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Introduccion

Frecuentemente durante el curso de la licenciatura cuando se comienza a utilizar el
software estadistico e incluso después en el desemperfio de la practica profesional cuando el
uso del software estadistico es cotidiano, surgen interrogantes como ¢cuél es el mejor?,
¢cudl es el méas potente?, ;cual es el mas sencillo de manejar?, ;cual es el mas versatil?,
etc., sin embargo la interrogante ¢cuél es el mas exacto?, no surge como una pregunta
realmente inquisidora porque se da por sentada la exactitud del software estadistico
comercial.

Pese a la trascendencia de la exactitud son muy pocos los usuarios de software
estadistico que tienen la inquietud y una referencia concreta de como evaluarla. Existen
articulos al respecto que se han publicado en revistas especializadas de estadistica en
Estados Unidos, pero son poco conocidos. Con el propdsito de realizar un analisis
comparativo entre la exactitud en las estimaciones de SAS, SPSS y EXCEL, en este trabajo
se expone de manera breve, sencilla y practica dos metodologias complementarias para
evaluar la exactitud de las estimaciones de software estadistico, asi como la forma de
presentar e interpretar los resultados obtenidos.

Las metodologias incluyen:

1) Por una parte la evaluacion de la media, la desviacion estandar, el analisis de
varianza de un factor (ANOVA) y la regresion lineal simple utilizando los
Conjuntos de Datos de Referencia Estadistica (StRD) del Instituto Nacional de
Estandares y Tecnologia (NIST).

2) Por otra parte la evaluacion de las distribuciones estadisticas: normal, ji cuadrada, t
de Student y F empleando los resultados del software Distribuciones Elementales
(ELV) de la Universidad de Munich.

Como antesala a la exposicion de las metodologias se repasa el marco tedrico
estadistico, la relacion que existe entre la estadistica y la informatica, asi como los
productos comerciales mas recientes y los conceptos involucrados como son la exactitud, la
precision, el error de redondeo, el error de truncamiento, el error numeérico y como medirlo,
entre otros.



Capitulo |
1 MARCO TEORICO ESTADISTICO
1.1 Media muestral

La media es el promedio aritmético de una muestra de datos, representa el valor central
de esta muestra, y es el estimador de la media poblacional ().

x|
I

Se define como:

S
=1

Donde:
n = nimero de observaciones de la muestra
Xj = valor de cada observacion de la muestra

Las propiedades de la media muestral son:

1. Todo conjunto de datos de nivel de intervalo y de nivel de razon tiene un valor medio.
2. Al evaluar la media se incluyen todos los valores.

3. Un conjunto de valores sélo tiene una media.

4. La media es la Unica medida de ubicacion donde la suma de las desviaciones de cada
valor con respecto a la media, siempre es cero:

n

Z(Xi -x)=0

i=1

5. Cuando el nimero de observaciones de la muestra es pequefio, la media es muy sensible
a valores extremos.

6. La media no es necesariamente igual a un valor de la muestra.

1.2 Desviacién estandar muestral

Para medir la variabilidad o dispersion de los datos, se toma un valor de los datos como
punto de referencia, respecto del cual se cuantifica la variabilidad. Este punto de referencia
es la media aritmética.

Sea X =(x,,X,,...,X,) los valores de una variable que pertenecen a una muestra, se

define la varianza muestral, como el promedio de los desvios respecto a la media elevados
al cuadrado.



1 & -
$P=——>"(x —X)°
n—-153

La varianza cuantifica la dispersion de los datos en la unidad de medida de la variable
pero al cuadrado, provocando que sea bastante dificil el poder imaginar tal variabilidad,
aungue no por eso deja de ser Util, ya que ésta tiene un sinnimero de aplicaciones.

Se define la desviacion estandar como la raiz cuadrada de la varianza. Se pueden tener
desvios positivos, si el dato es mayor que la media aritmética; o desvios negativos, si el
dato es menor que la media aritmética.

1 g .,
S:\/M;‘(Xi —X)

La desviacién estandar juega un rol trascendental en el analisis de los datos, ya que, asi
como para medir longitudes se tiene el metro como unidad de medida, para cuantificar
pesos se tiene el kilogramo como unidad de medida, en el campo de la estadistica, interesa
cuantificar la dispersion de los datos, teniendo en este caso como unidad de medida a la
desviacion estandar.

1.3 Distribuciones estadisticas
1.3.1 Distribucion normal

La distribucion normal es la méas utilizada en la practica y una de las distribuciones
tedricas mejor estudiadas, también llamada distribucion Gaussiana. Su importancia se debe
fundamentalmente a la frecuencia con la que distintas variables asociadas a fendmenos
naturales y cotidianos siguen, de manera aproximada, esta distribucion. Ademas de que se
puede demostrar que bajo ciertas condiciones, la distribucion normal puede ser usada para
aproximar una gran variedad de distribuciones en muestras grandes, a través del Teorema
del Limite Central.

La distribucion de una variable aleatoria normal estd completamente determinada por

dos parametros, media y desviacion estdndar, denotadas generalmente por uy . Con esta
notacion, la funcion densidad de la normal viene dada por la ecuacion:

I N e 1S3 o R
f(x)_o_mexp{z[aj}, <X<

Esta funcién determina la curva en forma de campana. Asi, se dice que una variable
aleatoria X sigue una distribucién normal de media (1) y varianza (¢) y se denota como:

X = N(u, o)



La distribucién normal posee ciertas propiedades importantes que conviene destacar:
1. Tiene una Gnica moda, que coincide con su media y su mediana.

2. La curva normal es asintética al eje de abscisas. Por ello, cualquier valor entre == vy
+eo es tegricamente posible. El area total bajo la curva es, por tanto, igual a 1.

3. Essimétrica con respecto a su media (u).

4. La distancia entre la linea trazada en la media y el punto de inflexion de la curva es
igual a una desviacion estandar (). Cuanto mayor sea o, mas aplanada sera la curva de
la densidad.

5. La forma de la campana de Gauss depende de los parametros p y . La media indica la
posicion de la campana, de modo que para diferentes valores de p, la grafica es
desplazada a lo largo del eje horizontal. Por otra parte, la desviacion estandar
determina el grado de apuntamiento de la curva. Cuanto mayor sea el valor de o, mas
se dispersaran los datos en torno a la media y la curva serd& mas plana. Un valor
pequefio de este parametro indica, por tanto, una gran probabilidad de obtener datos
cercanos al valor medio de la distribucion.

Como se deduce, no existe una Unica distribucion normal, sino una familia de
distribuciones con una forma comdn, diferenciadas por los valores de su media y su
varianza. De entre todas ellas, la mas utilizada es la distribucion normal estandar, que
corresponde a una distribucion de media = 0 y varianza = 1. Asi, la expresion que define su
funcién de densidad es:

f(z)—iexp -z —00< 7 <0
27 2
Es importante saber que, a partir de cualquier variable X que siga una distribucion
N(u,c), se puede obtener otra variable Z con una distribucion normal estandar, con la
transformacion:

De aqui se tiene que:

P(Z£z)=P(X_’u£zj=P(X <70+ u) =
(o2

cont=>"#
(o2



P(Z <2)

Figura 1.1
t2

Esta propiedad es importante en la préctica, ya que la funcion e 2 no tiene una
antiderivada que pueda escribirse en términos de la funcion y no se puede integrar
directamente, para lograrlo se cambian los términos a coordenadas polares. Sin embargo,
existen tablas publicadas a partir de las que se puede obtener de modo sencillo la
probabilidad de observar un dato menor o igual a un cierto valor z, y que permitiran
resolver preguntas de probabilidad acerca del comportamiento de variables de las que se
sabe 0 se asume que siguen una distribucion aproximadamente normal.

Las probabilidades mas usadas son aquellas que indican que un dato esta contenido a 1,
2 0 3 desviaciones estandar de la media y son:

P( X - u[< o) =P(|Z |<1) =0.6826
P( X — u|<20) =P(|Z |< 2) = 0.9544

P(| X — u|<30) =P(|Z |<3) = 0.9974

1.3.2 Distribucion ji cuadrada

La distribucion ji cuadrada, solo tiene un parametro k que representa los grados de
libertad de la variable aleatoria:

La funcion de densidad de la ji cuadrada y. esta dada por:

f(x) = 1 ' X[Eflj[e_?x]
r[kaz
2
Donde:

x>0y f(x)=0 para x<0

Entonces p(X <x)= [ ! x[g_l)[e_?x]dx



Sus principales aplicaciones se derivan en el analisis de varianzas y pruebas de bondad

de ajuste.

Las propiedades de la distribucion ji cuadrada son:

1.

Si Z ~N(0,1) entonces Z° ~ y? esto es, el cuadrado de una variable aleatoria normal

estandar es una variable aleatoria con distribucion ji cuadrada y un grado de libertad.
De forma general se tiene que: X =27 +...2% ~ {

Si X,..., X, sonindependientesy X; ~ x5, entonces: X, +...+ X, ~ ;(ﬁl+p2+_“+pn

Sean X; y X, dos variables aleatorias. Si X; tiene una distribucion ji cuadrada con k
grados de libertad, y X, + X, tiene otra distribucion ji cuadrada con j > k grados de
libertad, entonces X, tiene una distribucion ji cuadrada con j - k grados de libertad.

La media y varianza son K y 2k respectivamente.

Si x y S? son la media y la varianza de una muestra aleatoria tomada de una

poblacién normal con media (u) y varianza (c?), entonces x y S? son independientes. Y

(n-1S?
2

O

la variable aleatoria: tiene una distribucién ji cuadrada con n—1 grados de

libertad.
Cuando el tamafio de la muestra aumenta, se aproxima a la distribucion normal.

La funcion de distribucién no puede calcularse en forma analitica; sin embargo, ha sido

tabulada para diferentes valores de la probabilidad acumulada, y para varios grados de
libertad, véase la figura 1.2.

k=5

a0

k= 30

EEL

—— ——

i g k)
réfica de la distribucién ji cuadrada para diferentes grados de libeitad.

oﬂ

Figura 1.2
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1.3.3 Distribucion t de Student

La distribucién t de Student se construye como un cociente entre una variable normal
estandar y la raiz de una variable con distribucion ji cuadrada siendo ambas independientes.

Sea Z ~N(01) y Y ~ x4, entonces la distribucidn t de Student con n grados de libertad
t, esta dada por:

Z

Ly
n

T= ~1

n

La funcion de densidad de t, es:

F[n-’_l) ) n+l
2 X
cw- L2
r[zjm
Las propiedades de la distribucién t de Student son parecidas a la N (0,1) :

1. Si X,, X,,..., X, son variables aleatorias identicamente distribuidas, entonces:

X
0 ~t

n

\/1(Xf + X2+ +X2)
n

2. Es de media cero y simétrica con respecto a la misma.

3. Esalgo mas dispersa que la normal, pero la varianza decrece hasta 1 cuando el nimero
de grados de libertad aumenta.

4. Para un numero alto de grados de libertad se puede aproximar la distribucion t de
Student por la normal. Esto es: t, — N(0,1), cuando n — o

5. Para calcular las probabilidades asociadas a la distribucion se tiene que:

F(Nlj m
2
N2 ) [ Xj dx

P(T<t)=F (t)= jtw fr (x)dx = Ilw
o

11



0.4 { f(x)
0.3 1
0.2 1

0.1 1

0

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
Gréfica de la distribucién t de Student.

Figura 1.3

1.3.4 Distribucion F

Surge del cociente de dos variables ji cuadrada independientes, cada una dividida por
sus respectivos grados de libertad.

Sea Z~y2 y Y~y?2, entonces la distribucion F con m y n grados de libertad
respectivamente Fn, , esta dada por:

%
X :Y—m~|:mn
n

“

La funcién de densidad de esta variable aleatoria X esta dada por la siguiente expresion:

[n+m]
15 Inle 2 ml%
f(X):m\\;J X L1+7J , X=0

12115

Esta distribucion tiene dos parametros: m y n que representan los grados de libertad, y
estos numeros coinciden con los grados de libertad de las variables ji cuadrada del
numerador y denominador, respectivamente.

Las propiedades de la distribucién F son:

1. La variable F toma valores de 0 a +<2, por ser cociente de dos variables que asumen
valores positivos.

12



Si z,,Z,,...,Z,, son variables aleatorias independientes idénticamente distribuidas
N@©O21 vy V,Y,,..Y, también son variables aleatorias independientes idénticamente
distribuidas N (0,1) , entonces:

i(Zl2 +Z2+Z2+...+2Z2)
r?_ ~Fm,n
S Y Y L+ Y

n

Si X~F

m,n’?

entonces su media y variancia son:

E(X)=—"_n>2 V(X) = Z”Z(mtn_z),
n-2 m(n-2)"(n—4)

De la segunda propiedad resulta que: si Z,,Z,,...,Z, son variables aleatorias
independientes idénticamente distribuidas N (x,,0,) y VY,.Y,,...,Y, también son
variables aleatorias independientes idénticamente distribuidas N (x,,o), entonces con
Z;y Y; independientes V i,j entonces:

2 2
13z, - | Zi — M
Z|:"uz:| ya que Z|:’u:| ~er1
m iz o, i=1 o,

W Ty >~ ~ Fon o Y - 4 2
gt A EA
n i=1 O-y i=1 O-y

La distribucion F de Snedecor es positivamente asimétrica, pero su asimetria se reduce
a medida que aumentan los grados de libertad m y n.

