un andli-
Sis de regresion, es bueno ver en
un gréfico la distribucion de la va
riable independiente y dependien-
te.

Ble. Regresion Multiple

Definicion: Con mas de dos varia
bles independientes se predice €l
compartimiento de una variable
dependiente; a esta prueba, en
ocasiones, se la entiende como una
regresion no lineal. Objetivo: Pro-
nosticar e crecimiento de una
planta seglin su exposicion a horas
luz y la cantidad de nitrégeno que
se encuentra en € suelo (Figura
20).

Hipotesis:. Hp = no hay ninguna
relacion entre € crecimiento y
horas - luz y cantidad de nitroge-
no; Ha = hay una relacion entre
ellas.

Disefio: A diez plantas se midie-
ron horas de luz de exposicion y la
cantidad de nitrogeno existente en
el suelo.



Interpretacion: En los resultados gréficos se muestra € diagrama de los puntos residuales con
respecto a punto cero (buena dispersion, no hay sesgo). En resultados numéri-cos, la
interpretacion para las dos lineas y las dos matrices se redliza de igual manera que para la
anterior prueba. El valor de Adjusted Squared Multiple R, indica que aproximadamente el 99%
de la varianza fue explicado por las variables dependientes (HORLUZ Y NITRO). Con Sd Coef
se puede observar cual de las variables influye mas, horas luz (0.797) influye més que nitrogeno

(0.449).

Conclusiones: Las variables horaluz y nitrégeno explican con gran certeza el crecimiento de las
plantas. La hipotesis nula que pertenece a F-ratio y el vaor de P, muestra que |os coeficientes
de las variables independientes son muy bajos (se desecha la hipdtesis nula, no hay relacion entre
las dos variables). Por lo tanto, las dos variables son importantes para la explicacion del

crecimiento de las plantas.

Ejecutar: Stats =+ Regression-=NonLinear-Model/loss

Wariables: Function Type: Warniables: ok
ESPECIE$ [ Mathematical x| [ESPECES ’:
DISTAMCIA : DISTAMCIA Caricel
AREOL Furnctions: AREOL
SEMILLAS SaR ﬂ SEMILLAS Help
LOG
L10
ExPF
LAG hd
ala} Sdd I A I
Wariable E xpression elimale
IDIST;&NEI»& = |E><F'[a+b“SEMILLAS] Recompute.

Options .
i [ Save f||e:|Data vI Func Param.
E stimation: ! Least Squares vl

Fararmeters; I FiEtgt..
Method: IG -M el 'I ; T -
= AussTEwan [EanfidEncE TEQEH SiEE: IEonhden e

Resultados/gr &ficos

20 -
| ] |
|
b
bo
16 Y =)
=L D-::'"--:u:u
] “-k
= !
10 \ —
= oo ??
N
= il
oo™ 0 o
n:-T:- e oo
0 ] | =
a 100 200 3200

SEMILLAS

Figura 21
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B1f. Regresion No - Lineal

Definicion: Por medio de una
ecuacion, una variable indepen-
diente (ge X = SEMILLAYS) se
predice el comportamiento de una
variable dependiente (ge X =
DISTANCIA), ver Figura 21.
Objetivo: Determinar una ecua
cion para predecir la distribucion
de las semillas por medio de la
distancia que existe entre e arbol
padre y donde se encuentra la
semilla

Hipotesiss Ho = No hay una
relacion entre e ndmero de
SEMILLAS y la DISTANCIA; Ha
= Hay una relacion significativa y
marcada entre e ndmero de
SEMILLASY laDISTAN-CIA.
Disefio: Se recolectaron semillas
de arededor de 20 arboles con
trampas, ubicadas a 1, 4, 12 y 16
metros del arbol que produce
semillas.

Interpretacion: En e gréfico se
muestra que la linea de la ecuacion
(Y=Exp(at+b*X)) des-cribe a los
datos de la relacion, porque pasa
por la mitad de los extremos de los
dados. De los resultados numeéricos
los més importantes son Raw
Rsquare = 0.964 (lo que muestra



gue hay una buena relacion entre distanciay nimero de semillas), y los valoresde A y B que se
encuentran por debajo de Estimate (A=3.413 y B=-0.014), son importantes para reemplazar en la
ecuacion general. También es importante observar € error estandar de A y B que esta por debajo
de A.S.E. en este caso para A=0.051 y B=0.00074 (Figura 22).

Conclusiones: Las semillas se encuentran con mayor abundancia cerca alos productores de
semillas. EI modelo que mejor explicala distribucién de datos entre el nimero de semillasy
distancia, es Y =exp(A+B*X).

