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Reflexion

En el Simposio Académico de Estudiantes de Estadistical, realizado en marzo del afio 2019,
fue presentado el Volumen I de la Revista digital Serengueti con un contenido realizado por
y para los estudiantes de la carrera de Estadistica. Fue una sorpresa muy agradable para
todas las personas que conformamos el equipo de trabajo de la Escuela de Estadistica: la
direccion, el personal administrativo, el personal docente y el estudiantado. Ese primer
volumen fue la culminacién del trabajo de cuatro estudiantes guiados por el profesor Ricardo
Alvarado Barrantes y se concentro en el tema de disefios experimentales. La revista tiene su
acceso directo en la pagina Web de la Escuela.

Para el Volumen II de la Revista Serengueti, los estudiantes, que conforman su comité
editorial, me invitaron a participar en la seccion inicial de la Revista, con un mensaje
motivador para que los estudiantes participen y compartan el conocimiento adquirido en los
cursos de la carrera de Bachillerato en Estadistica, asi como sus aplicaciones. Todo dentro
del contexto de mi funcién como director, profesor y especialmente como profesional con
experiencia en el campo de la consultoria estadistica, tanto en el sector privado como
publico.

Es muy importante este tipo de iniciativas dentro del proceso de mejora continua en
que estd inmersa actualmente la Escuela de Estadistica, con la acreditacién de la carrera del
Bachillerato en Estadistica ante el SINAES (2016), pues se enmarca dentro de nuestros
compromisos, tanto con la acreditacién como con el Plan Estratégico quinquenal. Esto
responde a algunas metas propuestas en dichos compromisos: mejorar la metodologia de la
ensefianza, la estrategia de comunicacién con nuestros estudiantes, ampliar la divulgacién
delalabor de nuestros estudiantes en la aplicacién de la Estadistica y la internacionalizacién
de la Escuela, entre otros.

En varios cursos de la carrera los estudiantes realizan una serie de actividades y
proyectos con aplicaciones que permiten solucionar problemas a entidades publicas y
privadas. Esto ha generado una relaciéon de la Escuela con la comunidad nacional que
debemos divulgar como una actividad de docencia-accién social, que muchas veces resulta
invisibilizada.

Quizas los estudiantes no aprecien con claridad la importancia de una serie de
actividades que realizan durante su estancia en la universidad, las cuales no se dan a conocer
fuera del ambito de los cursos. Esto lo he observado con relativa frecuencia en los cursos de
Practica Profesional que imparto en la Escuela de Estadistica. En estos cursos los estudiantes
se ubican en una entidad publica o privada y desarrollan un proyecto especifico durante dos
ciclos lectivos. Los proyectos que desarrollan son de indole muy diverso. Especificamente,
durante este afo, se concentran en: aplicaciones complejas de andlisis de datos, desarrollo
de modelos de riesgo, creacion de metodologias de analisis, propuestas de evaluacion,
estimacion de indicadores, segmentacion de mercados, enlace de series histdricas, propuesta
de indices de precios especificos, analisis de métodos de imputacidén, comparacion de
diseflos muestrales, analisis de asociacidon cruzada entre series de tiempo, conformacion de

1 El Simposio Académico de Estudiantes, que se inicié en el afio 2014, es un evento que se realiza anualmente y es

organizado por la Asociacion de Estudiantes de Estadistica apoyado por la Escuela de Estadistica.



escenarios para medicion de impacto, propuesta de un registro administrativo de
pescadores artesanales, estimaciones de poblaciones por medio de registros
administrativos, desarrollo de sistemas de informacién como apoyo para la toma de
decisiones, entre otros. Situacién similar se presenta en otros cursos de la carrera como
Modelos de Regresion Aplicados, Aplicaciones de Disefios Experimentales y Disefio de
Encuestas por Muestreo. Lo anterior evidencia el potencial de publicaciones para la Revista
Serengueti que tienen los proyectos realizados por nuestros estudiantes.

Por lo tanto, nuestro grupo estudiantil debe ser proactivo con sus actividades y
proyectos en los cursos y el personal docente debe apoyarlos e incentivarlos, de tal forma
que los mejores proyectos se publiquen en la Revista Serengueti, o bien, participen en
eventos académicos internacionales.

M.Sc. Fernando Ramirez Hernandez
Director de la Escuela de Estadistica

Universidad de Costa Rica
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INTRODUCCION

Se destaca, de manera general, que la revista Serengueti se compone como una
herramienta capaz de incentivar la participacidn estudiantil, en el cual principalmente se
tiene como fin evidenciar y reconocer los esfuerzos realizados por parte de los estudiantes
activos de la carrera de Estadistica mediante articulos que son calificados y recomendados
por los profesores del curso respectivo. Se promueve la revista como modelo para
desarrollar en un futuro propuestas de ensefianza que permitan brindar diferentes formas y
técnicas de aprendizaje.

El volumen 2 se toma como eje tematico el analisis multivariado, cuya finalidad es
mediante un conjunto de métodos estadisticos y matematicos, describir e interpretar los
datos que provienen de la observacion de variables estadisticas y que han sido analizadas
simultaneamente (Cuadras, 2007, p.9)2

A partir de ello, se proponen algunas técnicas multivariantes como lo son el analisis
factorial, técnicas de agrupamiento y mineria de datos para predicciéon. Ademas, se realiza
un apartado de simulaciones en el que se asocia al andlisis factorial por la cercania de los
temas propuestos, pero la técnica de analisis se elabora desde un enfoque distinto.

2 Cuadras, C. M. (2007). Nuevos Métodos de Analisis Multivariante. Revista Espafiola de Quimioterapia: Publicacion
Oficial de La Sociedad Espafiola de Quimioterapia, 20(3), 249. Recuperado de
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/19406528
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I. DISENOS EXPERIMENTALES FACTORIALES

Un disefio experimental incluye todos los elementos que se van a considerar dentro de la
ejecucién y analisis de un experimento, de forma especifica, un experimento factorial tiene un
disefio que consta de dos o mas factores, donde cada uno tiene distintos valores o niveles y se

tienen tratamientos que se componen de la combinacion entre los niveles de los distintos

factores. Estos disefios fueron utilizados por primera vez en el siglo XIX por Henry J. Gilberty
John Bennet Lawes de la Estacidn Experimental de Rothamsted (Montes, 2018)3.

3 Montes, C. (2018). “Analisis de disefios factoriales”. Tecnoldgico Nacional de México-Instituto Tecnoldgico de
Tapachula. Recuperado de academia.edu/37969293/Punto_No._1.Qué_es_un_disefio?auto=download




Analisis del efecto de la condicidn de escritura utilizando el adverbio
especialmente como particula focalizadora en el tiempo promedio de segunda
lectura

Dayana Goémez Quesada®, Joshua Salazar Obando®, Andrea Vargas Montero*
dayana.gomezquesada@gmail.com, joshua.salazar1692@gmail.com, vargas2398@gmail.com
RESUMEN

Escribir correctamente implica no solo tener buena ortografia, es un proceso complejo donde el uso
adecuado de cada palabra incluida puede hacer la diferencia entre comunicar un mensaje de forma
completa y hacerlo de forma parcial. Los adverbios son parte de este proceso de decisién y en este caso se
analiza el adverbio especialmente. Se busca contrastar el uso de este adverbio bajo dos condiciones: cuando
este hace referencia a una palabra incluida en un listado previo y cuando hace referencia a una palabra que
no se encuentra dentro de este listado, con el objetivo de encontrar si existe diferencia en el tiempo
promedio de la segunda lectura por palabra al utilizar una condicién u otra, es decir, encontrar cudl
condicidn facilita el proceso de lectura y comprensién. Aunque se tiene la hipdtesis de que la primera
condicidn logra un proceso de lectura mas eficiente, se plantea un modelo factorial y se realiza un analisis
de varianza con el cual no se encuentran diferencias entre los tiempos promedios de segunda lectura de
ambas condiciones. Sin embargo, se realiza un andlisis mas a fondo de lo obtenido y se plantean
recomendaciones para estudios futuros dentro de este marco de investigacion.

Palabras clave: especialmente, adverbio, diferencia de medias, tiempo de segunda lectura, particula
focalizadora

ABSTRACT

Writing correctly means not only good spelling, it’s a complex process where the correct use of each of the
words included may make the difference between communicating your message completely or partially.
Adverbs are a part of this decision process and in this case we analyze the adverb especially. This article
seeks to contrast the use of this adverb under two conditions: when it references a word included in a
previous list and when it references a word that is not included in this list, with the goal of finding if there
is a difference in the time of the second reading per word when using one condition of the other, i.e., finding
which condition achieves a more efficient reading and comprehension process. Even though the hypothesis
is that the first condition achieves better results, a factorial model is made and an analysis of variance is
made where no differences are found between the reading times of the second lecture of both conditions.
However, a more in-depth analysis is made and recommendations for future studies in the same research
framework are proposed.

Keywords: especially, adverb, mean difference, second reading time, focusing particle
INTRODUCCION

Escribir un texto implica la intenciéon de comunicar un mensaje al publico que lee, sin embargo, no
siempre este es el resultado que se obtiene. Aprender a escribir es mds que simplemente conocer los
conceptos basicos de ortografia y redaccién. Dominar la escritura de textos también implica evitar
confusiones y malentendidos para poder comunicar correctamente el mensaje deseado. Toda expresion
linglistica implica un proceso de eleccién; en ocasiones, esta se produce dentro de un paradigma de

4 Estudiantes de Estadistica de la Universidad de Costa Rica



mailto:dayana.gomezquesada@gmail.com
mailto:joshua.salazar1692@gmail.com

posibilidades (Portolés, 2009), en el cual depende si se logra o no comunicar el mensaje que se pretende.
Es claro que escribir correctamente es un proceso complejo, con muchos factores que afectan y que se
deben tomar en cuenta a la hora de escribir, desde componentes mds “complejos” como las relaciones
causales y los complementos (directos o indirectos), hasta los mas “simples” como los adjetivos y los
adverbios (entendiéndose simples como “de una sola palabra y “complejos” como formados por distintas
palabras). Sin embargo, el uso correcto de estos uUltimos puede ser determinante para la escritura de un
texto comprensible y que logre su objetivo. Los adverbios, por ejemplo, son palabras invariables cuya
funcion propia es la de complementar a un verbo, a un adjetivo o a otro adverbio, aunque también puede
incidir sobre grupos nominales, preposicionales o sobre toda una oracion (RAE, 2005). Por lo que, aunque
parezcan de poca importancia, realmente en general si inciden en la conformacién de un texto
comprensible.

Adicionalmente, la importancia de estos también radica en que el buen uso de los componentes
simples es parte esencial del correcto uso de los componentes complejos. Y, si bien su uso parezca intuitivo
o facil, no necesariamente todos los usan correctamente, se deben estudiar mas a fondo para poder
conocer cual es la mejor forma de emplearlos dentro de un texto ya sea educativo, académico o de
entretenimiento. Es pertinente sefialar que existen distintos tipos de adverbios, estos son: de lugar, de
tiempo, de cantidad, de modo, de afirmacién, de negacidn, interrogativos, de duda y relativos (Lingolia,
s.f.).

El presente articulo pretende analizar el cambio que se puede dar en el proceso de lectura cuando se
muestran despliegues de opciones, con el fin de verificar si enfatizar o contrastar estas opciones
acompafiado del adverbio modal especialmente, facilita la fluidez con la cual se lee y se comprende el texto.
A su vez, identificar la diferencia en tiempo de procesamiento que se genera en la fase de lectura, a partir
de la estructura con la cual se presenta el texto, mediante el acompanamiento del adverbio modal
especialmente. Y por ultimo, lograr sugerir la forma con la que especialmente colabora de mejor manera en
la comprensién de textos, a través del tiempo de lectura promedio por palabra.

METODOLOGIA

Se utiliza un disefio experimental de un factor con dos niveles, se tienen dos tratamientos con
bloques. El factor de disefio es el tipo de oracidn, esto se refiere a textos en los cuales se incluye la particula
focalizadora, en este caso el adverbio especialmente, bajo distintas condiciones. Se trabaja el disefio
experimental con 2 condiciones y los tratamientos son siguientes tipos de oraciones:

e A: oracion donde se presenta un listado de palabras, seguido, entre otros componentes, por el
adverbio especialmente, y seguido a este, una de las palabras incluidas en el listado inicial.

e B: oracion donde se presenta un listado de palabras, seguido, entre otros componentes, por el
adverbio especialmente, y seguido a este, una palabra que no estaba incluida en el listado inicial.

Es importante mencionar que, en ambos casos, la oracién de interés, aquella que incluye el adverbio
estudiado (especialmente), es precedida por una introduccién al tema tratado en dicha oracién y a su vez,
posterior a ella se encuentra un cierre. Se presentan de esta forma los textos por tres razones:

1. Por medio de estudios previos, se conoce que las personas al comenzar a leer un texto no ponen la
misma atencién que al avanzar su proceso de lectura dentro de este.

2. Ademas, se utilizan las oraciones de cierre para evitar que el proceso lectura se afecte por una
finalizacidn rapida e imprevista, por ende, con esas oraciones finales la persona continta leyendo
de manera normal, sin alterar los resultados.

3. Se requiere que los participantes no conozcan el objetivo exacto del experimento, es decir, no
pueden conocer que la evaluacién se centraba en la oracidon que incluia especialmente, es una
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forma de cubrir el componente exacto dentro del texto al que se le estd poniendo especial atencidn
debido a que esto puede causar un sesgo dentro de los participantes.

En cuanto a la variable respuesta, esta es el tiempo promedio de segunda lectura por palabra, se mide
en milisegundos (ms) utilizando el software SMI BeGaze. De manera mas especifica, se puede obtener una
distinta variable respuesta ya sea para el proceso completo, como es el tiempo promedio total de lectura
por palabra, o para las diferentes fases del proceso de lectura que se puede dividir en los promedios de la
primera y segunda lectura por palabra, todos en milisegundos. Sin embargo, se utiliza el tiempo promedio
de la segunda lectura como variable respuesta debido a que el experto considera que en este es donde se
debe reflejar mayoritariamente la diferencia.

Esta diferencia relevante, llamada nivel de resolucién se determina que un 20% de diferencia entre los
promedios de cada estimulo (A y B) se considera importante, a forma de ilustracidn, se podria decir que, si
un tratamiento obtiene un promedio de 100 msy el otro obtiene un promedio de 120 ms, ya esta diferencia
se considera relevante (realizando su respectivo intervalo de confianza). Como previamente se menciong,
se utilizan bloques, es decir, cada unidad se ve expuesta a ambos tratamientos, en este caso se cuenta con
43 participantes, los cuales son personas letradas entre 18 y 25 afios, tanto hombres como mujeres, todas
hispanohablantes.

Cada persona lee 2 oraciones de cada tratamiento, es decir 2 por cada tipo de oracion, los tiempos de
estas dos lecturas se suman y se dividen por la cantidad de palabras importantes a tomar en cuenta dentro
de las oraciones. Se obtiene un promedio por tratamiento para cada persona, es decir, se obtienen 43 datos
por tratamiento.
Para realizar la investigacion se utiliza el siguiente modelo:

Kij = 1+ a; +7;

Donde representa el efecto del factor de disefio sobre la variable respuesta, es decir el efecto de la
condicidn del tipo de oracidn que se presenta sobre el tiempo promedio de lectura por palabra dentro de
cada oracidn, por lo que i puede ser 1 0 2 pues se tiene dos tipos de oraciones, las cuales se especifican mas
adelante. Ademas representa el efecto del bloque sobre el tiempo promedio de lectura por palabra, en este
caso j puede tomar valores de 1 a 43 ya que se trabaja con 43 bloques (personas).

Cabe mencionar que dentro del modelo que se utiliza no se considera desde un inicio la interaccion
entre los dos factores, esto debido a que cuando se trabaja con bloques se toma este supuesto,
comunmente se realiza esto ya que se supone que los bloques son unidades las cuales se seleccionan
aleatoriamente de un conjunto mayor donde no interesa dar conclusiones especificas por bloque, sino de
una manera global.

Los bloques se incluyen en el modelo con el objetivo de extraer la variabilidad que por naturaleza
tienen estos, es decir, se reconoce que los bloques producen variabilidad porque tienen distintas
caracteristicas entre ellos que pueden influir en la variable respuesta. Para esta investigacion, quiere decir
qgue se incluyen los bloques dentro del modelo ya que se reconoce que las personas tienen ciertas
caracteristicas como sexo, edad, gusto por la lectura, velocidad a la que leen, actitud ante la realizacion de
la prueba, entre otras cosas, que pueden llegar a introducir ruido en los resultados, lo cual puede causar
dificultad para ver diferencias entre los promedios de la variable respuesta para cada tratamiento cuando
si las hay.

La investigacion se realiza en conjunto con el Dr. Adridan Vergara Heidke, profesor de la Escuela de
Filologia, Linglistica y Literatura e investigador del Instituto de Investigaciones Linglisticas de la
Universidad de Costa Rica. Se utiliza un dispositivo llamado “eye tracker” (nombre en inglés) para la
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recoleccion de datos, el cual es un monitor especial que lanza rayos infrarrojos a los ojos del que estd
mirando laimagen sujeta de andlisis para extraer informacidn de este analizando sus movimientos oculares
(Canelles, 2012).