Si X~F,., entonces%( ~Fom

(x)

0 1 2 3 4 5
Gréfica de la distribucion F, para diferentes grados de libertad.

Figura 1.4
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1.4 Analisis de varianza de un factor (ANOVA)

El andlisis de varianza de un factor o en un sentido es un método estadistico para
comparar mas de dos medias poblacionales. El término de un factor o sentido indica que
existe una caracteristica o tratamiento que distingue las diferentes poblaciones entre si.

El procedimiento para comparar estos valores esta basado en la varianza global
observada en las poblaciones a comparar.

La hipotesis nula a probar, con un nivel de significancia de o es:

HO =g, = ... =
Ha: al menos una media poblacional es diferente.

Para obtener resultados verosimiles, las poblaciones deben cumplir los siguientes supuestos
estadisticos:

1. Las a poblaciones son independientes entre si, estdn normalmente distribuidas y tienen
varianzas iguales.

2. Lavariable dependiente debe medirse al menos a nivel de intervalo.

3. Se tiene una muestra aleatoria de tamafio n; de la poblacion normal N; con una media
'y desviacion estandar o1, de igual forma una muestra de tamafio n, de la poblacion
normal N, con una media s y desviacion estandar o, y asi sucesivamente para las
poblaciones restantes, no es necesario que el tamafio de la muestra sea el mismo para
cada poblacion, como se muestra en la tabla 1.1.

Tratamiento Observaciones Suma_por Medlqpor
tratamiento tratamiento

n _ y
_ J1le

1 Yiu Yo 0t Vi, Yi. :Zylj Yi. =

i n

2 Yor Yoo =0 Yon, Yoo Y.

a Ya Yar yana Yae yao

Tabla1.1

La suma total de todos los tratamientos esta dada por:

n

yoo=zyio=z Yij
i=1 i=1

j=i

Y la media general esta dada por:

14



i=1

Bajo las condiciones anteriores y considerando que la capacidad promedio de respuesta de
todas las unidades experimentales o de medicion antes de aplicar los tratamientos es la
misma, es decir p y que si todas se observaran en condiciones lo mas similares posible las
respuestas serian las variables aleatorias con el modelo lineal siguiente:

Yi=m +€; j=L..,n; i=1l.a

Donde los errores de medicion e; son independientes, todos con distribucion normal, esto

es:
e; ~N(0,06°) para j=1...n; i=1.a

El modelo lineal anterior se puede escribir de otra manera atendiendo a la forma en que
se realiza un disefio experimental. Se sigue que al aplicar el tratamiento i-ésimo a un grupo
de tamafio n; se introduce un efecto 7 de ese tratamiento en las variables por observar. El
modelo puede entonces reescribirse como:

Yy = +7+e; j=L...,n; i=1..a; ¢ ~N(0,07%)

Para probar la hipotesis nula, y por el supuesto de que las a poblaciones o tratamientos
tienen varianza comin esto es o} = o, =...= o’ = o, el procedimiento descansa en una

particion de la variabilidad de las observaciones. Para obtener la particion se debe
considerar la siguiente igualdad:

Yi -Y..= (Yij _yi-)_'_(yio -v..)

Donde la desviacion total de una observacion respecto de la media general del
experimento ha sido descompuesta en dos fuentes de variacion:

(Y; —y,.) Esta diferencia se debe exclusivamente a la variabilidad experimental entre

diferentes repeticiones del mismo tratamiento y por lo tanto es una desviacion debido al
error experimental.

(y;. —Y..) Esunadesviacion entre la media del i-ésimo tratamiento y la media general del

experimento, es una desviacion que refleja las diferencias entre los tratamientos, ya que si
todos los tratamientos tuvieran el mismo efecto, se deberia esperar que las medias vy,

fuesen iguales a la media general, por esta razon a esta diferencia se le llama desviacion
debida a los tratamientos.

15



Yij_yoo (YIJ _yio) + (yio_yoo)
Desviacion total Desviacion debida Desviacion debida
al error al tratamiento

Como la igualdad anterior se cumple para todas las observaciones del experimento se puede
escribir lo siguiente:

a N a n; a
T \2 T \2 o T \2
ZZ(Yij_y..) :z i —vi.) +Zni(yio_y..)
i=1 j=1 i=1 j=1 i1
Suma de cuadrados Suma de cuadrados Suma de cuadrados de
totales (SCT) del error (SCE) los tratamientos (SCTY)

Cuando se divide SCE entre los correspondientes grados de libertad se obtiene el cuadrado
medio del error (CME):

cME = CE
n-a

Y al dividirse la SCTr entre los correspondientes grados de libertad se obtiene el cuadrado
medio de los tratamientos (CMTr):

SCTr
a-1

CMTr =

SCT representa la variacion total de los datos y esta dada por: SCT = SCE + SCTr .

Y sus grados de libertad correspondientes son: n—1=(n-a)+(a—-1)

La particion de la variabilidad permite justificar una tabla de analisis de varianza,

utilizando una prueba F ya que SCZE y SC-er siguen una distribucion ji cuadrada, véase
o o

tabla 1.2.
Tabla de ANOVA
Fuente de | Sumade Media de =
variacion 9.l cuadrados cuadrados
SCTr CMTr
Tratamientos g -1 SCTr CMTr =
a-1 CME
SCE
Error N -k SCE CME=""
n—a
Total N-1 SCT
Tabla 1.2
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CME y CMTr proporcionan una estimacion de la varianza comdn, y si ambas varianzas son
iguales entonces F se aproxima a 1. Si existe una diferencia entre poblaciones, por ejemplo
si la varianza dentro de los grupos CMTr es mayor a la varianza entre los grupos CME
entonces F sera mayor a 1. El estadistico F sigue una distribucién F con a-1y n-a
grados de libertad en el numerador y denominador respectivamente, de manera mas general
F

a-l,n-a*

1.5 Regresion lineal simple

La regresion lineal se refiere al andlisis que se hace de la relacion entre dos variables,
gue puede ser una dependencia funcional de una con la otra.

Se intenta investigar la naturaleza de la relacion y construir modelos que la describan,
con el proposito de predecir el comportamiento de una de ellas a partir de los valores de la
otra.

Mediante el modelo de regresion lineal simple se pretende describir la relacion entre
dos variables, una llamada independiente o predictora y otra llamada dependiente, ademas
de realizar inferencias sobre el comportamiento de la variable dependiente.

La magnitud de una de ellas (la variable dependiente) se supone que queda determinada
por la magnitud de la segunda (la independiente), mientras que en el sentido inverso no se
cumple. En lo sucesivo se denotard por X a la variable independiente y por Y a la
dependiente.

Hablar de dependencia no implica una relacion de causa—efecto. Las relaciones de
causa—efecto entre la variable independiente y la variable dependiente no pueden ser
establecidas en el analisis de regresion.

Si se supone que la relacion entre X y Y puede “modelarse” con una linea recta, se
tiene la ecuacion:

Y :ﬂ0+ﬂlx

Donde: 5, : ordenada al origen
p, . pendiente de la recta

En una ecuacion como ésta, que “modela” la relacion entre dos variables, todas las
observaciones (x;,y;) de las variables deben localizarse sobre la grafica de la funcion, de

tal forma que para un valor dado de X el valor de Y esta perfectamente determinado. Si esto
ocurre se dice que la relacion entre las dos variables es de tipo deterministico.
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Los modelos deterministicos son de utilidad limitada cuando se trata de representar las
relaciones entre dos variables y al menos una de ellas se mide por medio de un experimento
aleatorio. En estos casos, deben utilizarse modelos estadisticos, por ejemplo:

Y=06,+8X+¢; i=12,...,n

Este modelo expresa simbdlicamente una relacion lineal imperfecta entre las variables X y
Y. Dado que la relacion no es deterministica, se intenta encontrar la recta que mejor
represente la tendencia exhibida por los datos en cada caso, es decir estimadores de S, y

£, que permitan predecir con cierta confiabilidad el comportamiento de Y a partir de
valores de X.

Los supuestos del modelo son:

1. Y es una variable aleatoria cuya distribucion probabilistica depende de X, es decir, para
cada valor de X, Y es una variable aleatoria cuya media depende del valor de X.

Las varianzas de las distribuciones de Y son idénticas para todos los valores de X.

Los valores de Y deben ser estadisticamente independientes.

La distribucion de Y para cualquier valor de X es normal.

Hown

En el modelo de linea recta los supuestos son:
Y=06,+8X+¢; i=12,...,n

1. X,X,,....,x, son observaciones de la variable independiente controladas por el

experimentador.
2. B,y B, son parametros desconocidos que determinan la recta de regresion.

3. & son variables aleatorias no observables, independientes, distribuidas normalmente,

n

con media cero y varianza .

& =NID(0,52); i=12,...,n

Los parametros £, y f, son desconocidos y deben ser estimados usando datos de la
muestra, para n pares de datos (X;, V), (X,,¥,),---, (X, ¥,) -

El principio de minimos cuadrados es estimar S, y £, de tal manera que la suma de los

cuadrados de la diferencia entre la observacion y la linea recta sea el minimo, como se
muestra en la figura 1.5.

n
Al minimizar S(5,,5,) = Z(yi — B, — B,%;)? se obtienen las ecuaciones normales de
i=1
minimos cuadrados:
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2 L) (=] =] 10 1z 14 16 ie

Gréfica de regresion lineal simple.

Figura 1.5
~ “ n n R n R n ) n
nﬂo+ﬂlzxi :zyi ﬂoinJrﬂlZXi :ZYiXi
i1 i1 i1 i1 i1

Con solucion:

Donde: x:izn:xi §=lzn:yi
i=1 i

Por simplicidad se define:

nJ\ iz i1

oo - gy‘ " _Gj(z J(Zl Xij =3 (6~ %)y, - y)

i=1 i=1

SC

Xy

SC

XX

De manera que: /3, =

El modelo ajustado de regresion simple es:
y= Bo + :ﬁlx

La diferencia entre el valor y, observado y el correspondiente valor ajustado §, es un
residual. Matematicamente el i-ésimo residual es:
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ei = yi — yi = yi _(IBO +le); | =1,2,...,n
Las propiedades del modelo ajustado por minimos cuadrados son:

1. Lasuma de los residuales en cualquier modelo de regresion que contiene la ordenada al
origen f,, siempre es cero:

3. Lalinea de regresion de los minimos cuadrados tiene el punto (i,y) de centroide.

4. La suma de los residuales por el valor correspondiente de la variable independiente es
igual a cero.

Zn: x;e; =0
i=1

5. Lasuma de los residuales por el valor ajustado correspondiente es igual a cero.

n

Z 9. =0

i=1

Ademas de S, y B, es necesario tener un estimador de o para realizar pruebas de
hipétesis y construir intervalos de confianza para el modelo.

Si no se tiene informacién acerca de o2, se obtiene de los residuales o de la suma del
cuadrado del error:

SCe = Zeiz =Z(Yi -9 )2

Un estimador insesgado de o es:

so_ SCe

- e _MC
(n-2)gl ;

20



Cualquier violacidon a los supuestos sobre el error y en las especificaciones del modelo
puede afectar seriamente la utilidad de 6> como estimador de o .

Prueba de hipdtesis para la pendiente g, .
En este procedimiento se requiere asumir que los errores de modelo son normales e
independientemente distribuidos con media 0 y varianza o

&, ~ NID(0,52)
Se desea probar la siguiente hipotesis:

Ho: :31 = ﬂlO
Ha: B, # B,

De manera que el estadistico se distribuye N(0,1) si la hipdtesis nula es cierta.

~ o?
P~ N(ﬂl'SCXXJ

Si o? es conocida se puede utilizar Z, para realizar la prueba de hipétesis:

Zo /81 1810

2
O

SC

XX

Si o’ es desconocida, la media cuadrada de los residuales es un estimador insesgado de
o, entonces podemos utilizar el estadistico t, el cual tiene una distribucion t de Student
con n—2 grados de libertad si la hipotesis nula es cierta.

El estadistico t, es usado para probar Ho, comparando el valor observado con el valor
tedrico y rechazando la hipotesis nula si:

_Bi-Po
MC.

SC

XX

Con un nivel de confianza « .

‘to‘ > t%,n—z
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Para probar:

Ho: Bo = B
Ha: g, # By,
Se tiene que:

N (1 X
ﬁozN[ﬁO’O— (n+SC:XX}J

Y el estadistico usado es:

A

ﬂo_ﬂoo
—2
MCE 1+X7
n SC,

Se rechaza Ho si:

t, =

‘to‘ > t%,n—z

Un caso importante de pruebas de hipotesis es:

Ho: g5, =0
Ha: g, #0

Esta hipotesis se relaciona con la significancia de la regresion. Cuando no se rechaza
implica que no existe relacion lineal entre X y Y, como se ve en la figura 1.6.