. Nota:
Resultados/numéricos
[Data for the following results were selected according to: ; NO hay llmite’ en Cuanto al
sopg e e EREARIRER ) nimero de tipos de curvas que
EYratlon .
a. Loss A B puedan expresarse por ecuaciones
0 .176852D+04 . 101000D-01-.10Z0000-01 At
1 .1580050+04 . 102010D0+01-.13013500-01 matematicas. Entre IaS curvas
2 .B618128D403 . 2671350+01-. 146 608D-01 mas conocidas estan las Polino-
3 . 5406300403 . 376523D0+01-.1316320-01 . . .
4 .806938D+402 . 3466610+01-.137100D-01 miales, Exponenciales y Logarit-
5 .700190D0402 . 353414030401 -.139796D-01 H H
& 7000600402 . 3412730401 -.139996D-01 mlcas_' MIentra? que en_tre las
7 7000600402 . 341272D+01-.139995D-01 ecuaciones estan las linedles,
§ .700060D0402 . 34127:2D+01-.139995D-01 o s
* & cuadréticas y clbicas (Cuadro
Depetident wariable iz DISTANCIA |V_2)

Source Sum-of-Squares df Mean-Square ' L,
Regression 1853.994 z 925,997 . A|gunas de las curvilineas
Fesidual 70.006 18 3.889 .

se pueden transformar por medio
Total 1924.000 Z0 T i 1 .
Mean corrected 579.200 19 de |Ogar|tmlcas y eXponenCIalleS,
giemplo: Una curva exponencial,
Raw R-square [1-ResidualsTotal) =0.964 | f’ | _ *bx
Mean corrected RB-sgquare [l1-Residual/Corrected) =0.879 dada por a rormula y_a ’ e
Flobserved vz predicted) square =0,87% puede transformar en una ecua-
Wald Confidence Interwval ., L, .
Parameter Estimate A.3.E. Param/ASE Lower < 95%> Upper cion |Ogal’ltmlca, dada por la
A 3.413 0.14d2 23.994 3.114 3.712 4 —
B -0.014  0.002 -6.811 -0.018 -0.010 formulalog(y)=log(a)+x*log(b).
Fiqura 22

Cuadro IV-2: Algunas ecuaciones, de acuerdo a la curva distribuida por la variable independiente y
dependiente.

Ecuacion Polinomial Exponencial Logaritmica
Lineal Y=a+b*X erY=a*x" Y=a+b*log(X)
Cuadratica Y=a+h*X+c*X? Y=a*b® LogY=a+h*X
Cubica Y=a+b*X+c*X2+d*X Y=a*Xx" LogY=a+b*log(X)

Ejemplo: Determinar el crecimiento del didmetro de un arbol a partir de un volumen de
copa y los datos son: Volumen 22, 6, 93, 62, 84, 14, 52, 69, 99, 98, 41, 85 y 90; para
crecimiento .36, .09, .67, .44, .72, .24, .33, .61, .64, .65, .47, .60 y 51. Los resultados indican
por medio de R cuadrado, que hay una asociacion entre Y (crecimiento) y X (copa), y su valor
es 0.978. Esto quiere decir que e modelo lineal explica el 98% (redondeado). El modelo lineal
es Crecimiento=at+b*volumen (igual a Y=at+b*X). Los valores de A = 0.162 y de B=0.005, y
de estos €l error estandar es A=0.052 y B=0.001.
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Ejecutar:

Stats =+ Analysisof Variance (ANOVA) = Estimate

Model
Opcion: Post hoc Tests + Tukey

AMDWVA: Estimate Model

LUGARS Dependent(s]: 0K
PESO PESO l:
Add—> |
Cancel
<~ Hemove |
Help
Factor(s]:
T | LUGARS
<~ Hemove |
[ Missing values
Covariate([s]:
Add—> |
<— Hemove |
¥ Post hoc Tests: |Tukt:y L“
[~ Save file: |Residual5 j| Repeated
Resultados/gr &ficos
Least Squares Means
I I I
6 |
3
w 5r |
o
4 _
3 | | |
amboro  chore valle
LUGARS
Figura 24
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B1lg. ANOVA deunaVia

Definicion: Se aplica a mas de
dos grupos para comparar las
medias y variaciones entre éllas.
Objetivo: Determinar si |os pesos
de los armadillos (Dasypus sp.)
son iguales o diferentes en dis-
tintos sitios (Figura 24).
Hipotesis: Hop = las especies pesan
igual en los tres bosques; Hi= los
pesos son diferentes entre sitios.
Disefio: Se pesaron 10 armadillos
en e Chore, 12 en e Amboré y
12end Vale.
Interpretacion: En los resultados
graficos, los pesos promedios de
los armadillo de los tres sitios se
muestran con su barra de error;
cuando se observa horizontal-
mente las del Chore, se encuen-
tran mas arribay las del valle mas
abagjo; pero los errores estandar
del Chore y de Ambord sus erro-
res estandar se hallan solapados, y
mientras, los errores estandar del
valle no se solapan con lo de
Chore y tampoco con e de
Amboro (este es un indicador de
las diferencias de promedios exis-
tentes). En los resultados numeé-
ricos Multiple R explica las
correlaciones mdltiples para la
variable dependiente, mientras
Squared  Multiple R (raiz
cuadrada del Multiple R) explica
la variabilidad en porcentaje
(24.6%) de la variable depen-
diente (Figura 25). En la matriz
de andlisis de varianzas el F-Ratio
& P prueba la hipotesis aternativa
de que hay diferencia de creci-
miento de acuerdo alos lugares. En
la segunda matriz se muestra las
codificaciones de los lugares