Por la naturaleza del estudio, se trabaja con personas voluntarias, las cuales se contactan de
distintas formas. El dia en que se aplica el experimento cada participante debe firmar una serie de
documentos donde se da el consentimiento formalmente para ser parte del estudio. Seguidamente el
participante ingresa a una cabina con aislante de ruido y se coloca en frente de una computadora. A su lado
se encontraba el Dr. Adrian Vergara Heidke el cual le brindaba las instrucciones del caso, entras las que
cabe mencionar:

- Sentarse con buena postura (erguido)
- Norealizar un movimiento de ningun tipo
- Realizar el proceso de lectura solo con el movimiento ocular sin girar la cabeza.

Al terminar la etapa de instrucciones se procede con la etapa de calibracién. Esta parte del
experimento resulta de suma importancia, ya que el dispositivo de medicidon “eye tracker” necesita
acoplarse a los ojos de cada persona para poder realizar su seguimiento de forma correcta. Cabe mencionar
gue no todos los participantes obtienen resultados adecuados en esta primera etapa, es decir, que el
dispositivo no ubica correctamente el movimiento ocular, por lo cual dichos participantes deben ser
excluidos de la muestra que se tiene inicialmente.

Una vez que se completa la fase de calibracion, da inicio el experimento como tal, donde se le
muestra a cada participante una serie de oraciones donde se incluyen las oraciones de interés. Simultaneo
a esto, se vigila ciertas métricas importantes por parte del experto Dr. Vergara, por ejemplo, el “Tracking
Ratio”, el cual es una medida de la precisidn con la que se recolecta los datos de cada participante en las
distintas partes del texto. Al finalizar el proceso de lectura, los resultados se guardan y se deja listo para el
siguiente participante.

Se pretende observar la diferencia en el tiempo de lectura que genera los dos tratamientos a
aplicar, con la particula focalizadora especialmente, y se espera que la persona relacione que la opcién
enfatizada que se menciona dentro de las opciones, y por tanto el tiempo promedio de segunda lectura por
palabra sea menor. En el caso alternativo en el cual se enfatiza, con el mismo adverbio, una opcién
relacionada la cual no se encuentra incluida en el texto y se espera que para la persona sea necesario una
segunda lectura, esta puede ser mas exhaustiva, lo cual incrementa la variable respuesta.

Se pone a prueba esta hipdtesis, realizando un Andlisis de Varianza (ANDEVA o ANOVA por sus siglas
en inglés), el cual consiste en analizar si la variabilidad de la variable respuesta, en este caso el tiempo
promedio de segunda lectura por palabra, estd mayormente explicada por los tratamientos propuestos o
por aquello que no se logré controlar en el experimento, es decir factores que no se tomaron en cuenta y
gue estdn afectando, esta se conoce como la variabilidad residual.

Para poder realizar este andlisis de varianza, es necesario comprobar ciertos supuestos que se
deben cumplir, estos son normalidad, homocedasticidad e independencia. Para el caso de la normalidad,
se realiza la prueba Kolmogorov-Smirnov. Para probar la homocedasticidad se realiza la prueba Barlett. Y,
por ultimo, en el caso de la independencia, no se utiliza ninguna prueba formal, solamente se analiza si las
observaciones obtenidas son independientes entre ellas, es decir, una respuesta no depende de la
respuesta anterior ni de la posterior.

Se utiliza el software para realizar medicién inicial fue SMI BeGaze. Mientras que el analisis fue
realizado utilizando el lenguaje R (R Core Team, 2018), con la version 3.6.0 con las librerias ggplot2
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(Wickham, 2016), lattice (Sarkar, 2008), car (Fox & Weisberg, 2019) y readx| (Wickham & Bryan,
2019).fbeheh

RESULTADOS

Un modelo de esta naturaleza puede tener como variable respuesta el tiempo de lectura promedio
lectura, segunda lectura o tiempo total (tiempo promedio de la primera y segunda lectura). Dado la revision
de estudios previos en conjunto con la decisidén del experto se procede a realizar el andlisis mds en concreto
a lo que sucede en el tiempo de relectura o de segunda lectura, puesto que en esta es donde usualmente
se presentan mayores diferencias. Antes de entrar de lleno con la cuantificacién de resultados extraidos del
analisis experimental se precisa la verificacidon de los supuestos del modelo.

1) Normalidad: en la figura 1 (ver anexo) se aprecia como la mayoria de los puntos estan distribuidos
cerca de la linea tedrica. También, se recurre a la prueba de Kolmogorov-Smirnov y se confirma el
supuesto debido a que el valor p obtenido es de 1.

2) Homocedasticidad: se realiza la prueba Bartlett, de homogeneidad de varianzas, la cual indica que
si se cumple una varianza constante para cada tratamiento, ya que se obtiene un valor p de 1.

3) Independencia: se asume dicho supuesto.

Ahora bien, se obtiene a través de la aplicacidn del experimento para el analisis del tiempo de lectura
utilizando el uso del adverbio modal especialmente dentro de las oraciones de dos maneras distintas. En la
tabla 1 (ver anexo) se tiene las medias de cada estimulo, en las cuales se evidencia un cierto
distanciamiento, y de manera correspondiente para lo que se esperaba el estimulo B tiene una media
mayor, esto porque las personas al no observar que la palabra posterior a especialmente no esta dentro del
listado, se prevé que van a tener que releer este listado para ratificar si lo que leyeron se esta
comprendiendo de la manera correcta. Caso contrario si se nombra el listado después de la particula
focalizadora se deduce que va a tener menor tiempo puesto que esta utilizando la memoria de corto plazo,
ese listado debe de estar presente durante la lectura.

Para verificar si existe diferencias entre estas dos condiciones se obtiene un valor p de 0.0962, el
resultado concretamente haciendo uso del contraste de hipdtesis posiciona a favor la hipétesis nula,
diciendo que se debe asumir la igualdad de medias entre estos dos tratamientos, se asume que no hay un
efecto del tipo de oracién sobre la variable respuesta. Al obtener un resultado como este es necesario
evaluar la potencia de la prueba realizada y se obtiene una potencia de 0.91, esto quiere decir que la prueba
realizada tiene una probabilidad de detectar diferencias entre los dos tratamientos de 0.91, cuando
realmente existen diferencias. Es decir, la prueba es sumamente capaz de encontrar las diferencias si es
que las hay, lo cual resulta sorprendente, ya que como lo menciona el experto basandose en estudios
previos, se espera que el tiempo promedio de la segunda lectura sea considerablemente menor cuando a
las personas se les presenta un listado de palabras y luego se referencia mediante una palabra, como
especialmente.

A partir de ello, se revisan diversos estudios en donde se muestra que experimentos con
caracteristicas similares han encontrado diferencias entre las condiciones que contemplan utilizando una
palabra focalizadora distinta. Por tal motivo se ve la necesidad de buscar alternativas al respecto, de manera
gue estas respalden la decision tomada anteriormente o se tenga que llevar a cabo una discusion mas
profunda que permita evidenciar diferencias.

Anteriormente se menciona que se prioriza el tiempo de la segunda lectura para buscar diferencias
entre los tipos de oraciones, y se observa que pasa lo contrario. Bajo ese panorama se recurre hacer una
revisiéon complementaria tomando un modelo con tiempo promedio de la primera lectura y otro con el
tiempo total, con el mismo factor de disefio y las personas como bloques. A medida que se revisa cada uno

13



de ellos se aprecia que el tiempo de la primera lectura presenta valores extremos, los cuales inciden
considerablemente en la estimacidn, estos hacen que el modelo no pudiese asumir la normalidad.
Detalladamente se revisa estos valores y se da con que es un mismo participante que arroja estos
resultados. Con el propdsito de hacer una revision preliminar se decide momentdneamente separar a este
participante y revisar los dos modelos nuevos y el modelo prioritario que es tomando la segunda lectura.
Al hacerlo en definitiva se aprecia que el supuesto de normalidad se cumple. Adema3s, se puede asumir el
supuesto de homocedasticidad en los tres modelos.

En cuanto al efecto de la condicién se evidencia un aspecto muy particular y es que en este caso si se
encuentran diferencias por tipo de oracién cuando se toma el modelo con el promedio de la primera lectura
como variable respuesta. No asi, si hacemos esto en el caso del promedio de la segunda lectura, donde al
igual que en andlisis original no se presentan diferencias. Ademas, particularmente se tiene dos posiciones
distintas, al hacer el modelo con el tiempo total de lectura se concluye que la condicidn no tiene un efecto
sobre la respuesta. Sin duda esto genera controversia, la primera lectura no posee un respaldo tedrico de
encontrar diferencias, no quiere decir que no las haya, simplemente se piensa que es mas dificil encontrar
las diferencias en la primera lectura que la segunda. Sin embargo, resulta importante mencionar que, en el
caso de este analisis, la potencia de la prueba era de 0.99, por lo que en caso de haber diferencias era casi
seguro que se iban a encontrar, y efectivamente asi fue.

Se hace una cuantificaciéon de la diferencia para la primera lectura y como se observa en la tabla 2
(ver anexo), se encuentran diferencias significativas entre los tratamientos para el promedio de primera
lectura, pero estas no resultan relevantes para contexto del problema porque segun el Dr. Adridn Vergara,
para que una diferencia se considere importante, esta debe ser de 20%, esto quiere decir que por ejemplo,
si se obtiene un promedio de 200 para una de las condiciones y en el otro un 240, ya se considera relevante.
En este caso para que clasificara asi la diferencia el intervalo de debia tener al menos como limite inferior
207.6, esto representa aproximadamente el 20% del tratamiento inicial, donde la palabra posterior a
especialmente es referenciada anteriormente en un listado.

No obstante, no es asi por lo que no se encuentra una diferencia relevante en términos del
problema a estudiar. Este resultado si coincide mas con lo que se espera en el caso de la segunda lectura,
casualmente el experto considera que este analisis no es el mas revelador puesto que la diferencia en los
tiempos promedios de este caso no resulta tan importante o interesante. Probablemente seria util,
profundizar y analizar desde distintas perspectivas el porqué de la diferencia en significancia en la diferencia
de las dos comparaciones (primera y segunda lectura). En el caso de la segunda lectura los resultados que
se obtienen en este andlisis complementario son similares a lo que tiene el analisis original. No se
encuentran diferencias, pero de cierta manera la prueba si es capaz de encontrar esas diferencias.

Por otro lado, en la primera lectura hay diferencias, va en contra de lo que usualmente se presenta,
pero muy posiblemente esto tiene un trasfondo mas aplicable en relacién con lo visto en el andlisis de cada
persona. Se comenta de esta manera, debido a que en este caso la comprensién como tal se queda en la
primera lectura, no se ve la necesidad en muchos participantes de hacer una relectura. Esto a su vez hace
gue para la primera lectura se mantenga mas la atencion de lo expuesto en el experimento que en la propia
segunda lectura, lo que resulta bastante llamativo y de una u otra forma difiere en cuanto a la importancia
gue se propone anteriormente por el experto referente a la primera lectura. Ademads, se obtiene que, con
el tiempo total no se encuentran diferencias.

Ahora bien, observando la potencia de la prueba para este modelo, se aprecia en la tabla 2 (ver
anexo) que es practicamente 1, lo cual es concluyente con lo que se tiene previamente, en donde no existen
diferencias, pero la prueba como tal si las estad encontrando. En el caso de la segunda lectura se ratifica lo
gue propone el analisis original y ese enfoque no debe perderse de vista.
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En la descripcion de la prueba se puede hacer mencién que cada persona leyé los dos tratamientos
y por esto son participes en el modelo con la estructura de bloques. Sin embargo, este grupo de personas
fue separado por especificacion del experto, en donde se conformé para el experimento con tal de
beneficiar el analisis posterior en el que se van a profundizar otras caracteristicas y que no son valoradas
para el andlisis que el grupo de trabajo realiza. Se propiciaron dos listados en los cuales un grupo tuvo que
leer mas que otro, eso si para ambos casos tenian las oraciones de interés y que son parte de los niveles
del factor de disefio de este trabajo. Hablar del método de “parcelas divididas” es un tema por el cual puede
prever cierta informacién direccionado propiamente con la segunda lectura, especificamente con el efecto
que tiene el tipo de oracién sobre la variable respuesta.

El porqué de la incursidn de este concepto radica en que las personas estuvieron leyendo ambos
tratamientos, pero no especificamente en las mismas condiciones, refiriéndose al proceso de lectura
reflejado tanto en el tiempo, en la cantidad de frases, entre otros. De estos dos grupos el segundo fue el
gue leyd menos oraciones. Se elaboran dos modelos, tomando en este caso la misma variable respuesta,
pero ahora va diferenciarse de acuerdo con los dos grupos de personas por separado. Seguidamente se
procede a la revisidn del efecto del estimulo y de nuevo resulta no ser significativo en ambos modelos.
Tomando las condiciones por separado de la misma forma que en el andlisis original no se encuentran
diferencias. Cabe reiterar que el andlisis para este método resulta mas amplio y que para estudios
posteriores se debe profundizar el analisis, ya que, si se obtienen resultados distintos para cada modelo, se
podria sospechar que existe interaccion entre la condicion de escritura (A y B) y la lista de oraciones
utilizada.

Por otra parte, en algunos casos durante la prueba, los participantes dejan de mostrar interés al
momento de leer, es decir, solo escanean el texto, pero no se intenta tener una comprension clara. Por
contraparte, ciertos participantes se enfocan en retener el texto lo mas que se pueda y para esto releen
ambos tipos de oraciones en reiteradas veces, que igualmente afecta el tiempo que tardan en realizar la
prueba, y esto estd incidiendo en los resultados. En muchas ocasiones se debe a que los participantes no
conocen el objetivo del experimento, por lo cual interpretan distintas cosas, como, por ejemplo, que se les
aplica preguntas de comprensién al finalizar la prueba o al contrario, que deben leer lo mas rapido posible.
Estas distintas interpretaciones pueden causar que los resultados obtenidos no reflejan realmente lo que
se pretende. Entre otros aspectos que afectan la prueba son la postura y movimiento de las personas, ya
gue como previamente se menciona, sentarse completamente erguido durante toda la prueba es de suma
importancia para una buena medicidn, por consiguiente, puede que la medicidn en ciertas etapas no resulta
con la mayor precision.

Se realiza el analisis desde distintas perspectivas, pero el resultado del andlisis inicial se mantiene,
no existen diferencias en el tiempo de promedio de lectura cuando se utilizan las dos distintas condiciones
de escritura con el adverbio especialmente. Esto no concuerda con estudios de la misma naturaleza, como
el caso de los experimentos con otras particulas gramaticales efectuados por miembros del laboratorio de
Lenguaje y Cognicion de la Universidad de Heidelberg (HULC por sus siglas en inglés), Alemania, uno de
estos, por ejemplo, con la conexidn “por tanto” donde se encuentra un efecto de aceleracién en el segundo
segmento del tiempo total de lectura (Loureda, O., Nadal, L., & Recio Fernandez, |., 2016). Sin embargo,
aunque parezca extrafio puede que, en el caso especifico de especialmente, no afecte tanto la forma en
como se trabaje con dicha palabra, es decir, para el lector resulta igual de entendible cualquiera de los
métodos analizados en este estudio.

Lo anterior puede deberse a que este adverbio resulta facil de entender y la persona, aunque lea un
elemento que no se encuentra en el listado previo, pueda entender con facilidad que lo anterior tiene una
justificacion légica y logre mantener el hilo conductor de la idea que expone la oracidn. Por ejemplo, al leer:
“Marianela y Constanza compraron naranjas, mandarinas y manzanas. A Marianela le gustaron
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especialmente los mangos y Constanza preparé un delicioso batido para ambas”, la persona puede
entender que, aunque los mangos no estan en el listado, tiene sentido que se vean aludidos de esta forma,
puede ser que, aunque estos son los mas gustados por Marianela no se compra porque, por ejemplo, tienen
un precio muy elevado. Este resultado es valioso, debido a que se puede demostrar que especialmente
produce resultados distintos a otras particulas focalizadoras y para futuras investigaciones, si se obtienen
los mismos resultados, se puede analizar a fondo las razones por las que esto ocurre.

CONCLUSIONES

Utilizar especialmente para referenciar una palabra que no se encuentra en un listado previo no
produce un cambio considerable en el tiempo promedio de la segunda lectura de las personas. Esto quiere
decir que a las personas no les resulta mas dificil comprender un texto cuando una palabra que no esta
previamente en el texto es referenciada con este adverbio. Lo anterior resulta sorprendente ya que se
pensaba que si estaba afectando y se habia demostrado con estudios previos de otras particulas
focalizadoras. Especialmente tiene un comportamiento distinto a otras palabras previamente estudiadas y
esto puede deberse a que este adverbio produce que las personas puedan realizar un andlisis de la situacion
gue estan leyendo y puedan conectar las ideas sin necesidad de que estas se presenten tan directas o
explicitas como se espera.

Se recomienda, para futuros estudios similares que se analice desde una perspectiva mas teérica
fundamentado desde un punto de vista mds de la Lengua Espafiola para poder explicar a fondo por qué
esta particula focalizadora presenta un comportamiento tan distinto al esperado y encontrado en otros
casos, por ejemplo en el estudio de la particula por tanto, realizado en la Universidad de Heidelberg,
Alemania, por Elisa Narvaez Garcia.