(&) (k)

Figura 1.6
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Alternativamente, si Ho se rechaza, esto implica que X sirve para explicar la variabilidad en

Y. Esto se observa en la figura 1.7.

(&)

(k)

Figura 1.7
Rechazar Ho puede significar que:

a) Un modelo lineal es adecuado.

b) Se pueden obtener mejores resultados si se trabaja con polinomios de mayor orden en

los términos de X.
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Capitulo 1
2 SOFTWARE ESTADISTICO
2.1 La estadistica y la informética

La estadistica es la ciencia que trata de la recopilacion, organizacién, presentacion,
analisis e interpretacion de datos numeéricos con el fin de realizar una toma de decision mas
efectiva.

El advenimiento de la computadora y el nacimiento de la informética abrieron nuevas
fronteras para toda la ciencia, la estadistica no fue la excepcidn. La necesidad de enfoques
sistematicos para el desarrollo y mantenimiento de productos de software se patent6 en la
década de 1960, pero fue hasta el afio 1968 que se convocO una reunion en Garmisch,
Alemania Oriental estimulandose el interés hacia los aspectos técnicos y administrativos
utilizados en el desarrollo y mantenimiento del software, y fue entonces donde se utilizo el
término “Ingenieria del Software”. Entonces surgié como una necesidad el hecho de que los
productos de software deben ser desarrollados con base en la implementacion de estandares
mundiales, modelos, sistemas métricos, capacitacion del recurso humano y otros principios
y técnicas de la ingenieria de software que garanticen la produccion de software de calidad
y competitividad a nivel local e internacional.

El acelerado avance tecnoldgico de la informacién incrementa considerablemente la
cantidad y la complejidad de los productos de software, asi como tambiéen la exigencia en la
funcionalidad y confiabilidad; es por esto que la calidad y la productividad se estan
constituyendo en las grandes preocupaciones tanto de gestores como de desarrolladores de
software.

La estadistica dentro de este contexto ha seguido un proceso largo de desarrollo y
evolucion, en nuestros dias la relacion entre la estadistica y la informatica proporciona el
Ilamado software estadistico, que es un conjunto de programas Yy subprogramas integrados
en una aplicacion computacional con el objetivo de aplicar un método estadistico a un
conjunto de datos y obtener un resultado. Aunque a nivel comercial existe software
estadistico que permiten no sélo aplicar un método, sino metodologias y procedimientos
estadisticos complejos, ademas de permitir el manejo de grandes volumenes de informacion
por medio de bases de datos y “data warehouse”; y por si fuera poco, brindan herramientas
para manipulacion, presentacion y almacenamiento de los resultados.

El software estadistico se convierte en una herramienta analitica muy poderosa ya que
ademas de recabar, resumir, reportar y almacenar datos permite la obtencién de
conclusiones para la toma de decisiones. Desde la década de los ochentas que la industria
fijo su atencion en el mejoramiento de la calidad por medio del uso de métodos estadisticos
para crear una atmosfera que permitiera la manufactura de productos de alta calidad hasta la
actualidad, ademas de la industria, las organizaciones, las instituciones, las universidades,
etc; se han percatado de la necesidad de evaluar aspectos implicados en los diferentes
procesos que les competen, asimismo se han percatado de la utilidad de las herramientas
estadisticas para acceder a un mejor conocimiento de la informacion contenida en los datos
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a través de metodologias y procesos de recogida, analisis e interpretacion. Entre los
beneficios otorgados por el software estadistico se cuentan un importante ahorro en tiempo,
mayor precision y una mejor interpretacion de resultados con un manejo facil y versatil.

La seleccion del software estadistico va de acuerdo con las necesidades e intereses que
se tengan, algunas recomendaciones para elegir un software estadistico serian:

a) El costo de la licencia.

b) El nivel de sofisticacion del usuario: idealmente tener conocimientos de estadistica y de
programacion.

c) Tamafio del conjunto de datos: las computadoras modernas permiten manipular
eficientemente conjuntos de datos cada vez mas extensos.

d) Técnicas estadisticas incluidas en el software: por ejemplo, técnicas de muestreo, de
analisis multivariado, pruebas no paramétricas multivariadas, variedad de graficas etc.

e) Ergonomia: es el aspecto que tal vez encarezca determinado software estadistico,
incluye contar con ayudas interactivas o tutoriales, representar graficamente datos
seleccionando y haciendo “clic”, y exportar automéaticamente los resultados a varios
formatos, por ejemplo: html, pdf, etc.

Gran parte del software carece de un verdadero lenguaje de programacion que resulte
eficiente, es por eso que Chambers(2000) propone una lista de cinco condiciones basicas
que deberia cumplir toda herramienta informatica empleada en estadistica:

Especificacion facil de tareas sencillas

Capacidad de refinamiento gradual de las tareas

Posibilidades ilimitadas de extension mediante programacion

Desarrollo de programas de alta calidad

Posibilidad de integrar los resultados de los puntos 2 a 4 como nuevas herramientas
informaticas.

agrwnE

2.2 Software estadistico disponible

En la actualidad la oferta de software estadistico dentro del mercado es bastante amplia
y variada. Podemos encontrar software de propdsito general como hojas de calculo con
herramientas de andlisis estadistico sencillas, software con herramientas para téecnicas muy
especificas y limitadas, software con herramientas muy versatiles, software que puede
afiadir funcionalidad por medio de programacion y software que ofrece todo un conjunto de
productos adicionales a las herramientas estadisticas. A continuacidén se muestran algunas
descripciones del software estadistico mas usado, reconocido e importante:

EXCEL.

Es una herramienta eficaz usada para crear y aplicar formato a hojas de calculo, y para
analizar y compartir informacion para tomar decisiones mejor fundadas. La interfaz de
usuario Fluent que muestra inmediatamente las herramientas mas importantes, la
visualizacion de datos enriquecida y las vistas de tabla dinamica permiten crear, de un
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modo mas sencillo, gréficos de aspecto profesional y de facil uso. Ofrece mejoras
significativas para compartir datos con mas seguridad.

Principales caracteristicas:

- Presenta la interfaz Fluent, un dispositivo que presenta los comandos organizados en un
conjunto de fichas para ayudarle a encontrar herramientas muy eficaces cuando las
necesite. Los mends y las barras de herramientas tradicionales se han sustituido por la
cinta de opciones.

- Importar, organizar y explorar datos masivos con hojas de célculo ampliadas
significativamente.

- Usar el motor de gréficos redisefiado para comunicar los analisis en graficos de aspecto
profesional.

- Disfrutar de mayor y mejor compatibilidad para trabajar con tablas.

- Creary trabajar interactivamente con vistas de tablas dindmicas facilmente.

- “Ver” tendencias importantes y buscar excepciones en los datos.

- Con Excel Services permite compartir hojas de calculo con mayor seguridad.

- La Ayuda garantiza al usuario y a la organizacién trabajar con la informacién
empresarial mas actual.

- Reducir el tamafio de las hojas de calculo y mejorar la recuperacion de archivos
dafnados a la vez.

- Ampliar las inversiones en inteligencia empresarial ya que es totalmente compatible
con Microsoft SQL Server 2005 Analysis Services.

Aungue no es un software estadistico propiamente, forma parte del conjunto de
herramientas basicas de la mayoria de las computadoras personales. Ofrece un conjunto de
herramientas para el analisis de los datos denominado “Herramientas para Analisis”, que es
de gran importancia ante la falta de un software estadistico. Proporciona los estadisticos
bésicos para un andlisis sencillo como lo son: estadisticas descriptivas, ANOVA,
covarianza, regresion, prueba para dos medias, para dos varianzas y diversas distribuciones.

MINITAB.
Ofrece herramientas precisas y faciles de usar para aplicaciones estadisticas generales y
muy especialmente para control de calidad.

Es una herramienta informatica compacta, versatil y de facil manejo enfocada al
andlisis de datos complejos y a la identificacion y resolucion de problemas relativos a
procesos, por ello se ha convertido en un instrumento fundamental para todas aquellas
compafiias con procesos productivos que requieren de un software de analisis para poder
controlar facilmente esos procesos o mejorar el rendimiento de sus cadenas de produccion

Usado en instituciones universitarias, mencionado en publicaciones de estadistica, es la
herramienta predilecta en las industrias. La confiabilidad de sus algoritmos estadisticos y la
solida base de la combinacion de potencia y simplicidad de manejo le han hecho merecer la
confianza de los usuarios.

Principales herramientas estadisticas:
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- Estadistica basica y avanzada.

- Regresion y ANOVA.

- SPC.

- DOE - Disefio de experimentos.

- Gage R&R.

- MINITAB Andlisis de fiabilidad.

- Tamarfio de muestra y capacidad.

- Series de tiempo y prediccion.

- Potente importacion, exportacion y manipulacién de datos.
- Lenguaje de macros.

R.

Es un lenguaje y ambiente para coOmputo estadistico y grafico. Provee una amplia
variedad de estadisticos (modelado lineal y no lineal, pruebas estadisticas clasicas, analisis
de series de tiempo, clasificacién, conglomerado...) y técnicas graficas. Es altamente
escalable, ademés provee una ruta de fuente libre para participar en investigacion en
metodologia estadistica.

Esta disponible como software de libre acceso bajo los términos del Free Software
Foundation's GNU General Public License en forma de codigo fuente. Se puede compilar y
ejecutar en un extensa variedad de plataformas de UNIX y sistemas similares (incluyendo
BSD Libre y LINUX), Windows y MacOS.

Integrado con un conjunto de facilidades de software para manejo de datos, calculos y
presentaciones graficas que incluyen:

- Facilidad para el manejo y el almacenamiento de datos en forma efectiva.

- Un conjunto de operadores para calculos con arreglos, en particular matrices.

- Una coleccion integrada, coherente y extensa de herramientas intermedias para analisis
de datos.

- Facilidades graficas para analisis de datos y presentacion en pantalla o en copia digital.

- Un lenguaje de programacion bien desarrollado, simple y efectivo que incluye
condicionales, ciclos, funciones recursivas definidas por el usuario y facilidades para
importacion y exportacion de datos.

El codigo desarrollado en C, C++ y Fortran se puede ligar y llamar en tiempo de
ejecucion para realizar tareas computacionales demandantes. Los usuarios avanzados
pueden desarrollar codigo en C para manejar directamente las librerias de objetos incluidas.

SAS (Statistical Analysis Software).

Es un sistema de entrega de informacion que permite tomar la ventaja del acceso a
cualquier fuente de datos, incluyendo archivos planos, archivos jerarquicos y los mas
importantes manejadores de bases de datos relacionales. También cuenta con un “data
warehouse” propio para el manejo y almacenamiento de la informacién utilizada que
soporta un amplio rango de aplicaciones. Los resultados pueden guardarse hasta como
archivos planos y usarse para alimentar las aplicaciones de otros procesos o como fuente de
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entrada para futuras ejecuciones. El lenguaje de programacion afiade mayor flexibilidad
para personalizar el manejo, el analisis y el acceso a la base de datos.

SAS/STAT provee herramientas para necesidades analiticas especializadas e integrales,
desde el clasico andlisis de varianza y modelado predictivo hasta métodos exactos y
técnicas de visualizacion estadistica. Cada vez mas organizaciones estan recurriendo al
software de andlisis estadistico para dirigir los procesos de toma de decisiones. Por medio
de la utilizacion de las técnicas estadisticas adecuadas se obtiene informacion innovadora
que mejora los procesos; genera nuevas oportunidades de negocio y valor agregado; y
ayuda a conservar el valor del producto y la satisfaccion del cliente. Impulsa el proceso de
avance cientifico aplicando las mas recientes técnicas estadisticas y brindando soporte
técnico a nivel doctorado Disefiado para analistas de negocios, estadisticos, investigadores
e ingenieros. Cuenta con la aprobacion corporativa y gubernamental

Principales herramientas estadisticas:

- Andlisis de varianza.

- Regresién paramétrica y no paramétrica.
- Analisis de datos categoricos.

- Analisis multivariado.

- Andlisis de sobrevivencia.

- Analisis psicométrico.

- Analisis de conglomerados.

- Analisis no parameétrico.

- Andlisis para valores “missing”.

S-PLUS.
Herramienta de andlisis estadistico grafico que incorpora un potente lenguaje de
programacion orientado a objetos.

Es la solucion para analisis exploratorio de datos y modelacion estadistica mas
avanzada; con mas de 4,200 funciones de analisis de datos, incluido el mejor conjunto de
métodos modernos y robustos; de manera sencilla se pueden importar datos, seleccionar las
funciones estadisticas y mostrar los resultados; cuando el analisis requiere nuevos méetodos
se pueden modificar modelos existentes o desarrollar nuevos a través del lenguaje de
programacion S; provee de gran facilidad para examinar, visualizar y ejecutar funciones.

Algunas de las areas de aplicacion son la industria farmacéutica y biotecnoldgica,
estadisticos medio ambientales y espaciales, negocios y finanzas, andlisis financiero y
econometria, ciencias matematicas estadisticas e investigacion operativa.