Resultados/numéricos

FANOVA-CATEGORY LUGAR:=COVAR-DEPEND PE30 / TUEEY=ESTIMATE

Effects coding used for categorical wariables in model.

Categorical walues encountered during processing are:

LUGARS (3 lewels) amboro, chore, walle

DepWVar: PEI0 N:34 Multciple B:0.496 Scuared multiple R:0. 246
Analysis of Variance

SJource  Sum-of-3cquares df  Mean-3cquare F-ratio P
LUGARS 4,525 2 2.263 5.050 0.013
Error 13.890 3l 0. 443

FTEPARNING** Caselb is an outlier (Studentized Fesidual = 3.67!
Durbin-Watson I 3tatistic 2.318
First Order Autocorrelation -0.2435

COL/

ROW LUGARS
1 amhoro
2 chore
3 valle

Taing least sqbares means.

Post Hoc test of PE3ZOD

Using model M3E of 0.445 with 31 df.
Matrix of pairwise mean differences:

1 2 3
1 o.o
a 0.355 0.0
3 -0.54z2 -0.837 0.0

Tukey H3D Multiple Comparisons.
Matrix of pajirwise compariscn probabilities:

1 2 3
1 1.000
a 0. 440 1.000
3 0.134 0.010 1.000

Figura 25

Nota:
En las comparaciones las varianzas deben ser similares.

(1=amboré, 2=chore y 3=-
vale). En la tercera matriz
(Matrix of Pairwise Mean
Differences) se muestra las
diferencias de las medias. En
la cuarta matriz (Matrix of
Pairwise Comparison Proba-
bilities) se muestran las pro-
babilidades (de la diferencia
de medias) por pares o entre
dos sitios.

Conclusiones: La probabili-
dad en la matriz de Analysis
of Variance indica que hay
una diferencia significativa
entre las poblaciones inferi-
das (P = 0.013), pero no dice
entre cudles; para €llo se re-
curre a la matriz de proba-
bilidades, la que muestra que
entre 1 (ambord) y 2 (chore)
no hay diferencia (P=0.44),
entre 1 y 3 (valle) no hay
diferencia (P=0.13) y entre 2
y 3 existe una diferencia
significativa (P=0.01). Enton-
ces se desecha la hipétesis
nula y acepta la dternativa
(Figura 25).

L as mediciones deben tener una distribucion normal o aproximada.
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Ejecutar:Stats = General
Estimate M odel
Opcion: Include constant

Linear Model (GLM)=+

LM: Estimate Model

Dependent(s]:

RIQUEZA
Canc
< Hemove |
Helf
Independent[s]:
BLOQUES
_ addo | TRATAS
Cruss—> |
Nest—> |
<— Hemove |
~Model
[¥ Include constant Categori
[~ Means (e I AERCE
I~ Weight [ Sawve file: \M BT
Resultados/gr &ficos
Least Squares Means
I I I | I | I [
{,%
24 B T zf{l‘\t T ."';. { —]
T ! W .
g 11 1 7
=] 1 1 =
o = /
o Yo
14+ kg =]
4 I TN N I MY N B
1 2 3 4 5 6 T 8
BLOQUE$
Least Squares Means
280 T T T
{
MNer l .
E 2B 5l
= ¥
=}
o 194 )
132 _ =]
T.0 1 | |
fum fum2 test
TRATAS Fiqura 26
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B1h. ANOVA deDosVias

Definicion: compara las medias
y las varianzas entre mas de dos
factores (o variable indepen-
dientes) contra mas de una va-
riable dependiente.

Objetivo: Se quiere matar alos
insectos barrenadores que afec-
tan a las plantulas de mara con
insecticida sin afectar mucho a
los demas insectos.

Hipoétesis. Ho: no hay diferen-
cias entre los tres tratamientos,
H,: hay menos riqueza en los
tratamientos fumigados, Hoa:
hay menos riqueza en las parce-
las fumigadas con insecticida
vigjo.