En el caso del tiempo promedio de la primera lectura si se encuentran diferencias significativas,
pero no relevantes, esto coincide con lo considerado con el experto de que este analisis cominmente no
muestra resultados importantes para este tipo de investigaciones. Sin embargo, cabe mencionar que si este
resultado persiste en investigaciones similares se debe analizar el por qué, sobre todo si en algln caso se
encuentran diferencias significativas e importantes, se debe examinar si en realidad existe un efecto de la
condicidn de escritura sobre el tiempo promedio de la primera lectura.

Se recomienda que se realicen investigaciones de este tipo, mejorando la planificacién del disefio
e implementacién del experimento, de manera que con esto mejore la calidad de los datos. Entre las
posibles recomendaciones se encuentra brindar una explicacién previa a cada participante, en la cual se le
comunique de manera adecuada la forma en la que se llevard a cabo el experimento, una idea general de
lo que se pretende, sin revelar cudl sera el objetivo principal de la aplicacidn, esto para evitar que la persona
sesgue sus resultados prestando mas atencion a la particula en gramatical en estudio, como es el caso del
enfoque que se le da al adverbio modal especialmente. Esto producto de que muchos participantes no
sabian de qué se trataba el experimento y esto trajo consigo mucha confusion.
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ANEXOS
Tabla 1. Resumen del modelo con el analisis original, (segunda lectura).
. . Tiempo promedio de la segunda Intervalo de confianza para el tiem
Condiciones de cada estimulo =l B . = =
lectura promedio de la segunda lectura
A: contiene la opcien a enfatizar
' P 1665 ms 1465 ms - 186.3 ms
con especialmente
B: no contiene la opcion a enfatizar
! P 1845 ms 1649 ms - 203.8 ms
con especialmente
Intervalo de confianza para la diferencia de medias
-3.338291 - 39.27507
Potencia de la prueba
0.909239
Fuente: Elaboracion propia 2019,
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Fuente: Elaboracién propia. 2019
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Promedio Lectura Total

Fuente: Elaboracion propia. 2019

Tabla 2. Resumen de los modelos una vez quitado los valores extremos para el anélisis
complementario

Intervalo de confianza para el

Condiciones de cada Tiempo promedio total de i .
) tiempo promedio total de
estimulo lectura
lectura
A: contiene la opcion a
. A 338.5 ms 309.5 ms—367.7ms
enfatizar con especialmente
B: no contiene la opcidn a
P 388.2 ms 339.4ms—437.1 ms

enfatizar con especialmente
Intervalos de confianza para la diferencia de medias en el total de lectura

-1.407585 - 22.32925
Potencia de la prueba

0.9999787
Condiciones de cada Tiempo promedio de la Intervalo de confianza para el
estimulo primera lectura tiempo promedio de la
A: contiene la opcidn a
. A 171.9 ms 157.66 ms —186.26 ms
enfatizar con especialmente
B: no contiene la opcion a 203.7 ms 164.8 ms—242.65 ms

enfatizar con especialmente

Intervalos de confianza para la diferencia de medias en la primera lectura
0.8865 - 22.0471
Potencia de la prueba *

0.99999353
*Se habia rechazado la hipotesis de que las medias de los tratamientos son iguales
Condiciones de cada Tiempo promediode la  Intervalo de confianza para el
estimulo primera lectura tiempo promedio de la

A: contiene la opcidn a

) ) 166.4 146.1- 186.6
enfatizar con especialmente
B: no contiene la opcidn a

183.1 163.4- 202.9

enfatizar con especialmente

Intervalos de confianza para la diferencia de medias en la segunda lectura

-4.9392 - 38.4415
Potencia de la prueba
0.8963
Fuente: Elaboracion propia 2019.
Gréfico 3. Cuantiles tedricos de una distribucion Grafico 4. Distribucion del Tiempo Promedio de la
Normal contra cuantiles obtenidos con el Promedio Segunda Lectura de cada Condicion, eliminando la
Lectura Total variabilidad causada por las personas (bloques)

-

P

-

empo centrado

N\

Cuantiles tedricos
Estimulo

Fuente: Elaboracién propia. 2019
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Comparacion de preservadores caseros para la conservacion postcosecha de la
rosa freedom
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RESUMEN

El motivo de este estudio es determinar cudl es el mejor método de conservacidon de rosas Freedom,
conocida como rosa de floristeria, entre aquellos que sean de facil acceso para la poblacién en general. Se
utilizaron cuatro formas de conservacién en agua: 1) agua, 2) agua con cloro, 3) agua con aspirina y 4)
cambiar el agua todos los dias; también se utilizé el uso o no uso del spray para el cabello como método
reciente y menos conocido. De la combinacion de estas dos formas de conservacion se obtienen ocho
tratamientos que se analizaron en busca de aquel que preservara la flor por mds tiempo. Se encontro
interaccion entre los factores. Los resultados arrojaron que el agua con aspirina, cambiar el agua todos los
dias y el agua con cloro fueron significativamente mejores cuando no son mezclados con el spray que el
resto de tratamientos. No se encontraron diferencias consideradas relevantes, ya que se buscaba que las
rosas lograran conservarse por al menos dos dias entre un método y otro para que fuese importante. El
spray no alargd la vida de las rosas, pero mejord su aspecto los primeros dias. El experimento fue llevado a
cabo bajo un modelo con bloques; sin embargo, estos no redujeron la variabilidad e hicieron mas tediosa
la fase de preparacion del experimento.

Palabras clave: Rosa Freedom, analisis factorial, modelo con interaccidn, modelo con bloques, métodos de
conservacion.

ABSTRACT

The reason for this study is to determine the best method of conservation of Freedom roses, known as
florist rose, among those that are easily accessible to the general population. Four forms of water
conservation were used: 1) water, 2) water with chlorine, 3) water with aspirin and 4) change the water
every day; The use or non-use of hair spray was also used as a recent and less known method. From the
combination of these two forms of conservation eight treatments are obtained that were analyzed in search
of the one that preserved the flower for the longest time. Interaction between the factors was found. The
results showed that the water with aspirin, changing the water every day and chlorinated water were
significantly better when they are not mixed with the spray than the rest of treatments. No differences
considered relevant were found, since it was sought that the roses be preserved for at least two days
between one method and another for it to be important. The spray did not extend the life of the roses, but
improved its appearance the first few days. The experiment was carried out under a block model; however,
these did not reduce the variability and made the preparation phase of the experiment more tedious.

Keywords: Freedom roses, factor analysis, model with interaction, model with blocks, conservation
methods.

INTRODUCCION

Los cuidados luego de adquirir flores son primordiales para su conservacion. La flor mas vendida, la
rosa Freedom, no es la excepcién. Alargar su vida y buena apariencia no es tan sencillo; en la gran mayoria
de los casos, se hace con métodos caseros entre los que se destacan, el uso de hipoclorito de sodio (NaClO),
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que se obtiene comercialmente con el nombre de cloro, y el acido acetilsalicilico (AAS), conocido como
aspirina, se mezclan con el agua donde se encuentra la flor. Otro método conocido es cambiar el agua cada
dia desde que se obtiene la rosa. Constantemente se buscan nuevas formas para prolongar el buen aspecto
de la rosa, un ejemplo de esto es el uso de spray para el cabello, por lo que este experimento tomara en
cuenta este método de conservacion.

Como se sabe el cloro se utiliza con mucha frecuencia comercial para la desinfeccidn, es conocido
por favorecer la eliminacidon de microorganismos que puedan estar en agua logra reduciendo el pH; la
aspirina tiene una funcién similar respecto al pH del agua y sirve para proveer carbohidratos. La obtencién
de ambos productos es facil, ya que cambiar el agua donde se encuentra la flor es un método que evita la
formacidn de bacterias en el agua, puesto que esta no tiene movimiento la ausencia de oxigenacién permite
a las bacterias su proliferacidon y dafian la rosa. Si se maneja adecuadamente, la mayoria de las rosas
comerciales duraran facilmente en el florero durante 10 dias (Reid, 2004).

El problema con los remedios caseros es que es dificil obtener las proporciones iddneas: si se
administra demasiada lejia, se podria matar a las flores (Hockenberry, 2018). Se recomienda que tanto para
el cloro como la aspirina se utilicen dosis controladas.

El spray para el cabello se utiliza como un nuevo método para conservar la apariencia de las flores
por mads tiempo, este protege a la flor debido a que los tallos cortados son incapaces de producir la
humedad que requieren. Al cubrir las rosas Freedom con este spray, la humedad que hay en los pétalos se
conserva de mejor manera, ademas, proporciona un retardo en la apertura del pétalo conservando la
humedad y la apariencia.

Normalmente, las disoluciones conservantes contienen un agente microbicida, compuestos
tampon para bajar el pHy una fuente nutritiva, que suele ser sacarosa (Serrano, 2015), por eso la escogencia
de los compuestos anteriormente seleccionados. El uso de métodos caseros proporciona facilidades gracias
a que la utilizacidn de los componentes es sencilla y es de facil obtencidon, pero conlleva a dificultades en
cuanto a las dosis, por lo tanto, se define la cantidad que se proporciona de cada sustancia en el tratamiento
respectivo. En el caso del cloro, la concentracién de 3 ml de cloro por cada 250 ml agua es la recomendada,
si se excede el uso del cloro podria provocar deshidratacion prematura de la rosa. Para la aspirina, se
disolvié de 200 mg por cada 250 ml de agua y, en el caso del spray para el cabello, se rocia ligeramente la
parte del pétalo. Ademas, se utiliza como tratamiento el uso de agua solamente, basados en la
recomendacidn de la experta Carolina Chacén

Esta investigacion tiene se propone: 1) encontrar un efecto en el uso de spray debido a que su uso
es un nuevo método y aun es poco utilizado con este fin y 2) verificar si hay una mayor preservacién de las
rosas en los métodos donde se utiliza componentes bactericidas, debido a que el uso de agua como Unico
componente no tiene forma de reducir el pH.

METODOLOGIA

El estudio experimental se llevd a cabo contemplando dos factores de disefio: 1) los medios de
conservacién de la rosa, (solo agua, cambiar agua todos los dias, agua con aspirina y agua con cloro) y 2) el
uso de spray. Ademads, se implementaron bloques para tratar de reducir la variabilidad del error
experimental. Los bloques fueron diversas zonas, descritas al final de esta seccidn, donde se realizé el
experimento, en las cuales factores como la temperatura, ventilacién y exposicion al sol fueron
homogéneas.

Se utilizd, en primera instancia, un modelo saturado que contemplé los factores, la interaccién posible
entre los factores y, también, el bloque seleccionado. El modelo utilizado fue:
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Hije= W +a;+ B; +vi + (aB)i
Donde:

U = Media general de la cantidad de dias que se conservé viva la flor.
a; = Efecto de los distintos tipos de agua sobre la media general.
p; = Efecto del spray sobre la media general.
¥, = Efecto de los bloques sobre la media general.
(apB);j= Efecto de interaccion entre el tipo de agua y el spray sobre la media general.

Para determinar el tamano de muestra necesario con el que se obtendria una potencia de 0.95, la
cual es la probabilidad de encontrar diferencias en el caso de que las haya, se llevd acabo el andlisis del
tratamiento de agua con cloro sin spray. Se encontré que era necesario contar con un total de 5 repeticiones
por tratamiento, es decir, 5 rosas para cada tratamiento, por lo que se necesitaron 40 rosas para todo el
experimento para obtener resultados similares a la potencia deseada.

Se tomaron en cuenta las 8 posibles combinaciones entre los factores, denominadas tratamientos, y
a estos se les asignd el mismo tamafo de muestra a cada tratamiento para que el experimento fuese
balanceado. El tamafo de muestra por tratamiento fue de 5 rosas y los tratamientos fueron:

e Agua con spray: Se les proporciond una cantidad de 250 ml de agua a cada una, y se le aplicé spray
en la flor a cada una (extrayendo la rosa del agua para evitar contaminarla y afiadir ruido) una vez
cada dos dias, siempre a la misma hora durante los 10 dias.

e Agua todos los dias con spray: Se les proporciond la medida de 250 ml de agua a cada una y esta
cantidad se les fue cambiando todos los dias, todas a la misma hora. Ademas, se les aplicd spray en
la flor una vez cada dos dias.

e Agua con aspirina y spray: Ala medida de 250 ml de agua se le afiadié 200 mg de Aspirina, y también
se rocié la flor con el spray 1 vez cada 2 dias durante los 10 dias.

e Agua con cloro y spray: Se hizo la mezcla entre 250 ml de agua y 3 ml de cloro. Asi mismo, la flor
fue rociada con spray 1 vez cada 2 dias durante los 10 dias.

e Agua sin spray: En este tratamiento Unicamente se tuvo la rosa en 250 ml de agua.

e Agua todos los dias sin spray: Se les cambié la medida de 250 ml de agua a las flores de este
tratamiento todos los dias y a la misma hora durante los 10 dias.

e Agua con aspirina sin spray: Se diluyé en los 250 ml de agua 200 mg de Aspirina.

e Agua con cloro sin spray: A los 250 ml de agua se le agregaron 3 ml de cloro durante los 10 dias.

El disefio con bloques se realizd debido a que se queria encontrar si existian diferencias en la
conservacion de la rosa, dada la separacién en diversas zonas, por cambios en la temperatura, ventilacion,
iluminacidn o por estar acompafiadas de otras plantas. Los bloques fueron realizados en una misma casa,
esto para que aspectos como la temperatura y la ventilacion a la cual estaban expuestas las rosas fuera la
misma y que esto no produjera confusién en las mediciones. En total fueron 5 bloques distribuidos en
espacios de la casa donde estuvieran expuestos a distintos niveles de iluminacién. También se tratd de que
algunos bloques estuvieran acompanados de otro tipo de plantas. La distincion de los bloques es la
siguiente:

e Zona 1: En esta zona las rosas estaban expuestas a luz solar y poca sombra. No estaban
acompafiadas de otro tipo de plantas.

e Zona 2: Enlazona 2 las rosas tenian poca exposicién al sol y tenian sombra. Estaban acompafiadas
de otras plantas.
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e Zona 3: Para esta zona se tratd de mantener las rosas sin exposicion al sol y con mucha sombra. No
habia presencia de otras plantas.

e Zona 4: La particularidad de esta zona fue que estaba dentro de la casa, con nula exposicién a la luz
solar, pero con presencia de luz artificial, y también mucha sombra. No estaban acompafiadas de
otras plantas.

e Zona 5: Enlazona 5 las plantas estaban expuestas al sol y con poca sombra. Estaban acompafiadas
de otras plantas.

Bajo instruccidn de la experta, se decidié que la rosa estaba muerta cuando su flor estaba inclinada
por completo y el color de los pétalos se habia tornado oscuro y con apariencia de deshidratacién. Para dar
la flor por muerta, Carolina indicé que debia de cumplir con las dos condiciones.

Las rosas fueron cultivadas en condiciones homogéneas y fueron cortadas en el mismo momento,
esto bajo pedido, para no tener diferencias dada la manipulacién antes del experimento. Se asigné
aleatoriamente un bloque a cada rosa, en el cual se establecio el orden (de 1 a 40) de las rosas, y a cada
uno se le asignd de forma aleatoria un nimero entre 1y 5 para asignar los bloques, de la misma forma un
ndmero entre 1y 8, para aleatorizar el tratamiento bajo el cual iban a estar siendo analizadas las rosas.

El procedimiento analitico se llevé a cabo mediante el software R version 3.6.0 (R Core Team, 2019).
En primera instancia, se verific6 si se estaban cumpliendo los supuestos de normalidad vy
homoscedasticidad. Las pruebas utilizadas para verificar ambos supuestos fueron la prueba de normalidad
de Shapiro-Wilks y la prueba de normalidad de Kolmogorov Smirnov. Para la verificacion de
homoscedasticidad se llevé a cabo con la prueba de Bartlett.

Luego de llevar a cabo la verificacion de los supuestos, se procedié a probar la interaccion. Asi
mismo, se procedié a analizar si el bloque provocaba algun efecto en las diferencias observadas. Para
analizar el efecto del bloque, se procedid a calcular el efecto del diseio, que se calcula con la siguiente
formula:

CMEsg (gl.rescg +1)(gl.ressg + 3)
= k
CMEcg (gl.rescg +3)((gl.-ressg +1)

ED

Donde:

CMEsp = Cuadrado Medio del Error del modelo sin bloques
CME:p = Cuadrado Medio del Error del modelo con bloques
gl.rescg = Grados de libertad residuales del modelo con bloques
gl.resgg = Grados de libertad residuales del modelo sin bloques

Para el modelo resultante, se procedié a realizar los contrastes respecto a cada tratamiento.
Primero, se realizaron las comparaciones entre los tratamientos que presentaron el mismo factor de
conservacioén (agua sin spray contra agua con spray, agua todos los dias sin spray contra agua todos los dias
con spray, agua con aspirina sin spray contra agua sin aspirina con spray y agua con cloro sin spray contra
agua con cloro con spray) mediante sus contrastes, luego, se procedio a crear el estadistico studentizado
para compararlo contra el umbral del valor p corregido por la cantidad de contrastes realizados. En los casos
en los que no se encontré diferencias, se procedié a calcular los intervalos de confianza, esto para
establecer el rango en el cual se podian encontrar las diferencias si es que las habia, comparandolo con la
medida de la diferencia importante que establecié la experta (§ = 2).