Principales caracteristicas:
- Facilidad de manejo.
- Fécil acceso de datos.

- Libreria de estadisticos.
- Integracion con Microsoft Excel.
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- Programacion con el Lenguaje S.
- Interfaces para otros lenguajes.

SPSS (Statistical Product and Service Solutions).

Es una linea de productos modular, altamente integrada y con todas las funcionalidades
necesarias para llevar a cabo cada paso del proceso analitico: planificacion, recogida de
datos, acceso y manejo de los datos, analisis, creacion de informes y distribucion de los
mismos. En combinacién con sus modulos adicionales asi como otros mddulos
independientes que lo complementan proporcionan las mas potentes herramientas para
seguir el proceso analitico. La interfaz grafica de usuario lo hace sencillo de utilizar dado
que le proporciona toda la gestion de los datos, los estadisticos y los métodos de creacién
de informes que necesita para realizar todo tipo de analisis.

Puede generar informacién para la toma de decisiones de forma rapida utilizando
potentes procedimientos estadisticos, comprender y representar de forma efectiva sus
resultados en tablas y graficos de alta calidad y compartir sus resultados con otros,
utilizando una gran variedad de métodos de generacién de informes, incluyendo una
publicacion en la web de forma segura. Permite tomar mejores decisiones mas rapidamente,
descubriendo factores clave, patrones y tendencias.

Utilizado para el analisis de bases de datos y mineria de datos, investigacion de
mercados e investigaciones de todo tipo para resolver problemas reales de empresas e
investigadores utilizando métodos estadisticos.

STATA.

Es un paquete estadistico completo, integrado, que ofrece todo lo que se requiera para el
andlisis, la administracion de datos y su graficacion. Integrado para Windows, Macintosh y
Unix, disefiado para investigadores profesionales.

Es utilizado por investigadores médicos, bioestadisticos, epidemidlogos, economistas,
sociblogos, cientificos, politicos, especialistas en geografia, sic6logos, cientificos sociales y
otros investigadores profesionales que necesitan analizar datos o informacion estadistica.

Lo mejor del mercado para analisis econométrico y epidemiologico, un paguete
estadistico que ofrece un gran nimero de andlisis estadisticos para investigadores en
muchas disciplinas. Es especialmente practico para profesionales que trabajan en
investigacién médica y econdmica, es tan programable que los desarrolladores y usuarios
afiaden cada dia nuevas caracteristicas, de ese modo responden a la creciente demanda de
los investigadores. Ademas esta al dia en la web, se pueden compartir conjuntos de datos,
programas, actualizaciones, ficheros de ayuda, etc. Podrd actualizarse siempre que esté
conectado a Internet y cada vez que haya algo nuevo.

STAT/TRANSFER es la forma mas facil de mover datos entre hojas de calculo, bases
de datos y paquetes estadisticos

Principales herramientas estadisticas:
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- Modelos Multinivel Mixtos

- Estadisticas Exactas

- Variables Enddgenas

- Métodos Multivariados

- Estudios de panel

- Encuestas y datos recolectados

- Andlisis con variables de Tiempos / Fechas
- Anadlisis de sobrevivencia

- Series de tiempo

- Métodos longitudinales

Dentro de las caracteristicas del software estadistico, quiza la mas importante sea la
exactitud, sin embargo los fabricantes y vendedores rara vez proporcionan informacién que
sirva como una referencia valida para evaluar este aspecto, mucho menos proporcionan
detalles con respecto a la implementacion de los algoritmos. Si acaso demuestran el
funcionamiento con valores dentro de los limites de confiabilidad del producto o muestran
cualquier otra evidencia de su exactitud.

Considerando el caso en el que un investigador soluciona un mismo problema usando
dos aplicaciones de software estadistico diferentes. Por supuesto que el investigador no
tiene manera de saber cual resultado es correcto o si alguno de los dos resultados es
correcto. Otro caso posible es que el investigador unicamente utilice una sola aplicacion de
software estadistico y dé por sentada la exactitud al no tener evidencia para cuestionarsela.

Asi como no se habla de la exactitud tampoco se habla del concepto de error, que
resulta inseparable al cbmputo numérico y que es necesario conocer para comprender mejor
el concepto de exactitud.

2.3 Errores en la computacion numérica

Generalmente cuando las computadoras se utilizan para el computo numérico incurren
en dos tipos de errores: por un lado tenemos el error de redondeo y por el otro el error de
truncamiento. Buena parte del error inherente al computo numérico es atribuible a la
representacion aproximada de los nimeros mismos, en tanto que el resto recae en la
naturaleza aproximada de las propias soluciones.

2.3.1 Conceptos previos

Cifras significativas.

El concepto de cifras significativas o digitos significativos se ha concebido para
designar de manera formal la confiabilidad de un valor numérico. Determinar las cifras
significativas de un nimero es un procedimiento sencillo, aunque en algunos casos genera
cierta confusion. A veces los ceros no siempre son cifras significativas, ya que pueden
usarse solo para ubicar el punto decimal. Las cifras significativas de un nidmero son la

30



primera no nula y todas las siguientes leidas de izquierda a derecha, considerando el punto
decimal. Por ejemplo:

El nimero 0.20022008 tiene nueve cifras significativas.
Mientras que el nimero 0.00020022008 tambien tiene nueve cifras significativas.

Exactitud y precision.

Los errores en calculos se pueden caracterizar con respecto de su exactitud y su
precision. La exactitud se refiere a que tan cercano estd el valor calculado del valor
verdadero. La precision se refiere a que tan cercanos se encuentran diversos valores
calculados, unos de otros.

En la figura 2.1 se ilustran gréficamente los conceptos en analogia con una diana de
practica de tiro. Los agujeros en cada blanco representan los resultados de un calculo;
mientras que el centro del blanco representa el valor verdadero. a) Inexacto e impreciso; b)
exacto e impreciso; ¢) Inexacto y preciso; d) exacto y preciso.

Aumenta la exactitud

v

a)

Aumenta la precision

<)

Figura 2.1

Sistemas numéricos.

Un sistema numérico es simplemente una convencion para representar cantidades.
Debido a que se tienen diez dedos en las manos y diez dedos en los pies, el sistema de
numeracion que nos es mas familiar es el decimal o de base 10. Una base es el nUmero que
se usa como referencia para construir un sistema. El sistema de base 10 utiliza diez digitos
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0,1,2,3,4,5,6, 7, 8, 9) para representar numeros, tales digitos son satisfactorios por si
mismos para contar de 0 a 9.

Para grandes cantidades se usa la combinacion de estos digitos basicos; con la posicion
o valor de posicion se especifica su magnitud. El digito en el extremo derecho de un
namero entero representa un namero del 0 al 9. El segundo digito a partir de la derecha
representa un multiplo de 10. El tercer digito a partir de la derecha representa un maltiplo
de 100 y asi sucesivamente. Por ejemplo si se tiene el niUmero 86,409 se tienen ocho grupos
de 10,000; seis de 1,000; cuatro de 100; cero de 10; y nueve unidades, o bien:

(8 x 10%) + (6 x 10°) + (4 x10°) + (0 x 10%) + (9 x 10°) = 86,409
A este tipo de representacion se llama notacion posicional.

Debido a que el sistema decimal resulta ser tan familiar, no es comdn darse cuenta de
que existen otras alternativas. Por ejemplo, si el ser humano tuviera ocho dedos en las
manos y ocho en los pies, se tendria, sin duda, una representacion en un sistema octal o de
base 8. En tal sentido la computadora es como un animal que tiene dos dedos, limitado a
dos estados: 0 O 1. Esto se relaciona con el hecho de que las unidades ldgicas
fundamentales de las computadoras digitales sean componentes electronicos de apagado /
encendido. Por lo tanto, los nimeros en la computadora se representan con un sistema
binario o de base 2. Del mismo modo que con el sistema decimal, las cantidades pueden
representarse usando la notaciéon posicional. Por ejemplo, el nimero binario 11 en el
sistema decimal es equivalente a:

Ax2H+(@x2%=2+1=3

Representacion binaria y precision finita.

La representacion que la computadora hace de los nimeros esta relaciona de manera
directa con la forma en que los almacena en la memoria. La unidad fundamental mediante
la cual se representa la informacion se llama palabra. Esta es una entidad que consiste en
una cadena de digitos binarios o bits. La representacion binaria del numero decimal 0.1 es
0.0001100110011, donde los digitos subrayados indican una secuencia periddica infinita.
Las computadoras manejan una precision finita y no pueden representar un namero infinito
de digitos, de hecho, a la mayoria de los equipos personales, estaciones de trabajo y muchos
servidores se les implementa el estandar IEEE-754" para la aritmética computacional, segtn
el cual:

L |EEE corresponde a las siglas de The Institute of Electrical and Electronics Engineers, el Instituto
de Ingenieros Eléctricos y Electronicos, una asociacion técnico-profesional mundial dedicada a la
estandarizacion. |IEEE-754 el titulo completo es: IEEE Standard for Binary Floating-Point
Arithmetic (ANSI/IEEE Std 754-1985), el estandar de la IEEE para aritmética binaria de punto
flotante define formatos para la representacion de numeros en punto flotante y valores
desnormalizados, asi como valores especiales como infinito y NaN, con un conjunto de operaciones
en punto flotante que trabaja sobre estos valores. También especifica cuatro modos de redondeo y
cinco excepciones.
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- La precision sencilla tiene 6 6 7 digitos de precision.
- La precision doble tiene 15 6 16 digitos de precision.

Por defecto se asume una precision sencilla que es mas facil de usar que la precisién
doble, es decir que la computadora representa nimeros en forma binaria con 24 digitos
binarios excluyendo los primeros ceros y considerando el punto decimal. Por ejemplo:

a) El nimero 0.00011001100110011001100110 es la representacion binaria a precision
sencilla del numero decimal 0.1. Al convertir este nUmero binario de vuelta a notacion
decimal se obtiene 0.099999964, lo cual es preciso a siete posiciones decimales. Esto es
lo que la computadora interpreta cuando se captura el nimero decimal 0.1.

b) El nimero 11000011010100000.000000 es la representacion binaria a precision sencilla
del numero decimal 100,000, que al convertirlo de vuelta se obtiene 100,000
exactamente.

c¢) El nimero 11000011010100000.000110 es la representacion binaria a precision sencilla
de la suma de los dos nimeros binarios anteriores, es claro que Unicamente se dispone
de siete posiciones a la derecha del punto decimal para representar el nimero decimal
0.1. Reconvertido a decimal, este nimero no es 100,000.1 sino 100,000.09375, el cual es
preciso Unicamente a dos posiciones decimales. Asi en este caso, sumando un nimero
preciso a siete decimales mas un nimero exacto resulta una suma menos precisa que
cualquiera de sus sumandos.

d) Por otra parte, restar el nimero mayor no mejora los resultados, para una precision
sencilla la computadora interpreta (100,000.1 - 100,000.0) como 0.09375. Esto
comprueba que para nimeros muy grandes que difieren Unicamente por decimales, la
computadora no es capaz de representar precisamente las diferencias entre los nimeros.

Algoritmos iterativos y procesos finitos.
Existen algoritmos que por naturaleza solamente producen un resultado exacto para un
numero infinito de iteraciones. Si consideramos el célculo del seno de x:

3 X5 X7 X9

X
seno(X) =X——+———+——...
3 5 7 9

La solucién consiste de una suma infinita de términos. Las computadoras manipulan
procesos finitos y no pueden ejecutar algoritmos para un nimero infinito de iteraciones, por
tanto suponen un numero predeterminado de iteraciones. La computadora ejecuta
algoritmos para un numero de iteraciones k, éste nimero es determinado por los recursos
disponibles, por las necesidades del problema a resolver o por pardmetros o criterios
preestablecidos. La solucidn calculada de seno de x es presentada en la tabla 2.1.

Es notorio que la aproximacion a la solucién mejora al aumentar el nimero de términos
calculados o del nimero de iteraciones realizadas.
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No. de

Términos Seno ()
K=3 0.524043913417169
K=6 -0.000445160238209

K=9 0.000000022419510
K=12 -0.000000000000170

Tabla 2.1

2.3.2 Error de redondeo

El error de redondeo es una limitacion del hardware derivada del hecho que la
computadora tiene exclusivamente una determinada cantidad de bits para representar
cualquier numero, esto implica que los numeros son representados de una manera
aproximada acotando el nimero de cifras significativas. A la discrepancia que existe entre
el nimero exacto y la representacion aproximada se le llama error de redondeo.