Disefio: Probar si un insecticida
Viglo 0 nuevo mata més riqueza
de insectos. Para esto se eligie-
ron 8 plantaciones de maray en
cada una se localizaron tres
sitos y a éstos se asignaron los
tratamientos a azar: testigo
(test), fumigado con insecticida
viggo (fum) y fumigado con
insecticida muevo (fum2). Des-
pués de dos dias de la fumiga-
cion, en los tratamientos, se
capturaron a los insectos sobre-
vivientes para hacer conteos de
la riqueza de especies (Figura
26).

Interpretacion: En los resulta
dos graficos se muestran: pri-
mer gréfico, que en los 8 blo-
gues hay diferencia de medias
con sus respectivos errores, de
estas €l blogue dos tiene menor
riqueza de insectos y mientras
el bloque 7 tiene mayor riqueza
de especies de insectos; en €
segundo grafico se muestra que
en las parcelas tratadas con



Resultados/numéricos

>MGLH
>MODEL RIQUEZA = CONSTANT + BLOQUES4TRATAS >ESTIMATE
Effects coding used for categorical wariableszs in model.

Categorical walues encountered during processing are:

ELOQUE§ (8 lewvels): 1, 2, 3, 4, 5, &6, 7, &

TRATA: (3 lewels): fum, fums, test

Dep War: RIQUEZA o: 24 Multiple R: 0.953 Soquared multiple R: 0,908

Analyziz of Variance

Sum-of-Squares df HMean-3quare
TEZ. 500 7 108,929
1785, 250 2 80Z.625
256,750 14 18,339

1.478

0.255

F-ratio P
5.940 0.002
48,673 0.000

Source
ELOQUES
THATAS
Error
Imirbin-Watson D Statistic
First Order &utocorrelation

Figura 27

Nota:

insecticida vigjo (fum) hay
menor riqueza de insectos que
en aquellas parcelas fumiga-
das con insecticida nuevo
(fum2). En los resultados
numericos se describe al igual
gue en ANOVA de dos vias.
En estos resultados las
probabilidades de los blogques
y tratamientos tienen una P
menor a 0.05.

Conclusiones: Los resultados
muestran que € insecticida
vigo mata mas riqueza de
insectos que el nuevo, por lo
cual se decide utilizar este
altimo (Figura 27).

Se usa bloques para controlar la varianza que existe entre las plantaciones (esta varianza no
interesa por que esta excluida del efecto importante, “tratamiento”).

GLM y ANOVA sirven para hacer pruebas de andlisis de varianzas, pero, € primero se usa
cuando se realiza unareplicacion similar en todos los tratamientos (test=n=10; fum=n=10; y
fum2=n10)y mientras el segundo se usa para replicaciones diferentes entre tratamientos

(test=n=10; fum=n=12; y fum2=n12).

Disefio de blogues completamente al azar: cuando los efectos de los blogques son
significativos, quiere decir que la precision del experimento ha aumentado debido al uso del
diseio con adeatoriedad; si |os efectos de |os bloques son pequefios y no son significativos, €l
experimento no tiene éxito en reducir lavarianza de las unidades y esto significa que las

uni dades experimental es eran homogéneas. Por |o tanto, los bloques se utilizan cuando hay
sospecha de que hay factores extrarios (local, tiempo, etc.) que afecten alos tratamientos.

B2. Transformacion de Datos

B2a.

Definicion: Se transforman o alteran los valores de tal manera que queden en €l

mismo orden, con el objetivo de normalizar y disminuir la varianza de una muestra.

Para analizar |os datos de una muestra con pruebas paramétricas se deben cumplir ciertos
requisitos (ver flujo diagrama, Figura 8) y cuando no cumplen se debe tratar de hacer cumplir
transformando alos datos; porque estas pruebas son mas robustas o consistentes (lainferencia de
una muestra a una poblacién es mas buena) que las no paramétricas. En caso de no cumplir con
lanormalidad y varianza homogénea entre los comparados, como ultimo recurso se utilizaa
aguellos que trabajan con frecuencias como Ji - cuadrado, tablas de contingencia, pruebas de G,

etc.
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Existen varias alternativas para transformar de acuerdo a su distribucion y dispersion,

como se muestraen el siguiente Cuadro 1V-3.

Cuadro IV-3: diferentes transformaciones de acuerdo a la distribucion

TRANSFORMACION UTILIZACION

EJEMPLO

Raiz Cuadrada Se usan cuando los nimeros son enteros y
pequefios, los datos tienen una distribucion de
Poisson y cuando los eventos ocurren
aleatoriamente en tiempo y espacio.

Logaritmica Se usan cuando las varianzas o desviaciones
estandar son proporcionales a los cuadrados
de las medias de los tratamientos (esta
transformacion equilibra u homogéneas las
varianzas) y se usa cuando la distribucién se
comporta de manera log - normal (esto se
observa en conteos)

Arcoseno Se usa cuando los datos tienen una
distribucion bimodal y deben estar expresado
en fracciones decimales o porcentajes (los
valores de los datos deben comprender entre
0y 1 antes de transformarlos).