Para finalizar el analisis, se procedio a calcular la potencia de la prueba, esto lo que nos indica es la
probabilidad de encontrar diferencias de 2 o mas en caso de que las haya.
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RESULTADOS

Primeramente, se evalud el cumplimiento de los supuestos de normalidad y homoscedasticidad,
para esto se realizé un gréafico de los residuales que permitiera dar una idea visual de si se cumplia la
normalidad (ver Grafico 1 en Anexos), asi como también se realizaron las pruebas estadisticas de Shapiro
Wilk y Kolmogorov Smirnov. Por su parte, para el supuesto de homoscedasticidad se utilizé la prueba
Bartlett, para la visualizacién de la variabilidad y si esta es similar en los tratamientos se hizo un grafico de
los datos centrados para todos los tratamientos (ver Grafico 2 en Anexos). Se obtuvo que ninguno de los
supuestos se rechazo (ver Tabla 4 en Anexos).

Se analizé, la existencia de interaccidon entre los tipos de agua y el spray de manera gréfica para
visualizar si esta podia darse (ver Grafico 3 en Anexos) y luego mediante un analisis de variancia (ANOVA), se
determind que hay suficiente evidencia estadistica para rechazar la hipétesis nula de que el efecto de
interaccion entre los tipos de agua y el spray es igual a cero, dado que la probabilidad asociada obtenida
fue de 0.049, tal y como se aprecia en la Tabla 1.

Tabla 1. Resultados del analisis de variancia para tipo de agua y
spray e interaccién de ambos

Prueba Probabilidad Asociada
Agua 0.063
Spray p<00.1
Agua y Spray 0.049

Fuente: Elaboracién Propia

Al obtener una interaccién significativa se procedid a realizar contrastes y asi determinar cual de
los tratamientos logré una mayor preservacion de la rosa. Los contrastes se realizaron comparando el
promedio mas alto en spray contra el promedio mas bajo en spray para cada tipo de agua. Los contrastes
gue se crearon son los presentados en la Tabla 2:

Tabla 2. Contrastes de Spray dentro de cada Tipo de Agua.

Contraste Probabilidad Asociada
Aspirina sin spray vs aspirina con spray 0.004
Agua sin spray vs agua con spray 0.134
Apua todos los dias sin spray vs agua
£ 1051 prayvs ag p<0.001
todos los dias sin spray
Cloro sin spray vs cloro con spray p<0.001

Fuente: Elaboracian Propia

Luego de realizado el analisis correspondiente se aplicd la correccidon de Bonferroni, dando como
resultado un p de 0,0125. Se rechaza todos los contrastes menos el segundo, correspondiente a Agua sin
Spray contra Agua con Spray. Para aquellos contrastes que resultaron significativos se les calculé el limite
inferior y asi poder decidir si las diferencias ya estadisticamente significativas son ademas relevantes en
términos del experimento y satisfacen los objetivos correspondientes.

De acuerdo a lo observado en la Tabla 3, se obtuvo que ninguno de los tratamientos supera los dos
dias establecidos como diferencia relevante para afirmar que un tratamiento es mejor que otro, por
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consiguiente, se hicieron intervalos de dos colas y ver si es posible que en algun caso se llegue a dar esa
diferencia.

Tabla 3. Intervalos de confianza para contrastes significativos.

Contraste Limite Inferior Limite Superior
Aspirina sin spray vs aspirina con spray 0.16 2.71
Agua sin spray vs agua con spray 104 2.31
Cloro sin spray vs cloro con spray 0.92 3.48

Fuente: Elaboracion Propia

Por ultimo, se quiso ver si el disefio con bloques logré hacer diferencia respecto a si el experimento
hubiese sido llevado a cabo con un modelo sin bloques, en este caso se hicieron graficos para dar una idea
(ver Figura 1 en Anexos) y se usé la eficiencia relativa, que consiste en una razén, donde en el numerador
se encuentra la eficiencia del modelo con bloques (MCB) y en el denominador la eficiencia del modelo sin
bloques (MSB). Se obtuvo una eficiencia relativa de 1, lo que indica que los bloques no tuvieron impacto en
el experimento.

Luego de realizado el experimento se obtiene que, con una significancia de 5%, hay interaccion
entre el tipo de agua y spray, es decir que el efecto del spray no es el mismo en cada tipo de agua, en la
Tabla 1; el uso de spray en las rosas no ayudé en la preservacién de estas por mas dias, todo lo contrario,
en todos los casos donde se uso spray, a excepcidon de agua, la diferencia del tiempo promedio de vida de
las rosas sin spray y el tiempo promedio de vida de las rosas con spray fue significativamente menor, esto
con una significancia de 5%, mas alld de que estas diferencias no resultaron relevantes en términos de la
cantidad de dias que se considerd para elegir un método sobre otro, puesto que con una confianza de 95%
se puede esperar que la media de dias vida de las rosas en agua con aspirina sin spray sea al menos 0.31
dias mayor que para las rosas en agua con aspirina con spray, que la media de dias vida de las rosas a las
que se les cambid el agua todos los dias sin spray sea al menos 1.11 dias mayor que para las rosas en este
tipo de agua sin spray y que la media de dias vida de las rosas en agua con cloro sin spray sea al menos 1.08
dias mayor que para las rosas en agua con cloro con spray.

Por otro lado, existe la posibilidad de que se llegue a ver una diferencia relevante entre
tratamientos, ya que los 3 intervalos de confianza si incluyen al dos, lo cual implica que puede llegar a darse
el caso en que un par de promedios disten en la diferencia sefalada. Debido a este resultado se calculd la
potencia del experimento, dando como resultado una potencia mayor a 93%, al ser tan alta indica que se
contaba con una cantidad adecuada de observaciones para ver diferencias si las habia.

En los casos donde no se utilizd spray, es decir, los métodos caseros con agua, que son ademas los
mas utilizados por las personas cuando de mantener flores se trata, el experimento muestra que la media
de agua y aspirina es muy similar, de 10 dias de vida para esas rosas aproximadamente, las rosas que
estuvieron el agua con cloro lograron vivir en promedio 11 dias y a las rosas que se les cambid el agua todo
los dias superaron, en promedio, los 11 dias, alcanzando casi los 11 dias y medio (ver Tabla 5 en Anexos). Si
se ve desde el punto de vista del comprador o aquel que mantiene las rosas, al superar los 11 dias se pueden
dejar hasta el final del dia y ser desechadas.

CONCLUSIONES

Basandose en la informacidn brindada por la persona experta se tenia una idea de los resultados
gue podria arrojar la investigacién, sin embargo, la implementacion del spray podia afectar dichos
resultados, ya que normalmente sdlo se utiliza un método casero para la conservacién de las rosas y el uso
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de dos métodos quimicos (aspirina con spray y cloro con spray) podia llegar a superar el que fue establecido
como mejor método de conservacién por la experta, que fue agua todos los dias, pero no fue asi.

Pese a esto la coloracidn, brillo, firmeza y olor de las rosas con spray fue mejor durante los primeros
dias, en este experimento se aplico el spray cada 48 horas, ya que al estar expuesta a condiciones de viento
y sol el efecto del spray en la rosa podia perderse y hubiese afectado uno de los fines del experimento,
podria intentarse utilizar varios niveles de spray y ver si los resultados son distintos. Por ultimo, el disefio
experimental utiliza bloques, los cuales no aportaron nada e hicieron mas tedioso el proceso previo al
analisis, por lo que se sugiere prescindir de ellos en caso de querer llevar a cabo un experimento similar a
este.
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ANEXOS

Grafico 1. Residuales contra cuantiles tedricos de la
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Tabla 4. Pruebas para comprobacion de supuestos.

Prueba Probabilidad Asociada
Shapiro-Wilk 0.35
Kolmogorov-Smirnov 0.76
Bartlett 0.43

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 5. Comparacién de medias estimadas

para cada contraste

Agua / Spray Con Spray Sin Spray
Aspirina 8.42 9.85
Solamente agua 9.32 9.88
Agua todos los dias 8.88 11.38
Cloro 8.38 10.58

Fuente: Elaboracion Propia

Grafico 3. Dias segun tipo de agua y spray.
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Figura 1. Datos centrados para eliminar el efecto del bloque, separados por blogue segin
tipo de agua y separados por blogue segln spray
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Analisis de la influencia a la exposicion a la lengua inglesa en el mejoramiento de
la pronunciacion de consonantes para estudiantes del inglés como segunda
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RESUMEN

El aprendizaje de una segunda lengua conlleva un proceso exhaustivo en el cual influyen diversos factores.
La lengua inglesa al ser una lengua fonoldgica conlleva a un mayor esfuerzo de parte de los aprendices para
mejorar o adquirir una pronunciacion mas adecuada. En el caso especifico de nativo hablantes del espafiol,
estos encuentran dificil la produccion fonética especificamente de consonantes que no son homodlogas en
su lengua nativa. Por ende, el presente estudio analiza el “input” o grado de exposicién al idioma como
factor determinante en la mejora continua de la pronunciacidn de consonantes para nativo hablantes del
espanol, asi como otras variables como la motivacidn y el tipo de educacion secundaria previa. Para lo cual,
este estudio utiliza estudiantes de las carreras de inglés y ensefianza del inglés como objetos de estudio
debido a su exposicidn a la lengua; se obtiene como resultado final que el tiempo de exposicidn a la lengua
inglés incide en la mejora de la pronunciacién de consonantes, esto se ve reflejado en el impacto de factores
como el tiempo de exposicién del idioma en la carrera y la educacién secundaria previa.

Palabras clave: input, pronunciacién, lengua inglesa, segunda lengua, consonantes.
ABSTRACT

Second language acquisition requires an exhausting process influenced by different factors. Due to being a
phonological language, the English language implies to second language learners a higher effort for
developing a better pronunciation. In the case of Spanish speaker, they find challenging the production of
specific consonants’ phonemes, which are non-homologous in their language. Subsequently, the current
study analyzes the “input” or language exposure as a decisive factor in the continuous improvement of
consonants’ production in Spanish native speakers. As well as this, other variables such as motivation and
the type of previous education were considered. For this, the study uses English and English Teaching
students as study’s subjects due to their language exposure. Then, it was found as a final result that the
time of English language exposure boosts the improvement of consonant’s production. This is reflected by
the impact of factors such as the time of language exposure in the major and the previous secondary
education’s experience.

Keywords: input, pronunciation, English language, second language, consonants.
INTRODUCCION

Las exigencias personales y profesionales que impone este mundo globalizado dan vital importancia
ala formacidn de personas bilinglies para obtener mejor capacidad de comunicacién. Segun Espafia (2010)
el manejo de un segundo idioma, como lo es el inglés, pasd de ser un valor agregado a una competencia
linglistica que requiere desarrollar el individuo para integrarse con efectividad y eficacia a la nueva
concepcion del mundo globalizado (p.64). De igual manera, Gutiérrez & Landeros (2010), mencionan que
el dominio de una segunda lengua implica mayores oportunidades de insertarse en el mundo global en
términos laborales y culturales (p.98). Bajo las condiciones previamente mencionadas es coherente pensar

6 Estudiantes de Estadistica de la Universidad de Costa Rica
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gue aprendices del Inglés como Segunda Lengua (ESL de ahora en adelante por sus siglas en inglés) deseen
desarrollar o potencializar sus competencias linglisticas en areas tales como la pronunciacién, en una
Segunda Lengua (L2 de ahora en adelante).

Los procesos de aprendizaje de una segunda lengua varian segun sea el caso; por consiguiente, las
competencias en una segunda lengua generan resultados distintos segin el método de aprendizaje en el
cual se vea expuesto un aprendiz. Sin embargo, no solo los procesos de aprendizaje influyen en la
adquisicidn de una L2, sino ademas factores externos como el grado de exposicion a la lengua. Yule (2010)
describe el término “input” como la exposicién a la lengua a la que se puede enfrentar un aprendiz; para el
cual un adecuado "input” generaria una mejor adquisicién de la segunda lengua (p.192-193). Bajo esta
misma linea, Gass y Mackey (2014) mencionan cdmo el input supone en el contexto comunicativo, un
elemento clave en el cual los aprendices se exponen, refiérase estos a lecturas o producciones orales
(p.181), las cuales forman parte de la exposiciéon a la lengua, por ende influyen en el contexto del
aprendizaje de una L2. De este modo, resulta de suma relevancia analizar el impacto que genera el “input”
en el desarrollo de habilidades linglisticas, y en especifico para este estudio, su alcance en el mejoramiento
de la pronunciacién para estudiantes de una segunda lengua.

El desarrollo de competencias lingliisticas se ve marcada por métodos de aprendizaje, los cuales se
pueden enfocar en distintas macro areas de la lengua (escucha, habla, escritura y lectura); cada una con la
finalidad de desarrollar habilidades en una L2. Asi por ejemplo, Tornel (2015) en su proyecto experimental
documenta el alcance del uso de canciones como una herramienta pedagdgica con gran relevancia para el
mejoramiento de la pronunciacidn (p.69). Por otra parte, Lai, Tsai, Yu y Hsu (2017) analizan el uso de un
sistema Multimedia de Aprendizaje del inglés (MEL por sus siglas en inglés) para el desarrollo de conciencia
fonoldgica en aprendices taiwaneses del inglés como L2.

Gass y Mackey (2014) describen al input como un componente esencial para el aprendizaje de una
lengua, ya que este proporciona evidencia crucial, a partir de la cual, los alumnos pueden formular hipdtesis
lingdisticas (p.181). Con ello se muestra la importancia que posee este componente en el aprendizaje de
una L2. Este estudio se basa en la medicién del mejoramiento que desarrollan en la lengua inglesa los
estudiantes de la Escuela de Lenguas Modernas de la Universidad de Costa Rica, a partir del primer y hasta
el cuarto afio de exposicién al idioma. Con la visidn de cuantificar el efecto de la exposicién a la lengua, este
estudio pretende evidenciar un progreso relevante en la pronunciaciéon de consonantes del inglés para
nativo hablantes del espafiol, al variar el grado de exposicion a la lengua extranjera en estudiantes de las
carreras Bachillerato en Inglés y Ensefianza del Inglés, pertenecientes a la Escuela de Lenguas Modernas
Universidad de Costa Rica durante el | ciclo lectivo del 2019.

METODOLOGIA

El presente estudio conformad un disefio cuasi-experimental, en el cual se analizaron los efectos que
posee la exposicion al inglés como L2 en el mejoramiento de la pronunciacién. Se seleccioné una muestra
de 48 estudiantes pertenecientes a la Escuela de Lenguas Modernas de la Universidad de Costa Rica,
matriculados en las carreras de Bachillerato en Inglés y Bachillerato en Ensefianza del Inglés durante el
primer ciclo lectivo del afio 2019. Los estudiantes que conformaron la muestra eran estudiantes regulares
de los grupos correspondientes a los siguientes cursos: LM-1001 Inglés integrado |, LM-1230 Comunicacion
oral I, LM-1351 Técnicas de comunicacién y pronunciacion |, y LM-1471 Técnicas de comunicacién vy
pronunciacion Ill. Los cuales son cursos compartidos en ambas carreras, y que en su mayoria se enfocan en
el desarrollo de competencias orales.

La distribucién de la muestra consistid en 16 elementos para dos cursos correspondientes a primer
y segundo nivel, ya que por la cantidad de estudiantes matriculados, se esperaba que la variabilidad dentro
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de los grupos fuera mayor. Por otro lado, debido a la menor cantidad de estudiantes y por asunciéon de
mayor homogeneidad dentro de los grupos, en los Ultimos dos grupos se seleccionaron muestras de 8
estudiantes por curso. La seleccién dentro de los grupos se realizd aleatoriamente. La muestra se definié
con base en una prueba piloto que tomd en cuenta estudiantes de todos los afios, la cual media la
variabilidad del puntaje de pronunciacién tomando una lista de 10 palabras. Los estudiantes leian Ila lista
de palabras, y con base en el nimero de aciertos, se calculd la variabilidad en los nimeros de aciertos de
pronunciacién de los estudiantes.

La recoleccién de los datos necesarios para el andlisis se realizé bajo el uso dos instrumentos. El
primero correspondid a un cuestionario (ver apéndice A), el cual recolecté informacion basica sobre el input
y la motivacion de los aprendices de ESL. El instrumento consta de cuatro preguntas cerradas relacionadas
ala exposicion a la L2; ademas de una pregunta sobre la cantidad de horas de exposicion extracurricular de
los estudiantes. Por ultimo, mediante escalas de Likert (ver anexo A) con base en la tesis realizada por
Eckstein (2017), se buscé medir la percepciéon del input recibido, asi como el elemento motivacional del
aprendizaje de los estudiantes. El segundo instrumento consta de una lista de 30 oraciones (ver anexo B),
las cuales debian ser leidas por cada uno de los participantes, con el fin de cuantificar el nUmero de palabras
pronunciadas incorrectamente; la lectura fue grabada para su posterior revisidn y verificacion del conteo.
Las oraciones contenian palabras cuyos sonidos son mayormente problematicos para hispanohablantes
(Amaro 2010; Helman 2004) como por ejemplo: labiodentales /f/,/v/; dentales /8/,/8/; post-alveolares
/1/,/3/; alveolares en posicion inicial /s/; plurales /s/,/z/,/iz/; terminaciones en /t/,/d/,/id/; velar /n/;
bilabiales /b/,/p/; y consonantes silenciosas (Ver anexo C).