Suponiendo dos numeros:

- x=1,000,000
- y=0.000001

Ambos pueden ser representados en precision sencilla, mas no asi la suma:
- Z=X+y

En precision sencilla el resultado seria:
- z=1,000,000

Perdiendo las cifras significativas del nimero menor a causa del error de redondeo. En
precision doble, la suma puede ser exactamente representada:

- z=1,000,000.000001

El error de cancelacion es un tipo de error de redondeo que se presenta al calcular la
resta de dos numeros casi iguales, dando como resultado los digitos de la extrema derecha,
justamente los digitos mas propensos al error de redondeo. Consecuentemente en una serie
de calculos los errores de redondeo lejos de cancelarse, se acumulan y el limite del error
total es proporcional al nimero de calculos. En ocasiones el error de redondeo acumulado
unicamente afecta a los digitos de la extrema derecha del resultado final, sin embargo otras
veces el error total puede ser tan grande como abrumador, arrojando un resultado sin un
solo digito de precision.
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Una consecuencia adicional del error de redondeo es que dos formulas algebraicamente
equivalentes, talvez no sean numéricamente equivalentes. Considerando las dos férmulas
siguientes:

10,000 10,000

>n? > (10,001-n)”*

n=1

En la primera formula, la secuencia de nimeros es ascendente e inversamente los sumandos
son cada vez mas pequefios, dando pie a que por consecuencia del error de redondeo se
pierdan al ser sumados. Mientras que en la segunda formula, el orden es descendente y los
sumandos junto con la suma crecen de manera directa y proporcional. De hecho, el error
numeérico de la primera férmula es 650 veces mayor que el error en la segunda.

2.3.3 Error de truncamiento

El error de truncamiento es una limitacion del software originada por la condicionante
que la computadora cuenta Unicamente con un lapso de tiempo finito para ejecutar
cualquier algoritmo y obtener un resultado, por lo tanto algunos resultados son calculados
en forma aproximada al restringir el algoritmo de calculo a un numero finito de iteraciones.
A la discordancia surgida entre el resultado exacto y el calculo aproximado como
consecuencia de truncar el numero de iteraciones a calcular se le denomina error de
truncamiento.

2.3.4 Medicién de la exactitud

Con respecto a los dos tipos de errores mencionados, la relacion entre el valor
verdadero y el valor aproximado esta dada por la expresion:

valor-verdadero = valor-aproximado + error

En donde podemos observar que el error numérico es la diferencia entre los valores
verdaderos y aproximados:

error = valor-verdadero — valor-aproximado
Que se representa como:
E,=c—q
También llamado error absoluto, donde:
E, se utiliza para denotar el error absoluto verdadero

c representa el valor verdadero
g representa el valor aproximado
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Un problema que se tiene al utilizar esta definicion es que la magnitud no nos permite
cuantificar la importancia del error. Por ejemplo, no es lo mismo cometer un error de un
centimetro en la estimacion de la longitud de un puente que en la estimacion de la longitud
de un remache. Para resolver esa posible deficiente interpretacién de error se recurre a la
normalizacion del mismo usando el valor verdadero como referente:

error-verdadero

error-relativo- fraccionario =
valor-verdadero

A menudo el signo del error no tiene la relevancia de la magnitud, y para fines de poder
comparar los errores de un céalculo contra los de otro, se prefiere utilizar sus
correspondientes valores absolutos, teniendo asi que:

g =l97Cl ¢

E, se utiliza para denotar el error relativo fraccionario
c representa el valor verdadero
q representa el valor aproximado

El concepto de cifras significativas es en realidad solo una simple regla de
representacion de precision relativa. Frecuentemente se usa el logaritmo del error relativo
(LRE?) como una estimacion més exacta del nimero de cifras significativas de una medida
de precisidn, aungue en realidad no es una definicién de cifras significativas. Por ejemplo,
un numero con tres cifras significativas como 1.23, representa el intervalo de 1.225 a 1.235,
con un error relativo de 0.005 / 1.23 = 0.004. Entonces, un nimero con cuatro cifras
significativas tendria aproximadamente un décimo de ese error relativo. Por lo tanto, se
puede definir el nimero de cifras significativas de manera mas precisa como el negativo del
logaritmo comun de este error relativo, en este caso 2.39:

LRE = —Iog{lq_cq
|c]

0.005

LRE = —log| ———
1.23

} = —1og(0.004) = 2.39

El LRE es indefinido cuando sucede que gq=c exactamente, sin embargo se debe

considerar que el LRE debe ser igual al numero de cifras significativas en c. En algunas
ocasiones, el valor verdadero es cero como en varios casos de pruebas aplicadas para
errores estandar de regresion lineal, en consecuencia el LRE es indefinido. En esas
instancias se debe utilizar el logaritmo del error absoluto (LAR).

LAR = -log] q]

2 LRE corresponde a las siglas de Logarithm of Relative Error.
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Por comodidad en la exposicién no se hara distincion entre LRE y LAR, refiriéndose a
ambos o a cada uno como LRE. El simbolo A con un subindice apropiado denotaré el LRE
de una cantidad computada.

a) El LRE tiene una interpretacion especifica:

- LRE=2.70.

Significa que g concuerda con los primeros 9 (= 2.7 / log10 2) bits de c.

b) ElI LRE es una medida del nimero correcto de cifras significativas solo cuando q es
“cercano” a c. Para ejemplificar esto, considere:

- =165.89
- ¢ =27070
- LRE=1.78.

No es poco comun que se obtengan valores de g “distantes” de ¢, en especial cuando se
realizan pruebas para problemas no lineales. Por lo tanto, cada valor aproximado debe

ser comparado con el valor verdadero para asegurarse que solo difiera por un factor
menor que dos; de otra manera el LRE debe ser igual a cero.

¢) El LRE puede exceder el namero de cifras significativas que tiene c; por ejemplo:
- LRE=114.
Incluso a pesar que c tiene 11 digitos. Esto es causado en parte, porque una
computadora con doble precision “rellena” los once digitos con ceros. No resulta
practico tratar de corregir tales inconsistencias, por lo que el LRE debe ser igual al
namero de cifras significativas en c.

d) Cualquier LRE menor que uno debe ser igual a cero.
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Capitulo 111
3 METODOLOGIAS PARA LA EVALUACION DE LA EXACTITUD
3.1 Objetivo
Analizar la exactitud del software estadistico SAS v9.0, SPSS v15.0 y las herramientas
estadisticas de EXCEL v2003 a través de la evaluacion de las estimaciones obtenidas

utilizando dos metodologias:

1) Los Conjuntos de Datos de Referencia Estadistica (StRD) del Instituto Nacional de
Estandares y Tecnologia (NIST).

2) El software de Distribuciones Elementales (ELV) de la Universidad de Munich.

3.2 Software a comparar

Se eligid realizar el analisis comparativo para tres productos. Dos de ellos son SAS y
SPSS, los paquetes de software estadistico mas reconocidos, lideres en el mercado y mas
costosos. El restante es EXCEL una hoja de calculo muy utilizada para propdsitos diversos,
sin embargo su alta disponibilidad en las computadoras personales la convierten en un
producto de fécil acceso para el anélisis de datos. Desafortunadamente las versiones mas
recientes de estos productos no estan al alcance de este trabajo.

Las pruebas se llevaran a cabo en una laptop comercial de caracteristicas ordinarias:
sistema operativo Microsoft Windows XP SP2, procesador centrino y memoria RAM de
512MB de capacidad.

3.2.1 SAS

The SAS Base Programming System for Windows; Release 9.0 TS Level 01MO. Esta
version de software permite el manejo de cifras con 8 posiciones decimales.
3.2.2 SPSS

SPSS 13.0 for Windows; Release 13.0 (1 Sep 2004). Esta version de software permite
el manejo de cifras con 16 posiciones decimales.

3.2.3 EXCEL
Microsoft Office Excel 2003 (11.8134.8132) SP2; Parte de Microsoft Office

Professional Edition 2003. Esta version de software permite el manejo de cifras con 16
posiciones decimales.
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3.3 Conjuntos de datos de referencia estadistica del NIST?

El Instituto Nacional de Estandares y Tecnologia (NIST) es un organismo federal no
regulador que forma parte de la Administracion de Tecnologia del Departamento de
Comercio® de los Estados Unidos de América. Fue fundado en 1901 con el nombre de Bur6
Nacional de Estandares (NBS®), y para 1988 cambi6 a NIST.

La mision del NIST consiste en promover la innovacion y la competitividad industrial
con el proposito de aumentar la estabilidad econémica y mejorar la calidad de vida
desarrollando soluciones para los problemas criticos en el area de las ciencias de la
medicidn; el desarrollo y uso de estandares y de tecnologia.

El proyecto de los conjuntos de datos de referencia estadistica surge originalmente
como una respuesta a la preocupacién industrial sobre la exactitud numérica de los calculos
derivados del software estadistico, es aqui donde el NIST se dio a la tarea de proveer una
referencia con conjuntos de datos y resultados computacionales certificados que permiten la
evaluacién objetiva del software estadistico para una variedad de métodos estadisticos, con
el propdsito de mejorar la exactitud numérica de los calculos.

Los conjuntos de datos y los valores certificados son empleados para evaluar la
exactitud del software en la estimacion de los estadisticos univariados, la regresion lineal,
la regresion no lineal y el analisis de varianza. La coleccion incluye conjuntos de datos
generados que estan disefiados para cuestiones computacionales especificas y conjuntos de
datos de observaciones de fendmenos reales para diferentes niveles de dificultad. Ademas
incluyen los conjuntos de datos tradicionales de Wampler® para probar algoritmos de
regresion lineal y los conjuntos de datos de Simon y Lesage’ para probar algoritmos de
analisis de varianza. Los datos de observaciones de fendmenos reales contendrian conjuntos
de datos tan demandantes como los conjuntos de datos Longley® para regresion lineal y més
conjuntos de datos iniciales tales como los datos de Daniel y Wood® para regresién no
lineal. Los valores certificados son las mejores soluciones disponibles y el procedimiento
de certificacién es descrito en paginas web para cada método estadistico.

Los conjuntos de datos estan ordenados por los niveles de dificultad: bajo, medio y alto.
De manera rigurosa, el nivel de dificultad de un conjunto de datos depende de la
complejidad del algoritmo. Estos niveles son meramente provistos como un consejo
preliminar para el usuario, por lo que al obtener resultados satisfactorios en todos los
conjuntos de datos de mayor dificultad no implicaria que el software pasara todos los
conjuntos de datos de nivel medio o incluso de nivel bajo de dificultad. Similarmente,
obtener resultados para todos los conjuntos de datos en esta coleccién no implica que el

¥ NIST corresponde a las siglas de National Institute of Standards and Technology.
* Department of Commerce.

> NBS corresponde a las siglas de National Bureau of Standards.

® Referencia bibliografica No. 25.

’ Referencia bibliografica No. 26.

8 Referencia bibliogréfica No. 27

% Referencia bibliografica No. 28
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software lo haga igual para cualquier otro conjunto de datos particular. No obstante, se
tendra algun grado de certeza, en el sentido que el software obtendra resultados
satisfactorios para conjuntos de datos conocidos.

Ademas se actualizara la coleccion con conjuntos de datos para métodos estadisticos
adicionales, utilizando para ello la retroalimentacion con el usuario final.

El procedimiento de certificacion implica que los calculos se realizaron con una
precision de 500 digitos utilizando preprocesamiento y el paquete de subrutinas en Fortran
de Bailey™® (1995). En otras palabras, en la lectura, en los calculos y en los resultados, los
datos tuvieron una precision de 500 digitos, lo que representa el logro que se alcanzaria si
los calculos se hicieran sin redondeo u otros errores. Los resultados se redondearon a
quince cifras significativas. Cualquier algoritmo numérico tipico introducird imprecisiones
computacionales y producira resultados que difieren ligeramente de estos valores
certificados.

3.3.1 Calculo del logaritmo del error relativo

Como se comentd en el Capitulo Il, frecuentemente se usa el logaritmo del error
relativo (LRE™) como una estimacién mas exacta del nimero de cifras significativas de
una medida de exactitud, aunque estrictamente hablando no es una definicion de cifras
significativas:

LRE =—Iog{|q_cl}
¢l

c representa el valor certificado por la NIST
q representa el valor estimado por el software estadistico

El LRE es indefinido cuando sucede que g=c exactamente, sin embargo se debe

considerar que el LRE debe ser igual al nimero de cifras significativas en ¢. En algunas
ocasiones, el valor verdadero es cero como en varios casos de pruebas aplicadas para
errores estandar de regresion lineal, en consecuencia el LRE es indefinido. En esas
instancias se debe utilizar el logaritmo del error absoluto (LAR).

LAR = -log] q]
Por comodidad en la exposicion no se hara distincion entre LRE y LAR, refiriéndose a
ambos o a cada uno como LRE. El simbolo A4 con un subindice apropiado denotaré el LRE

de una cantidad estimada.