Abundancia de Aspidosperma rigidum
gue se encuentra en una parcela.

Numero de insectos que se
encuentran en una hoja, en la
corriente de un rio, en los troncos, etc.

Numero de semillas que germinarn en
una muestra de suelo.

También existen varias férmulas para transformar |os datos de una muestra de acuerdo a

la distribucién de la muestra, en € siguiente cuadro se sugieren algunas de las mas comunes.

Cuadro IV-4. Algunas formulas, para transformar datos, que son utilizadas de acuerdo a las
distribuciones mas comunes (X = el nombre de la variable que se quiere transformar).

Distribuciones comunes Férmulas para transformar diferentes distribuciones
Funciones en SYSTAT Férmulas

Jinvertida 1/ (X) 1/X
Muy sesgada a la derecha LOG (X) Log (X)
Moderadamente sesgada a la derecha SQR (X) OX
Moderadamente sesgada a la izquierda -1/SQR(X) -1/ 06X
Muy sesgada a la izquierda -1/LOG(X) -1/log (X)
En forma de J -1/(X) -1/ X

Nota: X = valores de las muestras, LOG = logaritmo, SQR =

raiz cuadrada.

En este cuadro aparecen seis formulas pero en realidad solo existen tres por que las tres Ultimas
son las distribuciones negativas o invertidas de las tres primeras. En las transformaciones con
raiz cuadrada y logaritmos no deben existir valores negativos, y tampoco ceros, para evitar esto

se suma 1l atodos los valores.

B2b. Transformacion en SYSTAT

SY STAT tiene diferentes formul as para transformar valores, 10 que se puede encontrar en
Function Type (como de mateméticas, estadistica, etc.). Este programa, a transformar,
reemplaza o crea una columna dependiendo de la g ecucién: en Let se coloca un nuevo nombre
delacolumna (Variable), para este g emplo seria P1, y este, esigua aunaférmulaque
transformalos datos de P1 (Varaiable or expression), ver Figura 28
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Nota:

B3.

do

Es

las
de

L os valores transformados estan ordenados por rangos; entonces, si un valor de una
muestra A es mayor que la B, se mantendra este orden después de latransformacion. La
transformacion disminuye lainfluencia de los periféricos.

Cuando se interpreta los datos, en € texto, se colocan los promedios provenientes de los
datos no transformados y |os valores de probabilidad se utilizadas de | os datos

transformados.

Ejecutar: Data =+ Transform =+ Let

Variables:

Function Type:

Variables:

gfps | Mathematical ;I| grps
DAP Functions: DAP
P SQR - |P
P1 LOG P1
L10
EXP
LAG 5
Add Add Add
Variable Variable or expression
Let: [P1 = |up
OK I Cancel Help |

Ejecutar: Graph + Histogram (colocar en X-variable GI, DAD, Py
P1). De estos salen los gr &ficos siguientes:

Resultados/gr aficos

B ke e BRI N R
=8 Jad vo o dad

4
eeoed 0E G} G4 05 GE
al

B k= BRI N R
=0 Jad vopdad

!}
od TS 0 GT 22 e2 10 14
[

counl

B o ow R g B

- 4.1

i ez
Jea
g

HJrE

qQrE

e
4.3
qrz
E LAl
L (1
1 F3
LA

FTIgura £Zo

Pruebas No Paramétricas

Las pruebas no paramétrcias
generalmente son homélogas de las
pruebas paramétricas, por cual, cuan-
no se puede hacer andisis con las
paramétricas (de acuerdo a los
requisitos) se recurre a las no para-
métricas (ver tabla). Estas pruebas
trabgjan con rangos, modas y me-
dianas.
B3a. Mann-Whitney
una prueba homéloga de t para dos
grupos. Aparece automatica-mente
cuando se glecuta Kruskal - Wallis.
Definicion: La prueba compara las
medianas, modas y rangos de dos
muestras que tengan igua o
diferentes n (unidad de muestreo).
Esta prueba se utiliza cuando las
varianzas son heterogéneas y/o las
variables son categoricas.

Objetivo: Las mariposas viven
mayor tiempo alimentandose con
azucar o0 néctar.

Disefio: Se conté independiente-
mente los dias de sobrevivencia de
mariposas alimentadas con solu-cion
az(car y con néctar.