El cuasi-experimento utilizé como unidad experimental y de observacién, al estudiante matriculado
en los cursos de interés, especificados en la descripcidon de la muestra, del cual se obtuvieron los datos
mediante los dos instrumentos descritos en el parrafo anterior, y que tuvieron como objetivo medir las
siguientes variables:

e Variable dependiente: Correspondio al conteo de palabras pronunciadas incorrectamente por cada
uno de los participantes en el experimento, en el cual, el rango de palabras se encontraba entre 0
y 400 palabras aproximadamente distribuidas en 30 oraciones (ver anexo B).

e factores:

- Afdo de carrera: Para efectos de este experimento, se empleé como factor de disefio el nivel de
carrera en la cual se encontraba el estudiante, ya que este representaba un “input” directo en
los estudiantes. Este factor se midié en cuatro niveles (primer, segundo, tercero o cuarto afio)
gue correspondio al grado de exposicion a través de los afios en la carrera de los estudiantes. La
seleccidn de los niveles (afo) se asignd con base al curso en el cual el estudiante se encontraba
matriculado.

- Experiencia laboral: Bajo la misma linea, se analizé si el participante habia desempefiado algin
puesto de trabajo relacionado con la lengua inglesa por un periodo de tiempo de al menos un
mes, ya que esta condicidn favorece considerablemente la exposicion a la L2.

- Educacion secundaria: Se tomé como factor la modalidad de educacion secundaria (privada,
publica, semiprivada) que cursaron los estudiantes antes de ingresar a la universidad, esto
debido a que en la educacidon costarricense la brecha entre la educacidn privada y publica es
marcada. Asi, por ejemplo, Fernandez y Del Valle (2013) describen como en las pruebas PISA, la
diferencia entre ambas modalidades es clara, esto “obedece sobre todo a las diferencias que
existen en los factores familiares y personales que afectan al estudiante, en especial el nivel en
gue se encuentra en el momento de realizar la prueba” (p.1). Por ende, se considerd relevante
analizar esta variable dentro del estudio.

e (Covariables
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Input: Corresponde al grado de exposicidn que se expone un aprendiz de L2. Académicos en la
teoria de interaccidn para la adquisicion de L2, han evidenciado efectos positivos del input en el
desarrollo de competencias lingtisticas para aprendices de ESL (Gass y Mickey, 2014, p.182).
Covariable resultante del promedio obtenido en la escala adaptada de la tesis de Eckstein (2007,
p. 100).

Horas extracurriculares: Se consideré el tiempo dedicado a practicas extracurriculares; las cuales
implicaban una exposicién a la L2, tales como entablar conversaciones, observar television o
series, o como lo documenta Villalobos (2012) escuchar musica en una L2. Bajo el supuesto de
que estas practicas podrian mejorar las competencias linglisticas en pronunciaciéon de los
estudiantes.

Motivacion: El desarrollo de procesos de aprendizaje en una L2, se ven influenciados por un
elemento motivacional. Yule (2010) explica como aquellos aprendices que experimentan una
motivacion al adquirir una lengua tienen una mayor posibilidad de éxito en una L2, que aquellos
gue poseen una motivacion negativa (p.192). Debido a esto, se midid el nivel de motivacion
como covariable en el disefio experimental. Se utilizé6 un promedio obtenido de una escala de
Likert con una puntuacién de 1 a 5; escala adaptada de la tesis de Eckstein (2007, p. 57), que

utiliza items para medir la motivacidn.

El presente estudio se basd en la siguiente hipdtesis: las destrezas en pronunciacidn tienden a
mejorar conforme aumenta el input en los estudiantes. Esta hipotesis se planted segun el andlisis grafico
previo a las estimaciones de los modelos de regresion, obtenidos en la Figura C3 (Ver Anexo C), para lo cual
se utilizd un modelo de regresién lineal que permitié evaluar los distintos niveles del factor de disefio, es
decir, que el nivel de carrera tiene un efecto relevante con respecto al mejoramiento en la pronunciacion.
El modelo saturado inicial se muestra a continuacién, el cual contenia todos los factores, covariables e

interacciones necesarios para el estudio.

Hijiex x,%5 =it Vi + @i + BiXy + BoXo + BaXs + (@ xy)ij + (r x @) je + (@ * @)y +o; D X,

+o¢; @ X, +0¢; 3 X3 + 7, WX, +y,PX, +y,X;,
Donde:

;= Tipo de educacién secundaria, con ;= Privada, <, = Publica

Yj = Afio de carrera, con y; = Primer afio, y, = Segundo afio, y3 = Tercer afio, y, = Cuarto afio

@ = Labora, con ¢; =Si, ¢; = No

X, =Puntuacion en Input

X, = Horas extracurriculares (semanales) de exposicidon

X3 = Puntuacién en motivacion

(a = y);j = Interaccién entre Tipo de educacion secundaria y Afio de carrera
(v * @) j+ = Interaccién entre Afio de carrera y Labora

(a * @);; =Interaccidn entre Tipo de educacién secundaria y Labora

o; (D =Interaccién entre el factor y covariable: Tipo de educacién y Puntuacién en Input
;@ = Interaccidn entre Tipo de educacidn y Horas extracurriculares
;3 = Interaccidn entre Tipo de educacidn y Puntuacién en motivacion
yj(l) = Interaccion entre Ao de carrera y Puntuacion en Input

yj(z) = Interaccion entre Ao de carrera y Horas extracurriculares

yj(3) = Interaccion entre Afio de carrera y Puntuacién en motivacién

Bajo el modelo anterior, se eliminaron dos valores extremos encontrados en dos estudiantes del
primer nivel en las carreras de inglés y ensefianza del inglés, con previa aprobacién de los expertos. Se
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calcularon 12 modelos diferentes en los cuales se realizdé un proceso de contraste de hipdtesis para analizar
si cada una de las covariables, factores y sus interacciones, estadisticamente aportaba al modelo. De este
modo, se excluyeron aquellos factores, covariables e interacciones que no aportaban al modelo, y asi
obtener un modelo mas parsimonioso.

El analisis de los datos se realizé con ayuda del paquete estadistico R (R Core Team, 2018), versidn
3.6.1 y con ayuda de los paquetes Car (Fox, Weisberg y Price, 2019) versién 3.0-5, lattice (Sarkar, 2018)
version 0.20-38 y Imtest (Hothorn, Achim, Farebrother y Cummins, 2019) versién 0.9-37.

RESULTADOS

Para analizar los datos, se establecié un nivel de significancia de 0.05, con lo cual se inicié con el
anadlisis de supuesto de normalidad. La prueba de Shapiro-Wilk indicé una probabilidad de 0.1233
confirmando el supuesto de normalidad, y se comprueba el analisis exploratorio visual en la Grafico 1 (ver
Anexo). Se analizé de la misma manera el supuesto de homoscedasticidad en la Grafico 2 (ver Anexo) que
en conjunto con la prueba de Brush-Pagan, la cual dio como resultado una probabilidad asociada de 0.1706,
da como resultado la corroboracidn del supuesto de homocedasticidad en los datos.

Tabla 1. Contrastes de hipétesis para la significancia estadisticas de factores, covariables e interacciones para
Nel N22 N23 N4 N25 N26 No7 N2§ N29  N210 Ne11  Ne12

Variables

OCI. B £ & &= £ R 3 £ £33 £ EE B
@ 065 064 062 063 062 062 061 062 061 . - -
Covariables

Xy 050 049 047 047 046 046 045 046 046 038 038 -
X, 080 079 078 079 078 078 078 078 078 0.9 — —
XS 0.06 0.05 #® #® # ® #® # ® #® # o
Interacciones

(:a:« }/)U # & . - = . . o o g - o
(¥ * @) e 050 061 058 059 - —~ - — —~ - —~ —~
(@) 051 049 047 049 047 046 046 047 - - - -
o, ) 021 019 017 018 017 016 0.16 — — - — —
o, () 082 0.81 080 081 0.80 080 - — — - — —
o, (3) 054 052 080 051 050 - - — - - - —
;W 064 035 031 - ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~
@ 082 080 - ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~
y, ) 0.63 — — — — — — — — — — —

Nota: *p<0.05 **p<0.01 ***p<0.001

Con los resultados anteriores, se valido el uso de un modelo de regresion lineal para efectos del
andlisis en el estudio. La Tabla 1 presenta aquellos factores, covariables e interacciones que
estadisticamente aportaron para el analisis después de ser sometidas a un contrates de hipodtesis.

Tras deducir aquellos factores, covariables e interacciones estadisticamente significativas, el
modelo reducido obtenido para el andlisis se describe a continuacién:

Hijx, =%+ v+ (@*y)ij + B3X3

Donde, ;= Tipo de educacion secundaria, con ;= Privada, ;= Publica
yj = Afo de carrera, con y; = Primer afio, y, = Segundo afio, y3 = Tercer afio, y, = Cuarto afio
(a *¥);j = Interaccién entre el los factores: Tipo de educacion y Afio de carrera
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X3 = Puntuacién en motivacion

Se analizd si existia efecto relevante entre los factores de disefio en la variable respuesta. Una vez
observadas las diferencias, se procedié a realizar un estudio detallado sobre los efectos en los distintos
niveles de los factores del modelo donde se reportaron diferencias, con el objetivo de determinar si estas
diferencias eran relevantes para el presente estudio.

Una vez establecido el modelo, se analizd la presencia de diferencias significativas entre cada uno
de los niveles del factor de estudio, afio de carrera. El analisis se hace separado para cada tipo de educacién
secundaria (publica y privada), debido a que el modelo final, se encontrd interaccidon entre el tipo de
educacién secundaria y el afio de carrera, dando los siguientes resultados contenidos en la Tabla 2.

Tabla 2. Comparaciones entre promedios por nivel segtn tipo de
educacién secundaria

Comparacion Probabilidad asociada *Ffecto significativo
Educacién Secundaria
Privada
1st-2nd 0** sl
1st-3rd 0.0002 Sl
1st-4th 0®* Sl
2nd-3rd 0.3348 NO
2nd-4th 0.0527 NO
3rd-4th 0.1496 NO
Educacién Secundaria
Publica
1st-2nd 0** sl
1st-3rd 0** sl
1st-4th 0** Sl
2nd-3rd 0.0081 S|
2nd-4th 0.0196 NO
Ath-3rd 0.3771 NO

Nota: *Comparaciones por correccién de 0.05/6, **p<0.0001

Una vez encontradas aquellas comparaciones con promedios relevantes entre si. Dada la
complejidad regular de las palabras, y tal como lo propone el Mag. William Charpentier Jiménez
(comunicacion personal 24 de mayo de 2019), coordinador e instructor de cursos orales de inglés, Escuela
de Lenguas Modernas, es relevante encontrar una disminucién de al menos 25 palabras en la media de
palabras pronunciadas incorrectamente, por los estudiantes avanzados en la carrera (tercer y cuarto afio)
en comparacion con aquellos establecidos en primer afio.

A su vez, el Mag. Randolph Zufiga Coudin (comunicacién personal 24 de mayo de 2019), instructor
de la Escuela de Lenguas Modernas, confirma esta diferencia esperada de una reduccion de 25 palabras en
la media de estudiantes avanzados contra estudiantes de primer aflo, pero que ademas, se perciban
diferencias menos marcadas en el conteo incorrecto de palabras al comparar las medias de estudiantes de
tercer afio contra aquellos en segundo afo; y esta diferencia aun menor entre estudiantes avanzados
(tercer y cuarto afio), donde se espera encontrar una diferencia que revele el mejoramiento, pero que a su
vez, no sea tan marcada como en los casos anteriores. Para lo cual, el presente estudio tomdé como
relevante Unicamente una diferencia de al menos 25 palabras mal pronunciadas; desarrollando el analisis
en aquellas comparaciones verdaderamente relevantes para efectos del estudio, con ello se obtuvieron
como resultado los siguientes intervalos de confianza.

De este modo como se observa en la Tabla 3, se obtuvo finalmente que, en estudiantes con
educacién privada previa, sélo existe un mejoramiento relevante entre estudiantes de primer afio en
comparaciéon con aquellos en cuarto nivel. Contrario al caso anterior, para estudiantes provenientes de
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instituciones publicas, se encontré una mejora relevante entre los afios avanzados de la carrera en
comparacion con los estudiantes de primer nivel.

Tabla 3. Limite inferior de Intervalos de confianza para la
cantidad palabras pronunciadas incorrectamente

Comparacién Limite Inferior®

Educacién Secundaria Privada

1st-2nd 18
1st-3rd 20
1st-4th 26
Educacién Secundaria Pablica

1st-2nd 38
1st-3rd 51
1st-4th 49
2nd-3rd 10

Nota: *Valores redondeados hacia arriba

Finalmente, se cuantificd la potencia de la prueba para el experimento con un tamafio de muestra
minimo de 8 unidades de estudio y para una diferencia minima de 25 palabras entre grupos, el cual dio una
potencia de la prueba de 99.65%, esto indica que, si se repitiera el estudio 100 veces, el 99.65 de la
ocasiones se detectarian diferencias de al menos 25 palabras de diferencia entre los grupos si en realidad
existieran con un tamafio de muestra de 8 estudiantes por grupo.

CONCLUSIONES

Se logré mostrar que existe una relacién entre el grado de exposicidn a la lengua con la mejora de
en la pronunciacidn, para lo cual se evidencié que conforme los estudiantes avanzan en la carrera, la
pronunciacion de consonantes mejoraba considerablemente. Lo cual es de esperarse, ya que los
estudiantes reciben formacién especializada, conforme avanzan en la carrera, obtienen un notorio
mejoramiento en la produccién de los fonemas.

Es importante destacar que la mejora continua, anteriormente descrita, difiere para estudiantes
provenientes de una secundaria publica con aquellos que provienen de una privada. Esto se relaciona con
lo mencionado por Mag. Charpentier (comunicado personal 24 de junio de 2019), el cual explica que los
estudiantes que estudian en secundarias privadas tienen un aprendizaje mas profundo en la lengua, lo que
implica un conocimiento previo y una mejora menos marcada, debido a que en algunos fonemas ya se han
adquirido previamente.

Por otro lado, se evidencid la motivacion como Unica covariable importante en el mejoramiento de
la pronunciacién, lo cual es consistente con la literatura como componente externo, que influencia el
desarrollo de competencias linglisticas durante el proceso de aprendizaje. Debido a los resultados
obtenidos en la mejora a través de los afos, se puede concluir que el “input” o grado de exposicién a una
lengua, en este caso a través de los anos, tiene un efecto directo en la mejora de la pronunciacion en los
estudiantes. Tanto los estudiantes mas avanzados en la carrera, como aquellos que previamente
presentaron un contacto directo con el idioma, cometieron menos errores de pronunciacién. Lo cual,
evidencia que a mayor exposicién, aumenta positivamente los resultados en la mejora de la pronunciacién.

Lo anterior sugiere que, a mayor tiempo de exposicion, como los experimentan estudiantes de las
carreras de Bachillerato en Inglés y Ensefianza del Inglés, mejora positivamente la pronunciacién en la
lengua inglesa. Pero ademas, la motivacién personal durante el proceso de aprendizaje puede contribuir
positivamente en la mejora de la pronunciacién, ya que cuando lo estudiantes se sienten motivados, el
proceso de adquisicién de una L2 se ve beneficiado.
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En relacion al tipo de educacién secundaria, se puede mostrar que en Costa Rica la educacién
privada, semiprivada o bilinglie brinda a los estudiantes mayores herramientas para el desarrollo de
habilidades lingtiisticas en una segunda lengua. Esto indica que aun cuando los estudiantes de instituciones
publicas reciben educacién en la L2, inglés, los alcances de estos programas son limitados frente a los otros
sistemas educativos en el pais. Es por lo que aquellos estudiantes del sistema educativo publico presentan
una desventaja sobre sus similares que provienen de otros sistemas.

El presente estudio no analizé el impacto de prdcticas extracurriculares individuales; por lo cual, se
recomienda en futuros estudios considerar el alcance de estas prdcticas, aunque estos datos fueron
recolectados, no se incluyeron en el analisis. De igual manera, resultaria de gran apoyo el incluir mas
variables relacionadas con el “input”, asi como elevar la dificultad del instrumento incluyendo palabras que
represente un resto mayor, en cuanto a la dificultad de pronunciacion para aprendices hispanohablantes.
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ANEXOS

Anexo A. Cuestionario

X5-3150 Principios de Disefios Experimentales «) Besides classroom time, do you practice any activity that exposes you to the English

Escuela de Estadistica language (Watching series, listening to music or talking with friends/relatives in English)?
Universidad de Costa Rica 1-Yes
1D: 2-No
General description: This instrument attempts to collect data about the influence of input If your answer is No, go to question h)
practices for the development of English pronunciation proficiency. Data collected will be ) From the flowing list, mark the activities that you usually used to do.
only used for research purposes, and your answers will be completely anonymous.
Watching seriesin  Listing to musicin Talking with a Other English
Part A) Instruction: Answer carefully each of the following questions. English English friend/relative in English practice
a) What type of high school did you attend to? O [e) [e) [e)
1- Private 2- Public 3- Other: If your answer is other English practice, specify this activity:
b) Which course from the following list are you currently taking? g) How many hours in total per week do you spend doing the previous activities?
1- Integrated English | 3- Pronunciation & Comm. Techniques | D:I
2- Oral Communication | 4- Pronunciation & Comm, Techniques Il
¢) Have you ever worked before (for at least 1 month or more) for an English field? h) By filling a circle in the following scale where 1 is the lowest and 5 is the highest score,
1-Yes 2-No rate the following list of statements based on your learning experiences in the English
language.

d) By filling a circle in the following scale where 1 is the lowest and 5 is the highest score, m 1 2 3 " <

rate your personal perception about your pronunciation.