Las siguientes son las consideraciones necesarias para la interpretacion del LRE:

19 Disponible en NETLIB: http://www.netlib.org.
' LRE corresponde a las siglas de Logarithm of Relative Error.
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a) El LRE tiene una interpretacion especifica, por ejemplo si el LRE =2.70, significa que
q concuerda con los primeros nueve bits de ¢ (9 = 2.7 / log10 2), de manera mas préactica
significa que q es exacto a dos cifras significativas con respecto a c.

b) El LRE es una estimacion adecuada del namero de cifras significativas sélo cuando q es
“cercano” a c. Para ejemplificar esto, considere q=165.89, ¢ =2.7070, LRE =1.78. Es

claro que el LRE no es una estimacion adecuada del nimero de cifras significativas, sin
embargo no es poco comun que se obtengan valores de g “distantes” de c, en especial
cuando se realizan pruebas para problemas no lineales. Por lo tanto, cada valor estimado
debe ser comparado con el valor certificado para asegurarse que no difiera por un
maltiplo mayor o igual que dos; de otra manera el LRE debe ser igual a cero.

c) El LRE puede exceder el numero de cifras significativas que tiene c, por ejemplo si el
LRE =11.4 cuando c tiene once digitos. Esto es causado en parte, porque una
computadora con doble precision “rellena” los once digitos con ceros. No resulta
practico tratar de corregir tales inconsistencias, por lo que el LRE debe ser igual al
namero de cifras significativas en c.

d) Cualquier LRE menor que uno debe ser igual a cero.
Un ejemplo practico del calculo del LRE es el siguiente:

Considere el conjunto de datos Michelso, que consiste de 100 observaciones de un
experimento sobre la velocidad de la luz en el aire; con un nivel de dificultad medio. El
valor certificado del NIST y la estimacion del software estadistico W para la desviacion

estandar son:

- NIST :0.0790105478190518
- Software W :0.078614502891384

lg—c]| {0.0003..}
A =—lo =—log| ————* |=~10g(0.0050...) ~ 2.30
- g{ Ic| 9 00790, |~ "9 )

Tomando en cuenta que c tiene dieciséis cifras significativas y q solo tiene dos, esto sugiere
que el software estadistico W utiliza uno de los algoritmos menos eficientes para la
estimacion de la desviacion estandar.

3.3.2 Conjuntos para la media y la desviacion estandar
Nueve son los conjuntos de datos que provee el NIST para evaluar la media y la
desviacion estandar y estan agrupados en los conjuntos para estadisticos univariados,

cuentan con tres niveles de dificultad y el nimero de observaciones va desde 3 hasta 5,000,
como se detalla en la tabla 3.1
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Para cada conjunto de datos se proporcionan los valores certificados a 15 cifras
significativas para la media () y la desviacion estandar (o ); el LRE para cada uno puede

ser presentado como: 2,y 4, .

Conjunto Nivel de

De Datos Dificultad Descripcion Fuente

Los primeros digitos de la constante matematica 7 .

PiDigits Bajo Mathematics of Computation. January 1962, page 76. Observados
n = 5,000
Ndmeros de loteria desde sep-03-'89 a abr-14-'90.
Lottery Bajo Un namero diario, con excepcién de algunos dias. Observados
n=218
Las deformaciones sufridas por vigas de acero y
Lew Bajo concreto al ser sometidas a una presion periddica. Observados
n =200
Medidas de transmision desde un filtro con valor
Mavro Bajo nominal de 2. Observados
n =50
Medidas de la velocidad de la luz en el aire.
. . Dorsey, Ernest N.
Michelso Bajo (Referencia bibliogréafica No. 29). Observados
n=100

Numeros enteros de ocho digitos que difieren en la
Ultima posicién decimal.

NumAccl Bajo Simon, Stephen D. and Lesage, James P. Generados
(Referencia bibliogréafica No. 26).

n=3
Numeros decimales con un digito entero y un digito
decimal que difieren en la posicién decimal.
NumAcc2 Medio Simon, Stephen D. and Lesage, James P. Generados
(Referencia bibliogréafica No. 26).
n=1001
Numeros decimales con siete digitos enteros y un
digito decimal que difieren en la posicion decimal.
NumAcc3 Medio Simon, Stephen D. and Lesage, James P. Generados
(Referencia bibliogréafica No. 26).

n =1001
Numeros decimales con ocho digitos enteros y un
digito decimal que difieren en la posicién decimal.

NumAcc4 Alto Simon, Stephen D. and Lesage, James P. Generados
(Referencia bibliografica No. 26).

n=1001

Tabla 3.1

3.3.3 Conjuntos para el andlisis de varianza de un factor

Once son los conjuntos de datos que provee el NIST para evaluar el analisis de varianza
de un factor (ANOVA) y estan agrupados en los conjuntos para analisis de varianza,
cuentan con tres niveles de dificultad y el nimero observaciones va desde 25 hasta 18,009,
como se detalla en la tabla 3.2

Para cada conjunto de datos se proporcionan los valores certificados a 15 cifras
significativas para la suma de cuadrados, los cuadrados de la media y el estadistico F.
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Puesto que la mayoria de los valores cerificados se usan en el célculo del estadistico F,
unicamente se presenta el LRE del estadistico F representado como A. .

Conjunto Nivel de

de Datos Dificultad Descripcion Fuente

Ehrstein, James and Croarkin, M. Carroll.
SiRstv Bajo Conjunto de datos sin publicar del NIST. Observados

n=25
Simon, Stephen D. and Lesage, James P.

SmLs01 Bajo (Referencia bibliografica No. 26). Generados
n =189
Simon, Stephen D. and Lesage, James P.

SmLs02 Bajo (Referencia bibliografica No. 26). Generados
n=1809
Simon, Stephen D. and Lesage, James P.

SmLs03 Bajo (Referencia bibliografica No. 26). Generados
n =18,009
Powell, L.J., Murphy, T.J. and Gramlich, J.W.

AtmWIAg Medio (Referencia bibliografica No. 30). Observados
n=48
Simon, Stephen D. and Lesage, James P.

SmLs04 Medio (Referencia bibliografica No. 26). Generados
n =189
Simon, Stephen D. and Lesage, James P.

SmLs05 Medio (Referencia bibliografica No. 26). Generados
n=1809
Simon, Stephen D. and Lesage, James P.

SmLs06 Medio (Referencia bibliografica No. 26). Generados
n =18,009
Simon, Stephen D. and Lesage, James P.

SmLs07 Alto (Referencia bibliografica No. 26). Generados
n =189
Simon, Stephen D. and Lesage, James P.

SmLs08 Alto (Referencia bibliogréafica No. 26). Generados
n=1809
Simon, Stephen D. and Lesage, James P.

SmLs09 Alto (Referencia bibliogréafica No. 26). Generados
n =18,009

Tabla 3.2

3.3.4 Conjuntos para la regresion lineal simple

Tres son los conjuntos de datos que provee el NIST para evaluar la regresion lineal
simple y estan agrupados en los conjuntos para regresion lineal, cuentan con dos niveles de
dificultad; el nimero de observaciones va desde 3 hasta 36; y los coeficientes beta a estimar
pueden ser la pendiente de la recta y la ordenada al origen 6 Unicamente la pendiente de la
recta, como se detalla en la tabla 3.3.

Para cada conjunto de datos se proporcionan los valores certificados a 15 cifras
significativas para los coeficientes estimados, los errores estandar de los coeficientes, el
residuo de la desviacion estandar del modelo, R? y el andlisis de varianza comdn para la
tabla de regresion lineal, la cual incluye el residuo de la suma de cuadrados. Para evaluar la
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regresion lineal simple se presenta el LRE de los coeficientes estimados, de los errores
estdndar de los coeficientes y del residuo de la desviacion estandar del modelo
representados como A,, 4, Y 4,.

Conjunto Nivel de Descripcion Fuente
de Datos Dificultad P
Norris, J., NIST;
Norris Bajo Calibracion de los monitores de Ozono. Observados
n=36
) Eberhardt, K., NIST.
Nolntl Medio Generados
n=11
) Eberhardt, K., NIST.
Nolnt2 Medio n=3 Generados

Tabla 3.3

La tabla 3.4 para el conjunto de datos de Norris muestra el LRE para los coeficientes y
errores estandar producidos por el software estadistico W. Este exceso de informacion
puede ser resumida convenientemente recurriendo al principio “el eslabon mas débil de la
cadena”, usando el minimo LRE.

Variable ﬂ.ﬁ A

o

B, 4.87 6.44

B 514 6.23

Tabla 3.4

Entonces, para software estadistico W y este conjunto de datos Ag = 4.9y A, = 6.2.

3.4 Software de distribuciones elementales

La evaluacion de las distribuciones estadisticas se realiza a través del programa
Elementare Verteilungen (ELV'?) que fue desarrollado en 1989 por el profesor Leo Kniisel,
quién pertenece al Departamento de Estadistica de la Universidad de Munich. El software
provee el valor critico dado un percentil de las distribuciones normal estdndar, gamma, ji
cuadrada, beta, F, t de Student, Poisson, Binomial e hipergeométrica; ademas de manejar la
funcion inversa que provee el percentil dado un valor critico de cada una de ellas; e incluye
una version no central que provee el valor critico dado un percentil para las distribuciones
gamma, ji cuadrada, beta, F y t de Student.

Las probabilidades de todas las distribuciones son procesadas con 6 cifras significativas
para probabilidades tan pequefias como 1007 ; las probabilidades menores que 1007 se

2 ELV corresponde a las iniciales en Aleman de ELementare Verteilungen. http://www.stat.uni-
muenchen.de/~knuesel.
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redondean a cero. Los percentiles mayores y menores se procesan para las nueve
distribuciones disponibles para las probabilidades de 100 < p<1/2. Las distribuciones

que requieren el pardmetro de grados de libertad admiten valores de.1< n < 2% .

3.4.1 Célculo del error relativo

Como se comentd en el Capitulo Il, para cuantificar la importancia del error se utiliza la
normalizacion del mismo usando el valor verdadero como referente:

error-verdadero
valor-verdadero

error-relativo- fraccionario =

A menudo el signo del error no tiene la relevancia de la magnitud, y para fines de poder
comparar los errores de un célculo contra los de otro, se prefiere utilizar sus
correspondientes valores absolutos, teniendo asi que:

e -la-cl g

E: se utiliza para denotar el error relativo fraccionario
c representa el valor certificado por el ELV
g representa el valor estimado por el software estadistico

Un ejemplo préctico del célculo del E; es el siguiente:
Considere evaluar la distribucion F para la variable aleatoria x = 0.7 con n;= 201 y n,=
10,001 grados de libertad. El valor certificado del ELV y la estimacion del software

estadistico W son:

- ELV : 0.00045779
- Software W :0.00045785

£ _|lg-c|  6E-8 _
" |c|  0.0004...

Tomando en cuenta que E, = 1E-4, entonces las primeras tres cifras significativas del
percentil estimado concuerda con el valor exacto.

3.4.2 Valores para las distribuciones estadisticas

Los resultados del ELV son considerados como los valores certificados y los resultados
del software estadistico a evaluar son considerados como los valores estimados.
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Para la distribucion normal se prueba con la siguiente secuencia basica de percentiles
(BSP¥): {z: 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.9, 0.99, 0.999, 0.9999} para evaluar las

probabilidades estimadas P{Z < z}.

Para la distribucion ji cuadrada se prueban los siguientes valores para la variable
aleatoria x: {2E4, 2E5, 2E6, 4E6, 6E6, 8E6, 1E7} con {n: 2E4, 2E5, 2E6, 4E6, 6E6, 8ES,
1E7} grados de libertad para evaluar las probabilidades estimadas P{X < x}.

Para la distribucién F se prueban los siguientes valores para la variable aleatoria x: {1.0,
0.9,0.8,0.7, 0.6, 0.5, 0.4, 0.38, 0.37, 0.3} con n;= 201 y n,= 10,001 grados de libertad para
evaluar las probabilidades estimadas P{X < x}.

Para la distribucién t de Student se prueban los siguientes valores para la variable
aleatoria x: {-9.7, -9.8, -9.9, -10.0, -10.1, -10.2} con n=100 grados de libertad para evaluar

las probabilidades estimadas P{X < x}.

El error relativo fraccionario E, es utilizado para medir la exactitud de las
probabilidades. Esencialmente, si E; < 1E-4, entonces las primeras cuatro cifras
significativas de la probabilidad estimada concuerda con el valor exacto.

3 BSP corresponde a las siglas de Basic Sequence of Percentiles.
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Capitulo IV
4 RESULTADOS
4.1 Resultados con los conjuntos de datos de referencia estadistica
A continuacion se presentan los resultados obtenidos a partir de los conjuntos de datos
de referencia estadistica del NIST para la evaluacion de la exactitud de la estimacion de la

media, la desviacion estandar, el andlisis de varianza de un factor (ANOVA) y la regresion
lineal simple por medio del célculo del logaritmo del error relativo.

4.1.1 Resultado para la media

Conjunto Nivel de Cifras
De Datos Dificultad Significativas SAS )“;4 SPSS /1%! EXCEL )“;4
PiDigits Bajo 15 4.2 15 15
Lottery Bajo 15 25 15 15
Lew Bajo 15 3.0 15 15
Mavro Bajo 15 6.3 15 15
Michelso Bajo 15 7.1 15 15
NumAccl Bajo 15 7.3 15 15
NumAcc2 Medio 15 15 15 14.0
NumAcc3 Medio 15 15 15 15
NumAcc4 Alto 15 15 15 14.0
Tabla 4.1

La evaluacion de la exactitud de la estimacion de la media a través de los conjuntos de
datos univariados (véase tabla 4.1) arroja que la estimacion obtenida por:

SPSS es la mas exacta con 15 cifras significativas para todas las pruebas.