Interpretacion: En los resultados
numéricos, en lamatriz, se muestra a

los grupos de azlicar y néctar (group) y sus valores de: nUmero de

muestras (Count) y la suma de rangos (Rank Sum); abgjo de la matriz se muestra el valor de U =
0.0y posteriormente la probabilidad que es 0.000, que es la misma que P<0.001, ver Figura 29.
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Conclusién: De acuerdo alosrangosy la probabilidad, las dos poblaciones son diferentes. Dicho
de otra manera, las mariposas alimentadas con néctar viven més dias que aquellas alimentados
con azlcar (P<0.0001).

Ejecutar: Data = No Parametric Tests = Kruskal -

Wallis

TRATAS e Variable[sl: :
DIAS DIAS
A=

o Hcmuve

Cancel

Help
Gmu ing Variable:

T | —
¢-Remove|

Resultados/numéricos
=NPAR >KRUSELL DIAS * TRATAS

Categorical walues encountered during processing are:
TRATAS (2 lewels)
Azucar, Nectar

Eruskal-Wallis One-Way Analvsis of Variance for 34 cases
Dependent wariable iz DIAS
Grouping wariable i3 TRATAS

Group Count Dank Sum
Azucar 17 153.000
Nectar 17 442,000
Mann-Whitney U test statistic = 0.0
Probahility is 0.000
Chi-square approximation = 25.160 with 1 df

Figura 29
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Ejecutar: Data =+ No Parametric Tests =
Wilcoxon

Wilcoxon Tests
e ———————

ANTES Variable[s): :OK
ANTES

DESPUEémmmmmJ

= | DESPUES Cancel
Q—Removel
Help

Resultados/numéricos

WILCOXON ANTES DESPUES
Wilcoxon Signed Ranks Test Results

Counts of differences (row wvariable greater than column)

ATES DESPUES
ANTES i 13
DESFUES 1 0

Z = (Jum of signed ranks)/square rootisum of sgquared ranks)

ANTES DESTUES
ANTES 0.0
DESFUES -2.733 0.0

Two-sided probabilities using normal approximation

ANTES DESIUES
ANTES 1.000
LESPUES 0.00& 1.000
Figura 30
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B3b. PruebadeWilcoxon

Esta prueba es homologa de t
pareada.

Definicion: La prueba compara
medianas, rangos y modas de dos
muestras que son mediciones
realizadas antes y después de un
tratamiento; los requisitos son los
mismos que para la anterior.
Objetivo: Determinar s la pre-
sién de agua que sube hacia la
copa es influenciada por las
lianas o no.

Disefio: El disefio es € mismo
gque para el gemplo det pareada.
I nter pretacion:

En latercera matriz se muestra la
probabilidad de la comparacion
de dos variables (el programa usa
una aproximacion de normal),
donde € vaor entre antes y des-
pués es 0.006 (Figura 30).
Conclusion: Existe una diferen-
cia significativa de la presion de
agua en los éarboles antes y
después de la cortade laslianas.



Ejecutar: Stats + Correlations = Simple

Wariable[s):
TOTAL TOTAL Sels
EXFOLA fidd > EXFOLIA & One
TEXTURA o fleniee | | TEATURA
RATIO - RATIO ™ Twin
FLEXIGI FLEXIBI
Coliwmn]sj:
ardl »
a— Henrmee
Types
 Continuous dala | Pearson j & Ligtwize
T Distance measures |Dra§-' Curtiz J " Pairwise
 Hank order data |Suummn - I Sanve file
[

Re-sﬁltados/gr éficbs

Al

Liang

TOTAL

EXFOLL

TEXTURA
f
]
o

RATE

[ o

Cand

Hely

FLEZIBI

cRERS

LlaHA TOTAL EAFOLL TEATuURA
Resultados/numeéricos

=CORR
=3PEAFMAN LIAMNA TOTAL EXFOLIA TEXTURA FATIO FLEXIEI

FLEZIHI

Spearman correlation natrix

LIANA TOTAL EXFOLIA TEXTURL RATIO FLEXIEI
LIANA 1.000
TOTAL 0.117 1.000
EXFOLIA 0.2058 0.827 1.000
TEXTURA 0.076 0.455% 0.186 1.000
RATIO -0.182 0.7%0 0.209 0.283 1.000
FLEXTIET 0.339 0.065 -0.230 -0.451 0.072 1.000
MNunber of obserwvations: 17

Fiqura 31
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B3c. Correaciéon de Spearman

Es una prueba homdloga de la
correlacion de Pearson. Se utiliza
cuando las muestras son pequefias 0
cuando no tienen distribuciéon nor-
mal (Cuadro IV-1).

Definicion: Es una prueba que
asocia a dos 0 mas variables. Los
datos originades deben estar en
pargjas, los valores absolutos son
transformados en rangos y de éstos
se calcula e coeficiente de corre-
lacion.

Objetivo: Determinar cud de las
caracteristicas fisiologicas de las
plantas, esta asociada a la abun-
danciadelaslianas.