When | feel stressed about learning

] 1 2 3 . 5 English pronunciation, I know how to cut o o o o o
When | am trying to learn new English sounds, | use O O O o O this stress down.
English media such as television, movies, and the when | feel stressed about my English
radio. pronunciation learning, | solve this o O O O O
When | am listening to someone speaking English, | o o o o o problem immediately.
identify sounds that are difficult for me to produce. When | study English pronunciation, I look lo) lo) lo) le) o)
When | am listening to someone speaking English, | o o o o o for a good learning envirenment.
notice when they make mistakes. When learning English pronunciation, | o o o o o
When | am listening to someone speaking English, | ':::‘kpe“:;::"i:?m I reach the goals that |
listen for new sounds. O O O o o Vet

Number of Words
When | am listening to someone speaking English, |
o O O O O

repeat their words silently.
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Part B) Instruction: Read carefully the following list of sentences,

1- Athletes have stronger muscles than those young college students.
2- Mrs, Smith still grieves for the absence of her husband.

3- Deep on the chamber, Louis could listen to a beautiful choir song.

4- Lana found a new scratch on her ankle after she attended to her doctor appointment on
‘Wednesday.

5- The knight shield possesses a hexagon with two swords under it.

6- A skull was found in the catacombs of the castle.

7- 1 played for many years on the island before it was damaged by the devastating hurricane.
8- My new watch is so small that it couldn’t use it on my wrist.

9- The new boy behaves in a very old chauvinistic way.

10- In the jungle, animals refused to refuge in the new shelters.

11- Mom replaced the light bulb after paying enough for the debt on the store.

12- | locked through the window because | heard a knock on the front door. Then, | asked
“Whao's there?”

13- #WeAreAllEgual became another sign of love against xenophobia.
14- Diverse obstacles challenge the hero in his quest.

15- Lauren succeeds as a boss for the new division opened in the south headquarters. He
feels comfortable with his position.

16- Priest Hawthorne tells his monotheist followers about charity. Next week, they will bring
clothes for homeless people.

17- Statisticians investigated the outcomes of the current vaccines.

18- Marry hangs out the phone and places her head under the table. Her financial world
brings her a mixture of feelings and thoughts.

13- John is forced to take the knife; he aims to release the pressure of his heart. Although
he is a man of good will, a catastrophe becomes inevitable.

20- New clients have a query. They expect us to be strict with the standard unit for pressure
measurement, Pascal.

21- Sales experienced a significant growth since the king left his throne. Now, he checks
every aspect for the commercial trades.

Anexo B. Consonantes enfatizadas en la evaluacion

Consonante Silent fa/ Show/ /s/initial Pos. /Jksfvrs [z}
Palabras Knight Although Quest Student Example
Wednesday Another Query Smooth Hexagon
Sign Then Acquaintance  Statistians Mixture
Knock They Bewitch squirrel Xenophobia
Debt Headquarter Skull K-ray
Island Window Sword Exotic
Castle Warlock Store
asthma Scholars
Answer
Wrist
Debut
Bought
Consonante v/ il il Velar n /n/ Jdzf
Palabras Love Shrimp Effective Song Vegetation
Grieves shelter Enough Stronger Jungle
of Financial Tough Young luice
Variation Pressure Catastrophe Hang out Average
Have Seashore Knife Ankle Refuge
Vaccine shells phone
Behave
Consonante K sfzfiz fe/ t/d/fid 13/
Palabras Chauvinistic Clients Monotheist ~ Damaged Garage
Scratch Places Athletes Played Division
Watch Works Method Looked Measure
Choir Brings Growth Investigated
Challenge Tells Throne Refused
Character Is Through Replaced
Chain Aims South Forced
Charity Chambe  Succeeds Thought Watched
Checks Threat Experienced
Possesses Health
Consonante /h/ /b/ Ip/
Palabras Homologous Bombs People
Hushand
Hurricane
Hexagon

MNota: Todas las palabras eran consideradas para el conteo de errores

22- Scholars have inquired about a new variation for the asthma virus. For example, the
new homalogous chain of the virus would threat the population’s health.

23- The young boy was bewitched and transformed into a squirrel by the powerful warlock.
24- ¥-rays were enough to diagnose my acquaintance of her broken leg.
25- The average of person likes juice and shrimp.

26- In the garage, | found exotic vegetation, but nobody ever answered me where it came
from.

27- Even though some methods of teaching are tough, they might be effective.
28- Lina rehearses a smooth character for her next debut.
29- Sally sells shells in the seashore.

30- Can you feel my love? It bombs away.

THANKS FOR YOUR PARTICIATION!!!

Gréfico 1. Grafica sobre distribucién normal de
los residuos con bandas de confianza
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Il. SIMULACIONES

En ocasiones interesa resolver una problematica o interrogante y no es posible lograrlo con
pruebas estadisticas tradicionales. En casos como estos, se puede recurrir a los procesos
conocidos como simulaciones para obtener respuesta de forma empirica. Robert Shannon
define una simulacion como “el proceso de disefiar un modelo de un sistema real y llevar a
término experiencias con él, con la finalidad de comprender el comportamiento del sistema o
evaluar nuevas estrategias" (Shannon y Johannes, 1976)’.

7 Shannon, Robert; Johannes, James D. (1976). «Systems simulation: the art and science». IEEE Transactions on
Systems, Man and Cybernetics. 6(10). pp. 723-724.
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Impacto del desbalance en los tamaifios de muestra por tratamiento sobre el
desempeno de la prueba de comparaciones multiples de Tukey

Dayana Goémez Quesada?®, Joshua Salazar Obando®, Andrea Vargas Montero?®
dayana.gomezquesada@gmail.com, joshua.salazar1692@gmail.com, avargas2398@gmail.com

RESUMEN

La prueba de Tukey HSD es de las pruebas de comparaciones multiples mas utilizadas; sin embargo,
comunmente se utiliza cuando en el estudio experimental se tiene una muestra balanceada. En este trabajo
se evalla el desempefio de una prueba de Tukey de forma manual y automatica, bajo 6 escenarios
distintos. Estos escenarios consisten en utilizar muestras balanceadas y desbalanceadas, variando el
tamafio de muestra y la magnitud del desbalance de la muestra, con el objetivo de evaluar el desempeiio
de la prueba Tukey por las diversas condiciones planteadas, utilizando intervalos de confianza como la
herramienta de evaluacién. Se encuentra que utilizar una muestra desbalanceada afecta negativamente el
desempefio de la prueba Tukey pero también que la magnitud de este desbalance y el tamafio de muestra
tienen un papel importante en esta afectacion.

Palabras clave: Prueba Tukey HSD, comparacién de medias, muestra balanceada, muestra
desbalanceada, TukeyHSD
ABSTRACT

The Tukey HSD test is one of the most popular post-hoc multiple comparison tests, however, it's mostly
used when the experiment is balanced. This article evaluates the performance of the Tukey test made
manually and automatically, under 6 different cases. The cases consist in using balanced and unbalanced
sample sizes, while also changing the sample size and the magnitude of the unbalance, with the objective
of evaluating how the Tukey test’s performance is affected by the different conditions, using confidence
intervals as the evaluation tool. It is found that using an unbalanced sample negatively affects the
perfomance of the Tukey test, but also that the magnitude of this imbalance and the sample size have a
very important role on this affectation.

Key words: Tukey HSD test, comparison of means, balanced sample, unbalanced sample, TukeyHSD
INTRODUCCION

Las comparaciones multiples conforman un grupo de analisis de suma importancia y popularidad
en los analisis experimentales, ya que, en muchos casos, un estudio experimental desea contrastar los
distintos tratamientos que fueron tomados en cuenta en el disefio y, en muchos casos, hacerlo de forma
simultdnea, es decir, se desea utilizar un método de andlisis que logre realizar estas distintas
comparaciones al mismo tiempo, controlando que el error tipo 1 no incremente.

Dentro del marco de este tipo de andlisis se encuentra la prueba o método de Tukey, creada por
John W. Tukey. La cual consiste en la comparacion de los promedios para todos los pares de tratamientos
posibles. Por ejemplo, si se tienen 3 tratamientos, se hacen 3 comparaciones en total, si se tienen 6
tratamientos 15 comparaciones, y asi sucesivamente. Esta es la prueba mas aplicada y preferida por los
estadisticos, pues controla de mejor manera los dos errores ampliamente conocidos en la estadistica (o y
B) (Montgomery 2003, citado por Wong, 2010).

8 Estudiantes de Estadistica de la Universidad de Costa Rica
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En la mayoria de casos, esta prueba se trabaja con muestras balanceadas, esto quiere decir que
todos los tratamientos poseen la misma cantidad de repeticiones u observaciones. Lo anterior sucede asi
porque dentro de los cdlculos realizados en esta prueba se asume esta condicién, por lo que algunos
autores consideran que la prueba de Tukey solo se utiliza bajo un panorama de diferencias grandes en los
tamafios de muestra de los tratamientos (Fallas, J. 2012). Sin embargo, en la practica, con frecuencia
sucede que no se puede tener el mismo nimero de repeticiones para cada tratamiento, por lo cual, se
debe optar por una muestra desbalanceada. En ciertas ocasiones estas muestras desbalanceadas no son
planeadas en el disefo, sino que por distintos motivos como fallas en la implementacién de tratamientos,
oincluso causas desconocidas que se acontecen durante el proceso de aplicacién se pierden observaciones,
con lo cual se obtienen distinto numero de datos para cada tratamiento y por consiguiente complica el
andlisis (Reyes, 2014). Esto no significa que no se pueda utilizar la prueba mencionada, existen diversas
formas de trabajar un panorama como el descrito.

Segun Glen (2016) la prueba de Tukey de honesta diferencia significativa (Tukey HSD por sus siglas
en inglés) tiene supuestos que se deben seguir para su utilizacién, los cuales son:

e Las observaciones son independientes dentro y entre los grupos.
® Los grupos para cada media en la prueba provienen de una distribucién normal.

e |gualdad de variancia dentro de los grupos asociados a cada media en la prueba
(homoscedasticidad).

Ahora bien, a partir de lo mostrado se propone los objetivos de la investigacion:

- llustrar el desempefio que presenta la prueba Tukey en dos formatos distintos como la prueba
manual y la prueba automatica HSD, esto al aplicarlo a diferentes muestras desbalanceadas con
distintas magnitudes de desbalance.

- llustrar el cambio en el desempefio de cada formato de aplicacion de la prueba de Tukey al utilizar
distintos escenarios como muestras balanceadas o desbalanceadas en dos niveles (10% y 30%).

METODOLOGIA

El modelo utilizado se conforma de un solo factor, con 3 niveles, es decir, se trabajan 3
tratamientos. Por lo que el modelo se puede escribir de la siguiente forma:

Mj=H+Q

Donde a; se refiere al efecto del tratamiento i sobre la media de la variable respuesta y p es la
media general. Se utiliza el modelo de tratamiento de referencia, por lo que a1 = 0.

En esta prueba el primer paso es encontrar las diferencias entre los distintos tratamientos que se
estén trabajando, donde se restan los promedios observados de cada par de tratamientos. ComiUnmente
se hace esta resta de tal forma que sea el promedio mayor menos el menor, con el fin de que todos los
calculos posteriores sean mayores a cero. Seguidamente, se debe calcular el Cuadrado Medio Residual del
modelo, el cual tiene la forma:

CME = Z(nj-1)sj _ SCE

n—-k n—k

Donde n corresponde al tamafio de muestra total, mientras que n;j corresponde al tamafio de
muestra del j-ésimo , también conocido como r de “repeticiones” por tratamiento. Ademds, s% se refiere a
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la varianza del j-ésimo tratamiento y la suma de estas por su respectivo (nj—1) corresponde a la SCE o
SCRes, es decir, a la Suma de Cuadrados Residual. El Cuadrado Medio Residual o del Error, se obtiene
dividiendo la SCRes entre los grados de libertad residuales, es decir n-k, donde k corresponde al nimero
de tratamientos. Una vez obtenido el CME se procede a calcular el error estandar de estimacién de la
diferencia, esto se obtiene con la siguiente férmula:

ee= |—o0 —+—

2CME 1 1
ws (L4 1)
r rj  Tj

Donde el primer caso es con muestras balanceadas y el segundo con muestras desbalanceadas.

Seguidamente, se encuentran los cuantiles de una distribucion de Tukey
correspondientes

d
a.q =—
ee
Donde d corresponde a cada diferencia entre promedios. Y con estos cuantiles se calcula el valor p
para cada diferencia, esto con el fin de determinar si una diferencia se considera importante. Para
encontrar estos valores p se utiliza la distribucién de Tukey. Igual que con cualquier otro contraste de
hipétesis, se define un nivel de significancia para rechazar o no la hipdtesis de igualdad de medias. En el
caso de que se rechace, se procede a obtener el intervalo de confianza para la diferencia. Para esto se
obtiene un cuantil de la distribucion t, pero al estar haciendo comparaciones multiples es necesario hacer
un ajuste, en lugar de calcular estos cuantiles con probabilidad 1—a, donde a es el nivel de significancia, se
calculan con 1-%,. donde b corresponde a la cantidad de intervalos que se estan calculando.

Con estos cuantiles se obtienen los intervalos de confianza:
+t x ee

Y con estos se decide si la diferencia que resulta relevante en términos del problema se encuentra
en intervalo o no.

El analisis se llevd a cabo mediante el software de RStudio, dentro del paquete stats se encuentra
la funcién TukeyHSD, la cual realiza el procedimiento anterior automaticamente. Solo es necesario indicar
el modelo que se estd utilizando y la funcidn devuelve la estimacidon puntual de la diferencia, el limite
inferior, el limite superior y el valor p ajustado. Es importante mencionar que el modelo creado debe ser
utilizando la funcidn aov para que el procedimiento funcione. Todo el procedimiento se realizé utilizando
el lenguaje R (R Core Team, 2018), con la version 3.6.0 el programa de integracién del mismo RStudio
(1.2.1335).

Con la finalidad de responder a los objetivos de la investigacidn, primeramente, se plantean dos
escenarios generales, el primero, donde se realiza la prueba Tukey manualmente y el segundo donde se
utiliza la funcion TukeyHSD para realizar la prueba. En ambos casos se realizan las comparaciones de medias
necesarias, las cuales se establecieron en p; =10, po =12.5 y p3 =15, para fines didacticos, donde
particularmente lo que se pretende ilustrar es que partir de escenarios que se comentaran mas adelante
se evidencie diferencia entre las medias. Las comparaciones que se realizan son tres casos, en el cual se
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compara cada par de medias de la siguiente manera: (> - 1 en el caso 1, para el caso 2 es psz - 1 y por
ultimo ps - po, como caso 3. Ambos procedimientos (manual y automatico) se realizan creando una funcién.

Sobre la simulacidn en si, antes de entrar de lleno en la funcidn inicialmente se debe asignar la
prueba Tukey correspondiente, asi como el tipo de muestra, la cual depende del balance o no y del tamafio.
Ambas selecciones como se observa en el anexo esta parte del cdédigo son fabricados a partir de
condicionales o estructuras de control cuyo propdsito es facilitar el acceso al tipo de escenario que se
pretende evaluar.

Posteriormente dentro de la funciéon para ambas pruebas de Tukey se generan datos aleatorios
condicionadas por lo que el usuario asigna, las repeticiones en cada tratamiento (r), la lista de medias
tedricas(mu) y la variancia, que por motivos practicos se recomienda utilizarla con el valor de 1 hasta
comprender realmente el procedimiento. Asimismo cabe recalcar que las observaciones son
independientes dentro y entre los grupos.

Estos datos aleatorios son provenientes de una distribucién normal, cuyo propédsito es hacer
referencia a medias condicionales de la variable respuesta dado los tres tratamientos provenientes de la
misma distribucién. Con la generacién de datos respectiva se asegura el cumplimiento de los tres
supuestos para la creacién de un modelo lineal (normalidad, homocedasticidad e independencia).
Seguidamente se crea un modelo utilizando esos datos y un factor “x” que también es generado
aleatoriamente. En el caso de la prueba automatica solo se aplica la funcidn TukeyHSD al modelo generado.

Para la prueba manual se deben seguir el procedimiento explicado en la metodologia (ver funcién
en anexo). Se realiza el procedimiento 1000 veces (esto puede ser modificado facilmente si se desea) y
para evaluar el desempefio de la prueba en cada caso se revisa en cuantas iteraciones se logra encontrar
la diferencia real entre las medias respectivas. Se considera acierto o éxito cuando, para una iteracion, los
tres intervalos contienen a su respectivo parametro, en caso de que al menos uno de los intervalos no lo
incluya se considera un fallo. Para ejemplificar el proceso de categorizacidon “fallo o éxito”.