EXCEL obtuvo una estimacion muy cercana con 15 cifras significativas para siete
pruebas y 14 cifras significativas para las dos restantes, una de nivel medio y una de nivel
bajo.

SAS mostro sélo para tres pruebas una estimacion de 15 cifras significativas y fueron
las dos pruebas de nivel medio y la prueba de nivel alto, para las seis pruebas de nivel bajo
las cifras significativas de las estimaciones fueron pobres y oscilaron entre 2y 7.

4.1.2 Resultado para la desviacion estandar

La evaluacioén de la exactitud de la estimacién de la desviacion estandar a través de los
conjuntos de datos univariados (véase tabla 4.2) es la siguiente:

SPSS es la méas exacta con 15 cifras significativas para cuatro pruebas, tres de nivel

bajo y una de nivel medio, para el resto de las pruebas las cifras significativas fueron
buenas y oscilaron entre 9 y 13.
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EXCEL obtuvo una estimacién con altibajos con 15 cifras significativas para cuatro
pruebas de nivel bajo, en las dos Ultimas pruebas, de nivel medio y alto obtuvo malos
resultados con 0 y 1 cifras significativas respectivamente, para el resto de las pruebas
obtuvo 8. 9 y 11 cifras significativas.

SAS logro resultados muy deficientes que incluyen una prueba de nivel bajo sin cifras
significativas, el resto de las pruebas mostré desde 2 hasta 4 cifras significativas.

Conjunto Nivel de Cifras
de Datos Dificultad Significativas SAS ﬂ’d SPSS ﬂ’d EXCEL ﬂg
PiDigits Bajo 15 4.2 13 15
Lottery Bajo 15 2.9 15 15
Lew Bajo 15 2.6 15 15
Mavro Bajo 15 2.0 12.1 9.4
Michelso Bajo 15 2.3 12.4 8.3
NumAccl Bajo 15 0 15 15
NumAcc2 Medio 15 3.3 15 11.6
NumAcc3 Medio 15 3.3 9.5 11
NumAcc4 Alto 15 3.3 9.5 0
Tabla 4.2

4.1.3 Resultado para el anélisis de varianza de un factor

Conjunto Nivel de Cifras
de Datos Dificultad Significativas SAS ﬂ’F SPSS ;LF EXCEL ﬂ’F
SiRstv Bajo 15 0 12.6 8.5
SmLs01 Bajo 15 2.2 0 14.3
SmLs02 Bajo 15 3.3 15 12.5
SmLs03 Bajo 15 4.3 15 12.6
AtmWtAg Medio 15 1.3 8.5 1.8
SmLs04 Medio 15 2.2 0 17
SmLs05 Medio 15 3.3 1.5 1.1
SmLs06 Medio 15 4.3 15 NA
SmLs07 Alto 15 2.4 0 NA
SmLs08 Alto 15 2.9 15 NA
SmLs09 Alto 15 3.0 15 NA
Tabla 4.3

La evaluacién de la exactitud de la estimacion del andlisis de varianza de un factor
(ANOVA) a través de los conjuntos de datos para analisis de varianza (véase tabla 4.3) se
presenta a continuacion:

SAS es la mas consistente, ya que Unicamente para una prueba de nivel bajo no obtuvo
cifras significativas, logré alcanzar la mayor exactitud de los tres productos para las
pruebas de nivel alto con 2 y 3 cifras significativas y para el resto de las pruebas estuvo
entre 1y 4 cifras significativas.

SPSS mostro resultados pobres en general con tres pruebas sin cifras significativas, una

de nivel bajo, una de nivel medio y una de nivel alto, ademas de seis pruebas de 1 cifras
significativas, dos de nivel bajo, dos de nivel medio y dos de nivel alto y en contraste
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obtuvo 8 y 12 cifras significativas para una prueba de nivel medio y para una de nivel bajo
respectivamente.

EXCEL obtuvo una estimacion variante con cuatro pruebas no logré obtener estimacion
alguna, una de nivel medio y las tres de nivel alto, para las restantes tres de nivel medio
mostrod 1 cifras significativa, sin embargo para las pruebas de nivel bajo present6 8, 12 y 14
cifras significativas.

4.1.4 Resultado para la regresion lineal simple

Conjunto Nivel de Cifras SAS SPSS EXCEL
de Datos Dificultad  Significativas ﬂ'ﬂ /Iﬂ ﬂ’ﬂ
Norris Bajo 15 1.3 12.3 1.3
Nolintl Medio 15 2.4 14.7 2.4
Nolnt2 Medio 15 2.1 15 21
SAS A, SPss A EXCEL A,
Norris Bajo 15 1.3 10.2 1.3
Nointl Medio 15 1.2 12.5 1.2
Nolint2 Medio 15 0 14.3 0
SAS A,  SPss A,  EXCEL A,
Norris Bajo 15 1.8 10.2 1.8
Nolntl Medio 15 1.0 13.1 1.0
Nolnt2 Medio 15 0 14.5 0
Tabla4.4

La evaluacién de la exactitud de las estimaciones de la regresion lineal simple a través
de los conjuntos de datos para regresion lineal (véase tabla 4.4) se muestra en seguida:

SPSS presenta las estimaciones mas exactas con cifras significativas que van de las 10 a
las 15 para las tres pruebas en las tres estimaciones 3, oy y .

SAS y EXCEL muestran muy pobres e idénticas cifras significativas, con dos
estimaciones de una prueba de nivel medio sin cifras significativas, cinco estimaciones de
dos pruebas de nivel bajo y medio con 1 cifras significativas y dos estimaciones de dos
pruebas de nivel medio con 2 cifras significativas.

4.2 Resultados con el software de distribuciones elementales

En seguida se presentan los resultados obtenidos a partir del software de distribuciones
elementales (ELV) para la evaluacion de la exactitud de la estimacion de las probabilidades
para las distribuciones estadisticas: normal, ji cuadrada, t de Student y F por medio del
calculo del error relativo.

4.2.1 Resultado para la distribucion normal

La evaluacion de la exactitud de la estimacion de las probabilidades para la distribucion
normal (véase tabla 4.5) expone que la estimacion obtenida por:

49



SPSS y EXCEL son las méas exactas, obteniendo 6 cifras significativas en todas las
probabilidades estimadas.

SAS mostr6 una muy buena estimacion, en dos probabilidades obtuvo 6 cifras
significativas y en las restantes seis logré 5 cifras significativas.

Cifras

z Significativas SAS E, SPSS E; EXCEL E,
0.0001 6 0 0 0
0.001 6 2E-6 0 0
0.01 6 2E-6 0 0
0.1 6 4E-6 0 0
0.9 6 0 0 0
0.99 6 4E-6 0 0
0.999 6 4E-6 0 0
0.9999 6 1E-6 0 0
Tabla 4.5

4.2.2 Resultado para la distribucion ji cuadrada

X n _ Cifras SASE, SPSSE  EXCELE,
Significativas
2E+4 2E+4 6 0 6E-3 NA
2E+5 2E+5 6 2E-6 0 NA
2E+6 2E+6 6 6E-6 0 NA
4E+6 4E+6 6 8E-6 0 NA
6E+6 6E+6 6 6E-6 0 NA
8E+6 8E+6 6 8E-6 0 NA
1E+7 1E+7 6 2E-6 0 NA
Tabla 4.6

La evaluacion de la exactitud de la estimacion de las probabilidades para la distribucion
ji cuadrada (véase tabla 4.6) es la siguiente:

SAS es la méas consistente, con una estimacion de 6 cifras significativas y con las
restantes seis de 5 cifras significativas.

SPSS mostrd resultados muy buenos en general con seis estimaciones de 6 cifras
significativas, sin embargo en una estimacion obtuvo 2 cifras significativas.

EXCEL no produjo resultados en la estimacidn de probabilidades.

4.2.3 Resultado para la distribucion t de Student

La evaluacion de la exactitud de la estimacion de las probabilidades para la distribucion
t de Student (véase tabla 4.7) se muestra a continuacion:

SAS es la mas exacta y consistente, ya que en tres estimaciones obtuvo 5 cifras
significativas y en las tres restantes logro 4 cifras significativas.
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SPSS dejo mucho que desear, ya que solo produjo resultados sin cifras significativas.

EXCEL no produjo resultados en la estimacidn de probabilidades.

X n _ Cifras SASE, SPSSE, EXCELE,
Significativas
-9.7 100 6 2E-5 1 NA
-9.8 100 6 3E-5 1 NA
-9.9 100 6 5E-6 1 NA
-10.0 100 6 8E-6 1 NA
-10.1 100 6 3E-6 1 NA
-10.2 100 6 1E-5 1 NA
Tabla 4.7

4.2.4 Resultado para la distribucion F

X n n, Sign(i:]lifézfivas SASE, SPSSE, EXCELE,
10 201 10,001 6 2E-6 2E-6 5E-2
0.9 201 10,001 6 3E-5 1E-6 1
0.8 201 10,001 6 6E-6 2E-6 1
0.7 201 10,001 6 0 0 1
0.6 201 10,001 6 5E-5 2E-6 1
05 201 10,001 6 3E-6 7E-4 1
04 201 10,001 6 7E-6 1 1
0.38 201 10,001 6 8E-6 1 1
0.37 201 10,001 6 2E-5 1 1
0.3 201 10,001 6 1E-6 1 1

Tabla 4.8

La evaluacion de la exactitud de la estimacion de las probabilidades para la distribucion
F (véase tabla 4.8) se aborda en seguida:

SAS es la mas exacta, con una estimacion de 6 cifras significativas, con seis mas de 5
cifras significativas y con las tres remanentes de 4 cifras significativas.

SPSS mostr6 cuatro estimaciones sin cifras significativas, también logré una estimacion
con 6 cifras significativas, cuatro con 5 cifras significativas y una con 3 cifras
significativas.

EXCEL obtuvo resultados muy pobres, Gnicamente en una estimacion obtuvo 1 cifras
significativas y para las restantes nueve no logrd cifras significativas.

51



Conclusiones

SPSS mostr6 mayor exactitud en las pruebas en general, sin embargo hubo excepciones
en algunas pruebas que es importante mencionar como: el analisis de varianza de un factor
(ANOVA), donde en nueve de las once pruebas tuvo muy malas estimaciones del
estadistico F; la distribucion t de Student, donde soOlo obtuvo estimaciones de
probabilidades sin cifras significativas y la distribucion F, que en cuatro probabilidades
estimadas no obtuvo cifras significativas.

SAS logré mayor consistencia, ya que obtuvo resultados aproximados en todas las
pruebas. Si bien en la mitad de los resultados presentd una pobre exactitud, es en parte
atribuible a la limitante del nimero de posiciones decimales que maneja la version
utilizada. Cabe mencionar que en las pruebas de las distribuciones estadisticas obtuvo
estimaciones muy buenas en cada una de ellas.

EXCEL present6 varios matices, en las pruebas para la distribucion normal y para la
media obtuvo excelente y muy buena exactitud respectivamente; en las pruebas para la
desviacion estandar y para el analisis de varianza de un factor (ANOVA) mostrdé buena
exactitud para las pruebas de nivel bajo y mala exactitud para las pruebas de nivel medio y
alto; en las pruebas para la regresion lineal simple y para la distribucion F tuvo muy pobre
exactitud y finalmente para las pruebas de las distribuciones ji cuadrada y t de Student no
obtuvo estimacion de probabilidades para ninguna de las dos.

La evaluacion de la exactitud es un proceso laborioso que consume tiempo, esfuerzo y
recursos, por eso generalmente no se cuestiona la exactitud del software estadistico, ni de
las herramientas estadisticas disponibles en el mercado. Se da como un hecho la exactitud
de estos productos, méas cuando los respaldan marcas conocidas que gozan de prestigio. En
nuestro caso se puede ver claramente que, contrario a lo que pudiera pensarse, una version
para estudiantes de SAS, probablemente mas econdmica, sacrifica la eficiencia en los
calculos repercutiendo directamente en la exactitud de las estimaciones.

Por otro lado, con respecto a las metodologias se utilizan dos maneras diferentes para
evaluar la exactitud de las estimaciones obtenidas:

1) El logaritmo del error relativo para las pruebas del NIST.
2) El error relativo para las pruebas con el software ELV.

Aunque la evaluacion de la exactitud de las estimaciones por medio del error relativo
resulta més confusa por varias razones por ejemplo:

= Que para la lectura de las cifras significativas es necesario restar una unidad al
exponente de la notacion cientifica o contar los ceros en caso de notacion numerica
posicional.

= Que cuando el error relativo es cero no significa que se tienen cero cifras
significativas, sino que el error relativo es nulo, lo que se interpreta como una
estimacion exacta.

52



= Que cuando el error relativo es uno no significa que se tiene una cifra significativa,
sino que el valor estimado es nulo.