Disefio: En 17 &boles se estimo €l
grado de infestacién con lianas (en
porcentaje); posteriormente se regis-
traron 4 caracteristicas morfoldgicas
y mecanicas (exfoliacion, textura,
radio y flexibilidad), y éstas se
registraron en categoriasde 1 a 4.
Interpretacion: En los resultados
graficos se muestra las correlaciones
entre todas las variables y cada
relacion se hallan visualizada dentro
de un cuadrante y en éstas se hallan
los puntos y un circulo o elipse, que
muestran e grado de relacion;
gemplo, entre TOTAL y RATIO
hay una elipse inclinada hacia la
derecha; esto indica que hay una
relacion fuerte y positiva (Figura
31). Los resultados numeéricos
muestran una matriz donde se
encuentran los valores de r de
Spearman de cada relacion. Con €l
programa no se obtiene una matriz
de probabilidades como en la
correlacion de Pearson; por € cual,
los valores se buscan en unatabla de
Pearson con grados de libertad (gl).



Conclusiones: Las conclusiones se realizan con los valores de r 0 se puede recurrir atablas de
Pearson que muestran las significancias con probabilidades. Existe una correlacion fuerte entre
Ratio y total y también entre exfoliacion y total; y la correlacion entre las demas variables
(TEXTURA, LIANA y FLEXIBI) tienen valores de r por debajo de 0.60, por tanto existe una

relacion débil (Figura 31)

Nota: A diferenciade lacorrelacion paramétrica, € coeficiente Spearman no tiene que tener una
relacion lineal, tampoco ninguna variable tiene que tener una distribucion normal.

Wallis

LUGARS

Resultados/numéricos

LUGARS (3 lewels)

Dependent wariable is PES0

PESO Add —> | PESO
+—Hemuve|

FNPAR FRITIKAL PE3I0 * LUGARS

Grouping wariahle is LUGARS

Group Count Rank
amharao 12 246
chore 10 220
valle 12 128

Ejecutar: Data = No Parametric Tests + Kruskal -

Kruskal-w allis

o

Canc

Variable[s]:

Grouping Yariable:

Add —> | |LUGARS
+—Hemuve|

Categorical walues encountered during processing are:
anboro, chore, walle

Eruskal-Wallis One-Way dnalysis of Wariance for 3d cases

um
. 500
. 500
il

Kruskal-Wallis Test 3tatistic = &§.909

Figura 32
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B3d. Kruskal-Wallis

Esta prueba es homologa de la
prueba de ANOVA de unavia.

Definicion: Es una extension de la
prueba de Mann-Whitney. Se usa
con mas de dos grupos o trata
mientos y trabaja con los rangos,
medianas y modas.

Objetivo: Determinar si los pesos
de los armadillos son diferentes
entretres sitios.

Hipoétesis. Hp = los pesos de los
armadillos son similares en los tres
lugares, Ha = los pesos entre sitios
son diferentes.

Disefio: Se obtienen los pesos de
armadillos aleatoriamente en los
tres Sitios.

Interpretacion: En los resultados
numMéricos se muestra una matriz
donde se encuentran los datos
estadisticos de |os tres sitios, count
y rank sum; por debajo se encuen-
tran e estadistico de Kruska
Wallisy posteriormente la probabi-
lidad, que es importante para inter-
pretar las diferencias entre las
muestras.

Conclusiones: Concluimos que los
pesos promedios de los armadillos,
comparados entre los tres lugares,
hay diferencia significativa (P =
0.012), ver Figura 32.



Ejecutar: Data = Frequency

™ Colummn pereents
Options [ Expected
I List laynout I Deviales

I Include missing walues

™ Save lasttable as data file

Resultados

>FREQUENCY 0E3 >=XTAE

>PRINT NONE/ FREQ EXPECT CHIZOQ
>TABULATE HABITAT: * EPOCAZ

Case frequencies determined by walue of wariable 0BS.

Wariable:
0K
il = [il:1
£ Fﬁmnv#l Cancel
Help

I~ Turn Frequency off

Column wariable:

Add > [EPOCAS
& lemmmee

Tables
F Frequencies
[ Table percenis

[ Row percenis

I~ Standardized deviales

Statistics.

Frequencies
HABTITAT: (rows) by EPOCAZ (columns)
humeda seca Total
| fmmmm e +
ba | 20 g | 35
bb | g 15 | 23
hs | 15 an | 45
oo +
Total 4a 63 109
Expected walues
HAETTAT: (rows) by EPOCA; (columns)
humeda seca
B e e et +
bha | 16.037 Z1.963 |
bb | 9.706 13.294 |
bhs | 20.257 27.743 |
Fom oo +
Test statistic Value df Prob
Pearson Chi-square 2.649 Z2.000 0.zZ66
Figura 33
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B3e. Ji - Cuadrado (X?)