Figura 1
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La figura 1 muestra 3 graficos, correspondientes a las 3 comparaciones posibles entre medias: 1
contra 2, 1 contra 3 y 2 contra 3, respectivamente. Debajo de los 3 graficos se muestra una simbologia que
indica si en esa iteracion se obtuvo un éxito o un fallo, como previamente fue mencionado para que una
iteracion se considere un éxito, los 3 intervalos deben contener a la diferencia verdadera que se pretende
estimar. Si se evallan estos intervalos se obtienen 6 éxitos de 10 iteraciones, es decir se obtendria un 60 %
de aciertos.

Este procedimiento se realiza para cada uno de los 6 escenarios especificos que interesa analizar:
Muestra pequefia balanceada (r=10).

Muestra grande balanceada (r =30).

Muestra pequefia con desbalance de 10% (rj=9-10-11).

Muestra pequefia con desbalance de 30% (ri= 7-10-13).

Muestra grande con desbalance de 10% (ri= 27-30-33).

Muestra grande con desbalance de 30% (ri= 21-30-39).

ok wWwNE

Y se aplica cada uno de estos escenarios especificos a los dos escenarios generales mencionados
anteriormente (prueba manual y prueba automatica), por lo que se tienen al final 12 casos.

RESULTADOS

Luego de realizar el procedimiento previamente mencionado se obtuvieron los distintos
porcentajes de éxito, de las 1000 iteraciones realizadas, cual fue el porcentaje de estas que, para cada caso,
obtuvo dentro de los 3 intervalos el pardmetro respectivo. Los resultados obtenidos se resumen en la
Tabla2.

Tabla 2. Porcentajes de éxito por 1000 iteraciones realizadas en diferentes escenarios

Escenarios Tukey Manual Tukey HSD
1. Muestra pequefia balanceada (r=10) 91.9% 94.9%
2.Muestra grande balanceada (r=30) 92.4% 94.9%
3.Muestra pequefia con desbalance de 10% (ri=9-10-11) 92.1% 94.5%
4. Muestra pequefia con desbalance de 30% (ri=7-10-13) 90.2% 93.1%
5. Muestra grande con desbalance de 10% (ri=27-30-33) 91.8% 95.1%
6. Muestra grande con desbalance de 30% (ri=21-30-39) 91.6% 94.7%

Fuente: Elaboracion propia, 2019

La Tabla 2 permite realizar comparaciones entre los porcentajes de éxito que se extraen de las
pruebas aplicadas y ademas entre los diferentes escenarios para cada una de las pruebas. Como se puede
observar, en general la prueba automatica de TukeyHSD tiene porcentajes de éxitos mas altos que los
resultados que muestra la prueba manual. Las pruebas donde se cuenta con tamafio de muestra
balanceada tienen mayor facilidad para su realizacidn, ya que ciertos calculos pueden ser simplificados; en
cuanto al porcentaje de éxitos obtenidos no se ve mucha variacidon en aumentar estos tamafios, aun asi,
hay una serie de detalles que se deben analizar para la compresidn de la tematica antepuesta. Para ello se
pretende describir lo que sucede en cada escenario de acuerdo con su prueba respectiva, asi como una
breve comparacidon entre ellas. El andlisis no va dirigido a ratificar cual prueba es mejor que la otra, sino
precisamente el enfoque primordial serd su comparacién dado los escenarios.

La postura inicial, como bien se comenta al inicio del escrito, el método de Tukey usualmente se
asume una muestra con la misma cantidad de repeticiones en cada tratamiento y por tal motivo
computacionalmente resulta muy comun utilizar esta condicidn para sus procedimientos. Si bien es cierto
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en los escenarios 1y 2 mostrados en la Tabla 2 no tienen ningun inconveniente, los datos respaldan a que
la prueba TukeyHSD presenta un mayor porcentaje de éxitos.

La prueba Tukey manual puede verse perjudicada por una cierta particularidad y es que la
conformacion de los intervalos de confianza es dada por un proceso en el cual se hace la revisidn de cuales
diferencias de medias son estadisticamente significativas y de acuerdo con eso se procede a la
cuantificacion de la diferencia por medio de los intervalos de confianza. Debido a esto se recurre a una
correccion, que es parte de los intervalos de confianza necesarios para dicha prueba, los cuales son los
intervalos de Bonferroni. Dicha correccion se conforma dependiendo de cantidad de diferencias
significativas, dado un tamafio de contraste fijado. Una vez conocido esta cantidad se divide el nivel de
significancia entre esta cantidad. Se puede mencionar que esta prueba es muy conservadora, por lo que es
posible no contemplar diferencias en ciertos casos. (Dagninos, J. 2014).

Dentro del proceso de simulacién esta correccién permanece constante, es decir, dado que se
pretende visualizar las diferencias entre las medias, se toma como si todas las diferencias en su momento
fuesen significativas, para luego posteriormente ver la posibilidad si con las iteraciones correspondientes
puede modificarse esta situacidn. Indirectamente el proceso que se lleva a cabo se limita al enfoque de
estudio y de alguna manera debido a que esta correccidn es bastante conservadora, puede estar incidiendo
en que las estimaciones por intervalo correspondientes no logren captar correctamente las diferencias
como deberia. En el caso de la prueba TukeyHSD si esta encontrando mayores diferencias. No obstante,
la prueba TukeyHSD presenta cierta flexibilidad, como bien se comentaba en la descripcidn de la prueba,
lo cual esta poca rigurosidad estd haciendo que las estimaciones tengan mayor acceso a encontrar
diferencias, que si bien es cierto en general si se compara con los escenarios de la prueba manual obtienen
porcentajes mas altos.

Por otra parte, se debe hacer una aclaracién con respecto a los escenarios con una muestra
desbalanceada y es que segun la descripcidn de esta prueba automatica que brinda el software de R, solo
se puede utilizar cuando existe una muestra balanceada, o en casos muy especificos donde una muestra la
diferencia entre las repeticiones de los grupos o tratamientos no llegue a desestabilizar la prueba,
practicamente a niveles de desbalance sumamente pequefios. Esto deja mucho en qué pensar puesto que
a nivel practico es muy posible encontrar casos donde la muestra tenga desbalances mds pronunciados y
efectuar una prueba como esta deja mucha incertidumbre. Aun asi, se procede a verificar estos resultados
para observar qué tan lejanos pudiesen estar en comparacién con la prueba manual y con lo mostrado en
la figura 2 no hay diferencias Ilamativas, pero si hay detalles que se pueden comentar.

En las situaciones donde se cuenta con muestras pequefias desbalanceadas (escenarios 3 - 4), los
porcentajes estan siendo mas afectados por el cambio en 30%, es decir, a mayor porcentaje de desbalance
en la muestra las pruebas arrojan un porcentaje menor de éxitos en cuantos a los intervalos, por tanto
indica que menor cantidad de estos incluyen a sus parametros respectivos.

Lo anterior tiene sentido ya que, como previamente fue mencionado, la prueba Tukey es
comunmente utilizada para muestras balanceadas vy, al presentarle un escenario donde el desbalance es
considerablemente grande, la prueba muestra problemas en ambos, no solo a partir de TukeyHSD. Ademas
una vez realizado el proceso de simulacién se nota como en este caso se incrementa la cantidad de
intervalos que contienen al cero, dichos intervalos no estan encontrando diferencias entre las medias
asignadas y por tal motivo no se pueden tomar en cuenta.

De todos los escenarios posibles las muestras pequefias con desbalances son las que obtuvieron la
mayor cantidad de estos intervalos, haciendo pensar que posiblemente aunque se tenga una diferencia de
medias considerable como pardmetros (diferencia de 2.5, 5y 2.5 respectivamente) y una varianza ajustada,
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la cual no llega a incidir tanta en la precision de los otros escenarios, no hay duda que generan sospechas
de que a menor muestra y a mayor desbalance se obtenga el peor de los escenarios. Aunque no sea tan
alarmante en la Tabla 2 se aprecia como el escenario 4 para ambas pruebas son los de menor porcentaje
de éxitos.

Ahora bien, esa situaciéon también se analiza si se incrementa el tamafo de muestra; sin embargo,
resulta importante analizar que tanto la prueba manual como la prueba automatica utilizando la funcién
TukeyHSD, el cambio en el porcentaje de éxito no es tan superior en comparacion con los escenarios
anteriores.

En los escenarios 5 - 6 las diferencias entre los porcentajes de éxito en los intervalos entre los
distintos desbalances son pequefias, con lo cual se muestra que para este caso el impacto del nivel de
desbalance se ve minimizado para tamafos de muestra relativamente grandes para cada tratamiento que
se aplique.

Como dato a destacar se aprecia como en el escenario 5 la prueba TukeyHSD obtiene el mayor
porcentaje de éxitos, el tamafio de muestra con unas repeticiones considerablemente grandes y el poco
desbalance indudablemente esta beneficiando a la prueba, pero la limitacién de dicha prueba con una
muestra no balanceada no permite aclarar si este resultado pudiese ser el indicado para esta situacion, ya
gue el caso donde deberia estar sin ninglin problema es el escenario 1, donde la muestra es balanceada,
cumple con todas las condiciones requeridas y tener un resultado mejor que ese , pero que no cumple en
su totalidad con las condiciones no resulta tan confiable.

CONCLUSIONES

La prueba Tukey tanto manual como automatica presenta una baja en su desempefio cuando se
presenta un desbalance grande en la muestra. Esto expone por qué muchos prefieren utilizar la prueba
bajo un panorama de balance; sin embargo, esto no significa que la prueba es completamente imposible
de utilizar bajo un panorama de muestra desbalanceada, solo se debe tener en cuenta al utilizarla en estas
condiciones, que si existe una afectacidon en el desempeiio de la prueba, pero igual puede producir
resultados relevantes para la investigacion en cierta manera, esto mediante desbalances pequefnos o
desbalances en que no se refleje una afectacién importante en la prueba. La creacién de escenarios con
diferentes porcentajes de desbalances, asi como la utilizacidon de una prueba manual y otra automatica
puede resultar efectivo para la medicidn que se quiere implementar

Si se utiliza la prueba de Tukey con una muestra desbalanceada, se debe considerar la magnitud
del desbalance que se estd utilizando, ya que un desbalance mayor tendrda un desempefio
considerablemente menor al de la misma prueba con un tamafio de muestra similar, pero con un
desbalance menor.

La forma en que el desbalance afecta la prueba de Tukey también se diferencia con respecto a los
tamafios de muestra. Un panorama donde se realiza la prueba con una muestra pequefiay sumado a esto,
un desbalance considerable entre las muestras de cada tratamiento, obtendra resultados en donde no se
podra encontrar con mas claridad las diferencias entre medias a como si se realizara con una muestra
balanceada o una muestra grande y desbalanceada. El desbalance debe evaluarse con mayor profundidad,
aunque en los casos que se planteé se refleja como un tamafio de muestra grande opaca que la distribucién
de la muestra en los diferentes tratamientos pudiese ser una dificultad en la estimacion por intervalo.

Los resultados mostrados son bajo una situacién particular, es sobre un modelo con un solo factor,
una varianza que permanece constante en todos los casos, una diferencia de medias ajustada para captar
en cierta medida esas diferencias en los intervalos de confianza. Es un caso muy especifico y por tanto no
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debe ser una generalizacién, no debe ser un enfoque que se permita contextualizar para diferentes
modelos o estudios mds complejos que requieran del método de Tukey. Si bien es cierto los porcentajes de
éxito en todos fueron altos, esto es precisamente porque se queria ver que sucedia en situaciones con
condiciones muy parecidas como afectaba o no el desbalance de muestra en ambas pruebas. No obstante,
el estudio presenta aportes que pueden ser tomados en cuenta, debido a que se hace un analisis del
método de Tukey no desde un punto de vista de probabilidades sino se profundiza mas alld de una decisién,
intentando por medio de los intervalos de confianza contemplar una cuantificacion de la diferencia, que
bajo estas condiciones es la busqueda de este parametro de interés dentro ellos.
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RESUMEN

Los modelos estadisticos utilizados para el analisis de varianza dentro del disefio experimental para
determinar la diferencia entre dos o mds promedios, pueden o no estar basados en diferentes supuestos.
Si se decide modelar bajo supuestos es necesario verificar si estos se cumplen o no, para no caer en un
analisis erréneo. La presente investigaciéon se centra en el incumplimiento del supuesto de
homoscedasticidad, el cual se estudia en cuatro niveles con magnitud distinta y para tamafios de muestra
diferentes. Se propusieron tres métodos para analizar datos que presentan heteroscedasticidad: uno en
donde se toma en cuenta el incumplimiento del supuesto de homoscedasticidad mediante el método de
minimos cuadrados ponderados (MCP), otro en donde simplemente se ignora el incumplimiento del
supuesto ya mencionado, y por ultimo, uno donde se toma en cuenta la heteroscedasticidad al sumar las
varianzas de las medias de cada tratamiento. La comparacién del funcionamiento de los métodos se da al
comparar un resumen de la proporcidn de veces que se logrd captar la diferencia de los promedios para
cada modelo en cada nivel de incumplimiento del supuesto, a esta medida resumen se le denomina
cobertura. La cobertura es medida para los intervalos de confianza (IC) bilaterales para la diferencia de
medias con una confianza del 95%. Para esto se obtuvieron datos simulados provenientes de distribuciones
normales con diferentes promedios y varianzas, para luego utilizarlos como base para plantear modelos
utilizando los tres métodos mencionados y proceder a calcular los IC al 95% para corroborar si se obtuvo o
no la confianza esperada en cada caso. Se encontrd que al tomar en cuenta la heterocedasticidad mediante
cualquiera de los dos métodos el nivel de cobertura de los IC es generalmente mayor que si simplemente
se ignora la heteroscedasticidad, en especial cuando se tiene un tamafio de muestra considerable. Lo
anterior se cumple para los cuatro niveles de incumplimiento planteados. De igual forma la cobertura de
los métodos que toman en cuenta la heteroscedasticidad se comporta de manera igual en todos los
escenarios.

Palabras clave: homoscedasticidad, heteroscedasticidad, Minimos Cuadrados Ponderados, sumatoria de
varianzas, intervalo de confianza, cobertura.

ABSTRACT

Statistical models used for analysis of variance within the realm of experimental design, which have the
objective of finding differences between two or more means, may or may not satisfy its different
assumptions. If one decides to model using said assumptions, it’s necessary to verify if these are met or not
in order to not carry out any erroneous analysis. The current study is focused on the breach of
homoscedasticity, which is studied in four different levels and for different sample sizes. Three methods
were proposed to face this heteroscedasticity: one where the heteroscedasticity is taken into account using
Weighted Least Squares (WLS), another where the heteroscedasticity is simply ignored and another were
the heteroscedasticity is taken into account by adding the variances of the mean of the response variable
for each treatment. This comparison is done by observing how many times the theoretical difference of
means is correctly estimated for each model and for each level of heteroscedasticity, which we call
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coverage. We define coverage as what proportion of bilateral confidence intervals for the difference of
means contains the real difference, considering a confidence level of 95%. To that end, we created data
through a simulation that came from a normal distribution with different means and variances. This was
done in order to use them to model the three options mentioned and to calculate the 95% confidence
intervals for the purpose of seeing if the expected confidence level was met for each method or not. We
found that when heteroscedasticity was considered in the model, be it through WLS or through the sum of
variances, the coverage was generally bigger than if heteroscedasticity was ignored, especially when there
is a big enough sample size. This phenomenon happens for all four levels of the breach of the assumption.
Also, the coverage for the methods which take into account the heteroscedasticity has the same behavior
for all of the proposed scenarios.

Keywords: homoscedasticity, heteroscedasticity, Weighted Least Squares, sum of variances, confidence
interval, coverage.

INTRODUCCION

Al utilizar modelos para describir la relacién del promedio de una variable respuesta o dependiente
con ciertos factores independientes, muchas veces se debe trabajar bajo diferentes supuestos tedricos.
Cochran (1974) menciona que, si se cumplen con los supuestos requeridos para un modelo de anélisis de
varianzas, se pueden obtener del modelo medidas de precisién como errores estdndar estimados o
intervalos de confianza, razonablemente, libres de sesgo. De lo mencionado por el autor se puede inferir
que si se incumple algun supuesto la calidad de las medidas de precisidn se puede ver afectada.

Algunos modelos de regresidon deben cumplir supuestos, entre ellos el de normalidad, linealidad,
no multicolinealidad y homoscedasticidad, esto para que su construccién sea posible y logren generar
estimaciones aceptables, es decir, con una alta precisién. El incumplir supuestos tedricos que los modelos
deben satisfacer y trabajar como si se estuvieran cumpliendo, puede acarrear errores o un aumento en la
imprecisidn en las estimaciones obtenidas del modelo, esto resulta peligroso ya que decisiones tomadas de
acuerdo a resultados obtenidos pueden resultar erréneas.

Justamente sefialan Barker y Shaw (2015) que una de las consecuencias de incumplir con los
supuestos ante los modelos de andlisis de varianza es que los intervalos de confianza (IC) estimados no
contengan los valores reales en una frecuencia diferente de lo esperado. En otras palabras, la cobertura
empirica de los modelos resultard deficiente pues no coincidira con lo que se espera a nivel tedrico.
Légicamente, esto significa también que las probabilidades de error tipo | y de error tipo Il a nivel empirico
no son igual a las esperadas.