Por estas razones resulta mas practico interpretar el nimero de cifras significativas por
medio del logaritmo del error relativo, ya que la lectura de las cifras significativas es casi
directa. Con fines de comparacién se calculé6 de manera adicional el logaritmo del error
relativo para las tablas de resultados de las distribuciones estadisticas y se muestran en el
Anexo B.

Finalmente, lo mas importante desde la perspectiva del usuario no es saber cuél
producto estadistico es el mejor, sino que necesidades se tienen y con que recursos se
cuenta. Cada usuario debe conocer la complejidad del analisis de datos que pretende y la
exactitud que lo satisface, so6lo entonces se debe abocar a la tarea de encontrar el mejor
producto para €él, aunque no sea ni lo mas exacto, ni lo mas avanzado, ni lo mas novedoso,
ni lo més réapido, ni lo mas amigable, etc., bastard con que sea lo mas adecuado.
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Anexo A

A. Comandos y funciones utilizadas en SAS, SPSS y EXCEL

La tabla A.1 presenta los comandos utilizados en SAS, SPSS y EXCEL para realizar las
estimaciones estadisticas.

SAS

SPSS EXCEL

Estadisticos Univariados

PROC UNIVARIATE
data=dataset;

DESCRIPTIVES

VARIABLES=x PROMEDIO (nimerol1;nimero2;...)

RUN. ISTATISTICS=MEAN STDDEV . DESVEST (ndmero1; nmero; ...)
Anélisis de varianza
PROC ANOVA
DATA=dataset; ONEWAY Herramientas
CLASS x; X BYy Andlisis de datos
MODEL Yy =x; IMISSING ANALYSIS . Anélisis de varianza de un factor (Asistente)
RUN;
Regresién lineal simple
PROC REG
DATA=dataset; REGRESSION
model y=Xx ; IMISSING LISTWISE

output out=resultado
predicted=yhat

/STATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)

Herramientas
Analisis de datos

residual=e /ORIGIN Regresién (Asistente)
stdi=seyhat /DEPENDENT y
stdp=semu; IMETHOD=ENTER x .
RUN;
Distribuciones normal, ji cuadrada, t de Studenty F
PROBNORM(x) CDFNORM(x) DISTR.NORM.ESTAND (z)
PROBchi(x,gl) CDF.CHISQ(x, gl) DISTR.CHI (x;grados_de_libertad)
PROBT(x,ql) CDF.T(x, gl) DISTR.T (x;grados_de_libertad;colas)

PROBF(X,gl_1,91_2)

CDF.F(x,gl_1,gl_2) DISTR.F (x;grados_de_libertad;grados_de_libertad2)

Tabla A.1
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Anexo B

B. Resultados obtenidos en las pruebas aplicadas a SAS, SPSS y EXCEL

La tabla B.1 presenta los resultados correspondientes a la media.

Nivel de

Conjunto
de Datos  Dificultad NIST SAS ﬂﬂ SPSS /1# EXCEL /1#
PiDigits Bajo 4.534800000000000 4535107 4.2 4.534800000000000 15 4.534800000000000 15
Lottery Bajo 518.958715596330000 520.603700 2.5 518.958715596330000 15 518.958715596330000 15
Lew Bajo -177.435000000000000 -177.256000 3.0 -177.435000000000000 15 -177.435000000000000 15
Mavro Bajo 2.001856000000000 2.001857 6.3 2.001856000000000 15 2.001856000000000 15
Michelso Bajo 299.852400000000000 299.852424 7.1 299.852400000000000 15 299.852400000000000 15
NumAccl Bajo 10000002.000000000000000  10000002.500000 7.3 10000002.000000000000000 15 10000002.000000000000000 15
NumAcc2 Medio 1.200000000000000 1.200000 15 1.200000000000000 15 1.199999999999990  14.0
NumAcc3 Medio 1000000.200000000000000 1000000.200000 15 1000000.200000000000000 15 1000000.200000000000000 15
NumAcc4 Alto 10000000.200000000000000  10000000.200000 15 10000000.200000000000000 15 10000000.200000100000000  14.0

Tabla B.1

La tabla B.2 presenta los resultados correspondientes a la desviacion estandar.

Conjunto

Nivel de

de Datos Dificultad NIST SAS A, SPSS A, EXCEL A,
PiDigits Bajo 2.867339060288710 2.86754000 4.2 2.867339060289000 13 2.867339060288710 15
Lottery Bajo 291.699727470969000  291.35895000 2.9 291.699727470969000 15 291.699727470969000 15

Lew Bajo 277.332168044316000  278.02007000 2.6 277.332168044316000 15 277.332168044316000 15
Mavro Bajo 0.000429123454003 0.00043350 2.0 0.000429123454003 12.1 0.000429123453846 9.4

Michelso Bajo 0.079010547819052 0.07941227 2.3 0.079010547819084  12.4 0.079010548233645 8.3

NumAccl Bajo 1.000000000000000 0.70710678 0 1.000000000000000 15 1.000000000000000 15

NumAcc2 Medio 0.100000000000000 0.10005004 3.3 0.100000000000000 15 0.100000000000271  11.6

NumAcc3 Medio 0.100000000000000 0.10005004 3.3 0.100000000034647 9.5 0.107238052947636 1.1

NumAcc4 Alto 0.100000000000000 0.10005004 3.3 0.100000000034647 9.5 0.000000000000000 0

Tabla B.2
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La tabla B.3 presenta los resultados correspondientes al analisis de varianza de un factor (ANOVA).

Conjunto Nivel de
Jo Datos  Dificultad NIST SAS Ae SPSS Ae EXCEL A
SiRstv Bajo 1.180462374402550 0.94 0 1.180462374402240 12.6 1.180462378112610 8.5
SmLs01 Bajo 21.000000000000000 20.88 2.2 12.126074498567300 0 21.000000000000100  14.3
SmLs02 Bajo 201.000000000000000 200.89 3.3 195.128963101916000 15 201.000000000057000  12.5
SmLs03 Bajo 2001.000000000000000 2000.89 4.3 2071.201884741940000 1.5 2000.999999999490000 12.6
AtmWtAg Medio 15.946733567793000 15.05 1.3 15.946733613450700 8.5 15.670329670329700 1.8
SmLs04 Medio 21.000000000000000 20.88 2.2 12.126074498567300 0 20.560344827586200 1.7
SmLs05 Medio 201.000000000000000 200.89 3.3 195.128963101916000 15 218.076923076923000 11
SmLs06 Medio 2001.000000000000000 2000.89 4.3 2071.201884741940000 15 NA NA
SmLs07 Alto 21.000000000000000 20.91 2.4 12.126074498567300 0 NA NA
SmLs08 Alto 201.000000000000000 200.76 2.9 195.128963101916000 15 NA NA
SmLs09 Alto 2001.000000000000000 1998.90 3.0 2071.201884741940000 15 NA NA
Tabla B.3
Las tablas B.4, B.5 y B.6 presentan los resultados correspondientes a la regresion lineal simple.
Sg'g:t”cfg D'\i']li‘ﬁj'lgaed Parametro NIST SAS Ay SPSS Ay EXCEL Ay
Norris Bajo BO -0.262323073774029 -0.27436 13 -0.262323073774151  12.3 -0.274362682463845 1.3
Bl 1.002116818020450 1.00213 4.9 1.002116818020450 14.3 1.002134013723230 4.8
Nolintl Medio Bl 2.074380165289260 2.06665 2.4 2.074380165289260  14.7 2.066651157380480 2.4
Nolnt2 Medio Bl 0.727272727272727 0.72131 2.1 0.727272727272727  15.3 0.721311475409836 2.1
Tabla B.4
Coriunto — Mivel de  parametro NIST SAS A, SPSS A, EXCEL A,
Norris Bajo BO 0.232818234301152 0.24482000 1.3 0.232818234284785 10.2 0.244816777719846 1.3
Bl 0.000429796848200 0.00044563 14 0.000429796848170  10.2 0.000445625654689 14
Nolntl Medio Bl 0.016528925619835 0.01559000 1.2 0.016528925619840  12.5 0.015591461566347 12
Nolnt2 Medio Bl 0.042082731807843 0.06557000 0.3 0.042082731807843  14.3 0.065573770491803 0.3
Tabla B.5
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Conjunto

Nivel de

de Datos  Dificultad NIST SAS A SPSS A EXCEL A,
Norris Bajo 0.884796396144373 0.89763 1.8 0.884796396083009  10.2 0.897627147419838 1.8
Nolntl Medio 3.567530340063380 3.23255 1.0 3.567530340063670  13.1 3.232550319362940 1.0
Nolnt2 Medio 0.369274472937998 0.51215 0.4 0.369274472937997 145 0.512147519731585 0.4

Tabla B.6
La tabla B.7 presenta los resultados correspondientes a la distribucion normal.

z ELV SAS Er A SPSS Er A EXCEL Er A
0.0001 0.500040 0.50004 0 6 0.500039894227973 0 6 0.500039894265737 0 6
0.001 0.500399 0.50040 2E-6 5.7 0.500398942213911 0 6 0.500398944529549 0 6

0.01 0.503989 0.50399 2E-6 5.7 0.503989356314631 0 6 0.503989378888570 0 6
0.1 0.539828 0.53983 4E-6 5.4 0.539827837277029 0 6 0.539827895533667 0 6
0.9 0.815940 0.81594 0 6 0.815939874653240 0 6 0.815939908268087 0 6
0.99 0.838913 0.83891 4E-6 5.4 0.838912940489169 0 6 0.838912938586950 0 6
0.999 0.841103 0.84110 4E-6 5.4 0.841102654358681 0 6 0.841102648921588 0 6
0.9999 0.841321 0.84132  1E-6 5.9 0.841320547786237 0 6 0.841320541997720 0 6
Tabla B.7
La siguiente tabla presenta los resultados correspondientes a la distribucion ji cuadrada.

X n ELV SAS Er A SPSS Er A EXCEL  Er A
2E+4 2E+4 0.501330 0.50133 0 6 0.504205244180257 E-3 2.2 NA NA NA
2E+5 2E+5 0.500421 0.50042  2E-6 5.7 0.500420522052898 0 6 NA NA NA
2E+6 2E+6 0.500133 0.50013 6E-6 5.2 0.500132980835392 0 6 NA NA NA
4E+6 4E+6 0.500094 0.50009 8E-6 5.1 0.500094030441220 0 6 NA NA NA
6E+6 6E+6 0.500077 0.50008 6E-6 5.2 0.500076776203059 0 6 NA NA NA
8E+6 8E+6 0.500066 0.50007 8E-6 5.1 0.500066487859678 0 6 NA NA NA
1E+7 1E+7 0.500059 0.50006  2E-6 5.7 0.500059475253468 0 6 NA NA NA

Tabla B.8
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La siguiente tabla presenta los resultados correspondientes a la distribucion t de Student.

X n ELV SAS Er A SPSS Er A EXCEL  Er A
-9.7 100 2.2516E-16 2.2515E-16 2E-5 4.7 2E-16 1 0 NA NA NA
-9.8 100 1.3590E-16 1.3590E-16 3E-5 4.5 1E-16 1 0 NA NA NA
-9.9 100 8.2023E-17 8.2023E-17 5E-6 5.3 1E-16 1 0 NA NA NA
-10.0 100 4.9508E-17 4.9508E-17 8E-6 5.1 0 1 0 NA NA NA
-10.1 100 2.9886E-17 2.9886E-17 3E-6 5.5 0 1 0 NA NA NA
-10.2 100 1.8043E-17 1.8043E-17 1E-5 5.0 0 1 0 NA NA NA
Tabla B.9
La siguiente tabla presenta los resultados correspondientes a la distribucion F.

X ny n, ELV SAS Er A SPSS Er A EXCEL Er A
1.0 201 10,001 5.1287E-1 5.1287E-1 2E-6 5.7 5.1287E-1 2E-6 5.7 4.8713E-01 5E-2 13
0.9 201 10,001 1.5967E-1 1.5967E-1 3E-5 4.6 1.5967E-1 1E-6 5.8 8.4033E-01 1 0
0.8 201 10,001 1.7628E-2 1.7628E-2 6E-6 5.2 1.7628E-2 2E-6 5.7 9.8237E-01 1 0
0.7 201 10,001 4.5779E-4 4.5779E-4 0 6 4.5779E-4 0 6 9.9954E-01 1 0
0.6 201 10,001 1.6421E-6 1.6420E-6 5E-5 4.3 1.6421E-6 2E-6 5.6 1 1 0
0.5 201 10,001 3.7174E-10 3.7174E-10 3E-6 5.6 3.7200E-10 7E-4 3.2 1 1 0
04 201 10,001 1.4682E-15 1.4682E-15 7E-6 5.2 0 1 0 1 1 0
0.38 201 10,001 6.2755E-17 6.2754E-17 8E-6 5.1 0 1 0 1 1 0
0.37 201 10,001 1.1716E-17 1.1716E-17 2E-5 4.8 0 1 0 1 1 0
0.3 201 10,001 9.2465E-24 9.2465E-24 1E-6 5.9 0 1 0 1 1 0

Tabla B.10
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