Definicion: Analiza datos que son conteos
del nimero de sujetos en una muestra que
caen en categorias diferentes. Explica s
existe una asociacion entre dos factores en
una poblacion.

Objetivo: Determinar si los ciervos prefie-
ren ciertos hébitats durante las épocas del
ano.

Disefio: Se recorrieron sendas registrando
ciervos en los tres habitats durante las dos
épocas (con igual esfuerzo).

Hipotesis: Hp = Los ciervos prefieren todos
los habitats en las dos épocas. Ha = Los
ciervos prefieren algunas de los habitats
durante las épocas del afio.

Interpretacion: En la primera matriz se
muestran las frecuencias tabuladas en los
tres hébitats durante las dos épocas y las
sumas totales. En la siguiente matriz se
muestran los valores esperados de los tres
habitats durante las dos épocas. Finalmente
se muestran los valores estadisticos calcu-
lados, e valor de X?, grados de libertad y la
probabilidad (0.266).

Conclusiones. Los ciervos prefieren de
igual manera los habitats en las diferentes
épocas (X? = 2.649, gl = 2, P = 0.266),
Figura 33.



Nota:

Cuando hay mas de un valor esperado menor a 5, las resultados no son adecuados. La
prueba no asume ninguna distribucién, por lo cua se pueden usar en diferentes
situaciones. Ademés, recomendamos que se debe utilizar como un ultimo recurso.

X? se usa paralaasociacion entre dos factores y ellos son: Bondad de gjuste; Pruebas
para asociacion (a, No hay unarelacion entre € color de ojosy ladominanciade los
individuos en grupo social; b, No hay unarelacién entre el color de las flores de
Tabebuia impetiginosa y la humedad del suelo) y Pruebas de medias (Para frecuencias e
interval os de confianza, para una solavariable, se usa Data <+ Crosstabs = One - way y
parafrecuencias, porcentajes y medidas de asociacion, de dos factores, se usa Data +
Crosstabs = Two —way).
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ANEXO 2
INTERPRETACION DEL VALOR DE PROBABILIDAD

Parainterpretar los valores de las probabilidades no existen definiciones estandares, sin
embargo sugerimos algunos:

Valor de P (probabilidad) Interpretacion
P <0.01 Muy marcada en contra de la Ho
0.01 £P <0.05 Evidencia moderada en contra de la Ho
0.05£P<0.10 Evidencia indicativa en contra de la Ho
0.103 P Poca o ninguna evidencia en contra de la Ho

Ejemplosdeinterpretacion
Pruebadet

Existia evidencia de gque las raices de las plantas fertilizadas fueron maslargas que las testigos
(P < 0.05)

Se observo marcada evidencia que a afiadir abono, el crecimiento de las raices aument6 (P <
0.001)

ANOVA
Existia evidenciade un efecto de luz y la tasa de transpiracion (P < 0.05)

Correlacion

Existia una marcada correlacién entre diametro y altura (r = 0.91) que fue significativaa P
<0.05.

Lacorrelacion entre peso y altura no fue significativa (P > 0.05).
Regresion

Existiamarcada evidencia (P < 0.001) de una débil asociacion lineal entre contenido de aguay
contenido de arena (r? = 0.38).

E)zgistl’a evidencia (P < 0.05) de unafuerte asociacion lineal entre contenido de carbono y altitud
(r-=0.88).

Compar aciones A Posteriori
Esta parte trata de | os procedimientos de comparaciones multiples. Se usan para enterarse las

probabilidades entre tratamientos multiples con el fin de determinar con exactitud cudles son los
niveles especificos del factor que producen diferencias significativas. Hay un montén de pruebas
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de probabilidades que pertenecen a SY STAT, aqui se detalla brevemente algunos de los mas
tiles 0 comunes.

T-Test

L as dos pruebas proveen proteccion para pruebas multiples. La Unica diferencia es la manera de
calcular |a probabilidad.

Bonferroni: multiplicala probabilidad por € nimero de pruebas.

Dunn-Sidak: la probabilidad de n pruebas independientes se calcula como 1-(1-p)n.
ANOVA y GLM

Scheffé: muy conservador

Bonferroni: cuando €l nimero de comparaciones es pequefio, quizas sea, esta prueba mas
sensible.

Tukey: Cuando €l nUmero de comparaciones es muy grande, es demasiado fécil encontrar una
diferencia, entre los comparados.

Fishers L SD: no ofrece nada de proteccion

Correlacion

Bonferroni: para pruebas multiples

Uncorrected: se asocia con una coeficiente de correlacion singular. Se usa cuando se selecciona
una correlacion especifica. Se pueden obtener |as probabilidades solamente con la prueba de

Pearson. Si se compara los resultados de ambos, se ve que hay diferencias entre las
probabilidades.
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