En este trabajo el enfoque estuvo en el supuesto de homoscedasticidad (igualdad de varianzas) que
debe existir entre cada distribucién que se tiene para la variable respuesta dado cada tratamiento y como
afecta el incumplir este supuesto a los IC bilaterales construidos para una confianza de 95%. Dentro de la
simulacidn se incumplié solamente este supuesto con el fin de aplicar tres métodos diferentes para lidiar
con la falta de esta premisa. Ademas, interesé ver el desempefio de cada método bajo diferentes casos
determinados por la cantidad de réplicas por tratamiento y la magnitud del incumplimiento de la
homoscedasticidad, por lo que se incluyeron diferentes tamafios de muestra y diferentes niveles de
incumplimiento de la homoscedasticidad en la simulacion.

La meta de este trabajo es comparar la cobertura de los intervalos de confianza para la diferencia
de medias en dos niveles de un factor, al enfrentarse al incumplimiento del supuesto de homoscedasticidad
(en diferente intensidad y para cantidades diferentes de réplicas) con tres métodos diferentes:

1. Notomar en cuenta la heteroscedasticidad
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2. Minimos Cuadrados Ponderados
3. Tomar en cuenta la heteroscedasticidad mediante la suma de las varianzas

METODOLOGIA

Se definid un factor de disefio, el cual tiene tres niveles que se llamaron tratamientos ya que solo
se cuenta con este factor. Se propuso el siguiente modelo de suma nula:

Hi = [+
Donde:
Hi: Media del tratamiento i
H: Media general
C¥;: Efecto del tratamiento i-ésimo n o
; cidn: o =0=a; = — o
y se tiene como restriccion: i i
=1 =2

Especificamente con 3 tratamientos el modelo en forma no resumida es:

Mirat = [0+ a1 Xy + Xy

Si interesa el promedio del tratamiento 1 se puede extraer del modelo si Xi toma los siguientes
valores: X; =1y X,=0, de igual manera para la media del tratamiento 2: X; =0y X,= 1y para tratamiento 3:
X1 =-1 Yy X2= -1.

Se utilizaron tres formas de estimar los pardmetros en el modelo.
e Meétodo A:
Se ignord el incumplimiento de la homoscedasticidad y se construyen los intervalos de confianza
como si se estuviera modelando bajo un modelo que satisface dicho supuesto.
e Método B:
En este método se aplicéd el método de Minimos Cuadrados Ponderados (MCP) para tomar en
cuenta la heteroscedasticidad.
Se definid MCP como la ponderacién de cada observacion por el inverso de la variabilidad dado el
tratamiento, con lo cual se tomé en cuenta la heteroscedasticidad en el modelo utilizado.
Segun Alvarado (2018), el procedimiento para realizar este método es:
1. Ajustar el modelo de regresidn sin ponderar y analizar los residuales.
2. Estimar la funcidn de varianza o desviacidn estandar.
3. Usar los valores ajustados para obtener las ponderaciones:

wy 0 0
y 1 W= 0 we ... 0
(Si)2 0 0 ... w,

~

donde %i es la varianza de cada tratamiento.
4. Estimar los coeficientes de regresion usando estos pesos:
By = (X'WX) ' X'WY

Después de realizar este procedimiento se dice que el modelo estd tomando en cuenta la
heteroscedasticidad y se pudo seguir realizando los calculos con ese mismo modelo sin temor de alterar
caracteristicas de un modelo que si cumple los supuestos.

e Método C:

Para el ultimo método se trabajo calculando las varianzas de las diferencias entre medias tomando
en consideracion la heteroscedasticidad mediante la suma de las varianzas de las medias de cada
tratamiento, sabiendo que las medias entre los tratamientos son independientes.
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Nétese como la parte aleatoria y la sistematica resultan ser la misma para los tres métodos al
escribir la ecuacidn respectiva, sin embargo, la diferencia entre A, By C estd dada por el método aplicado a
cada uno para enfrentar la heteroscedasticidad. El modelo general era saturado.

Se utilizé el proceso de Simulacién de Monte Carlo para generar tres poblaciones de variables
aleatorias con distribucién Normal y con varianzas heterogéneas, una de ellas con media 10, otra con media
20y la dltima con media 15. De estas poblaciones se obtuvieron 12 diferentes conjuntos de datos, que se
derivaron de la combinacién de nivel de gravedad con el que se incumplid el supuesto de
homoscedasticidad y de diferentes cantidades de réplica por tratamiento. Se tuvieron cuatro niveles
incumplimiento en donde la diferencia de las varianzas era, en el nivel “moderado”, de 1.25 veces de una
varianza con respecto a la otra, en el nivel “considerable” de 1.50 veces, en el nivel “fuerte”, de 2 veces y
por ultimo en el nivel “alarmante” de 4 veces. Las cantidades de las réplicas (r) por tratamiento se
categorizaron en “pocas” si el nimero de observaciones por tratamiento era menor a 10, “intermedias” si
las observaciones por tratamiento estaban entre 10 y 30 y por ultimo si la cantidad de réplicas por
tratamiento era mayor a 30 se dijo que la cantidad de réplicas era “grande”.

En la Tabla 1 se presentan los conjuntos de datos generados, denominados de ahora en adelante
set de datos, seguin el nivel de incumplimiento y el nimero de réplicas. Cada set de datos cuenta con 10.000
datos.

Tabla 1. Creacién de los casos para la simulacién.

Nivel de incumplimiento de la homoscedasticidad

Categoria segun cantidad

- . Moderado  Considerable Fuerte Alarmante
réplicas por tratamiento
(25% mayor) (50% mayor) (100% mayor) (300% mayor)
Pocas (r<10) Set1.1 Set 1.2 Set 1.3 Set1.4
Intermedias (10<r<30) Set2.1 Set 2.2 Set 2.3 Set 2.4
Muchas (r>30) Set 3.1 Set 3.2 Set 3.3 Set 3.4

Dado que la cantidad de réplicas en cada set de datos era el mismo para cada nivel del factor X, se
dijo que se trabaja con un modelo balanceado en cada ocasidén. Note que esto permitid que si se desea
conocer el tamafo de muestra total (n), se puede multiplicar el nimero de réplicas en cada caso por tres
(que corresponde al nimero de tratamientos).

Cada método propuesto para afrontar la heterocedasticidad (A, B y C) fue utilizado 12 veces, una
por cada set de datos presentes en Tabla 1, con el fin de ver su cobertura ante datos provenientes de
diferentes escenarios en cuanto al nivel de incumplimiento de la homocedasticidad y el nUmero de réplicas.
Dentro de cada uno de estos 12 escenarios se calcularon los intervalos de confianza bilaterales para la
diferencia de medias y se observd la proporcion de cuantos de los IC calculados lograron contener la
diferencia de las medias poblacionales. Estos intervalos de confianza se realizaron con una distribucion t
con n-k grados de libertad, donde k es el nimero de tratamientos. Buscando que los intervalos sean al 95%
de confianza. Este proceso fue el mismo para los tres métodos utilizados. El resto del intervalo de confianza
se calculé de manera convencional:

1C = (i’ — ?j) + fl,a/g s ee
En cada método se calculé el error estandar de una manera diferente.
Para el método A el cédlculo del error estandar estuvo dado por:
CMRes

T

2

ce —
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k Tj
CMRes = % SCRes = Z Z (v — yj)z
donde: (n—k) y =1 i=1

Para calcular el error estdndar en el método B se debid usar el método de matriz de covarianzas del
modelo, para poder tomar en cuenta los pesos que provienen del MCP. El procedimiento fue:
1. Se calcul6 el Cuadrado Medio Residual del modelo ponderado:
~ 2
Wi \Yi — Yi
CMRes(®) — 2= Wi = §:)
n—p

2. Se calculd la matriz de covarianzas y se le sacé la raiz para sacar el error estandar:

V(ﬂm)—CMR%WMXﬁVXY

por lo tanto: R
ee = [cT -V gﬁ(“’)z e
Donde c es el vector de tontrastes, dado por la diferencia de los contrastes respectivos para

la media del tratamiento 1 (0,1,0) y la media del tratamiento 2 (0,01), o sea, c = (0,1,-1). No se
considerd la media del tercer tratamiento dado que no es diferente por lo que no interesa.
Por ultimo, en el método C el error estandar se calculé como una ponderacién de varianzas, de la

siguiente manera:
St 4 53
ee = D
r

Este proceso se pudo realizar porque el modelo es balanceado.

1

Luego se graficaron las coberturas para cada intervalo de confianza realizado y de esta manera se
compararon el desempefio de A, B y C al romper con la homoscedasticidad en diferentes niveles
(Moderado, Considerable, Fuerte y Alarmante) y para cada categoria del tamafio de la cantidad de réplicas
por tratamiento.

Para fines de este estudio, se cred una funcion utilizando el software R (2018) mediante RStudio
(2016) en donde se simuld la creacién de un modelo ANOVA sin pesos y otro con los pesos obtenidos del
método Minimo Cuadrado Ponderado. Esto se realizé para poder calcular los errores estandar de la
diferencia de media entre un tratamiento y otro, en donde su diferencia es igual a un nimero definido
anteriormente que denominamos delta, el cual para nuestro estudio fue de 10 unidades.

El calculo de los errores estandar para los tres diferentes métodos definidos sirvié para crear los
intervalos de confianza de la diferencia de medias. Una vez creados estos, se verifico si el valor delta se
encontraba dentro del intervalo.

Para lograr todo lo anterior, se simularon medias condicionales provenientes de una distribucidn
normal y con varianzas desiguales dependiendo de los tres niveles del factor disefio. Estas medias se
utilizaron para poder crear los modelos ANOVA. Este proceso se realizd con 10.000 repeticiones para poder
calcular la cobertura empirica con suficiente precisién para poder llegar a conclusiones fiables. Ademas, se
simulé para los cuatro niveles de incumplimiento de la homoscedasticidad y para los tamafios de réplicas
por tratamiento desde 3 hasta 50 para poder obtener la tendencia de la cobertura dependiendo de
diferentes tamafos de muestra.

Para visualizar los resultados de manera gréfica, se utilizé el paquete ggplot2 (Wickham, 2009). El
codigo se puede ver en el Anexo 1.
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RESULTADOS

A continuacidn, se presentan los resultados de las simulaciones: Observe que entre mas cerca de 1
estén los valores del eje y, mejor es la cobertura de los intervalos de confianza. Se utiliza un nivel de
confianza de 95% para simular los datos, este es la cobertura ideal que se busca cumplir.

El Grafico 1 muestra que al estar ante un incumplimiento moderado y en la categoria de cantidad
de réplicas “Intermedias”, especificamente a partir de r>15, los métodos B y C tuvieron el mismo
desempeiio, estando ambos cerca del 95% de confianza tedrico. Mientras que el desempefio del método A
fue menor que el de los otros dos métodos, excepto al encontrase en la categoria de “Pocas” réplicas.

Gréfico 1. Cobertura de los IC bilaterales calculados utilizando los métodos A, By C segtin la
cantidad de réplicas por tratamiento, cuando el incumplimiento del supuesto de
homoscedasticidad es moderada
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Métodos
—* Método A
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0.925-
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El grafico 2 también muestra que los métodos By C tuvieron el mismo desempefio, estando ambos
cerca del 95% de confianza tedrico al entrar en la categoria de cantidad de réplicas Intermedia,
especificamente a partir de r>15. Mientras que el desempefio del método A fue menor que el de los otros
dos métodos, excepto al encontrase en la categoria de “Pocas réplicas”, de hecho, al encontrarse en esta
categoria y con un incumplimiento considerable hay ocasiones en que el desempefio de By C, en cuanto a

cobertura, fue menor que el de A.

Grafico 2. Cobertura de los IC bilaterales calculados utilizando los métodos A, B y C segln la
cantidad de réplicas por tratamiento, cuando el incumplimiento del supuesto de
homoscedasticidad es considerable
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En el gréfico 3 se vuelve a tener que el método B y el método C tuvieron el mismo desempefio a
pesar de estar en un nivel de incumplimiento mayor que en los otros dos graficos. En el nivel de
incumplimiento Fuerte el método A siguié presentando un mucho peor desempefio que los otros métodos,
pero de nuevo se tiene que en ocasiones con pocas réplicas A tuvo un mejor desempefio que By C.
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Gréfico 3. Cobertura de los IC hilaterales calculados utilizando los métodos A, B y C seglin la
cantidad de réplicas por tratamiento, cuando el incumplimiento del supuesto de
homoscedasticidad es fuerte
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Por ultimo, al analizar el grafico 4, se evidencia que si el incumplimiento es “Alarmante” el
método A siempre tuvo un desempefio peor que los métodos B y C, quienes nuevamente tuvieron el
mismo desempefio. En este nivel de incumplimiento la diferencia en desempefio entre Ay los otros
métodos llega a ser de 4% después de 20 réplicas por tratamiento.

Gréfico 4. Cobertura de los IC bilaterales calculados utilizando los métodos A, By C segn la

cantidad de réplicas por tratamiento, cuando el incumplimiento del supuesto de
homoscedasticidad es alarmante
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CONCLUSIONES

Para el método A, el cual consiste en estimar los parametros del modelo utilizando maxima
verosimilitud e ignorando el incumplimiento de la homoscedasticidad, para posteriormente construir los
intervalos de confianza como si se estuviera modelando bajo dicho supuesto, el desempefio se encontrd
por debajo de la cobertura tedrica del 95% prometida. Al cumplir con el supuesto de homoscedasticidad y
también por debajo del desempefio de los métodos B y C practicamente en todas las categorias del nimero
de réplicas y en todos los niveles del incumplimiento del supuesto, esto resulta de interés debido a que
ambos métodos toman en cuenta el incumplimiento del supuesto de homoscedasticidad pero de formas
diferentes. El método B consiste en aplicar el método MCP para tomar en cuenta la heteroscedasticidad,
mientras que el método C consiste en calcular las varianzas de las diferencias de medias para tomar en
consideracion la heteroscedasticidad pero mediante la suma de las varianzas de las medias de cada
tratamiento, esto sabiendo que las medias entre los tratamientos son independientes. Este menor
desempefio del método A con respecto al desempefio del método B y C evidencia de manera empirica la
pérdida de precision al ignorar el incumplimiento del supuesto de homoscedasticidad.

Se obtuvo que el método A tuvo un menor desempefio que los otros dos métodos practicamente
en todas las categorias para nimero de réplicas, debido a que con cantidades de réplicas que se encuentran
en las categorias “Intermedias” y “Muchas” lo anterior se cumple, pero, en ocasiones el método A tuvo un
mejor desempeiio que B y C al estar en la categoria de “Pocas” réplicas. Por lo tanto, las categorias de
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Intermedias y muchas réplicas no tuvieron un efecto considerable sobre la tendencia que sigue la cobertura
de los IC de cada modelo para ninguno de los niveles de incumplimiento del supuesto, pero la categoria de
Pocas réplicas si tuvo efecto.

Sobre los diferentes niveles del incumplimiento de homoscedasticidad, se tuvo que el desempefio
del método A, en cuanto a la cobertura se refiere, difirid del desempefio de By C. Cuando el incumplimiento
fue moderado el desempeiio fue parecido para todos los métodos. Mientras que al aumentar la intensidad
del incumplimiento el método A se desempefd peor que los otros dos métodos. Qué tanto peor se
desempeiia el método A fue proporcional al nivel de incumplimiento de homoscedasticidad. Esto indico
qgue es importante tomar en consideracion en qué nivel se estd incumpliendo la homoscedasticidad.

Por otro lado, tanto el método de MCP como el de tomar en cuenta la heteroscedasticidad
mediante la suma de las varianzas cumplieron de manera aceptable con el fin de mantener la precision
prometida en los IC bilaterales al 95% de confianza, en todos los niveles de incumplimiento de la
homoscedasticidad y para las categorias de la cantidad de réplicas Intermedias y Muchas. De hecho, ambos
métodos tuvieron el mismo desempeiio.

Como recomendacidn para futuras investigaciones, puede resultar interesante llevar a cabo un
analisis similar al realizado en este estudio, pero enfocado en observar el comportamiento de la cobertura
utilizando modelos que no son ni saturados ni balanceados, dado que podrian generar diferentes resultados
para los métodos aplicados.

Por otro lado, vale la pena estudiar mas a profundidad el por qué el método B y del método C dieron
resultados idénticos vy si existen condiciones donde estos dos no son semejantes. Seria provechoso probar
diferentes condiciones tales como la inclusién de otros factores, de interacciones, de bloques y de
covariables para ver si los dos métodos siguen teniendo los mismos resultados.

Como ultimo punto, seria interesante aplicar la misma simulacién, pero para diferentes valores de
varianza para poder observar si los incumplimientos porcentuales de la homoscedasticidad tienen algun
efecto diferente, dependiendo de la magnitud en valores absolutos de las varianzas. Por ejemplo, en lugar
de empezar con una varianza igual a 4 y aumentar en 25%, empezar con un valor igual a 100 e ir
aumentando de igual manera, de esta forma a pesar de que el aumento porcentual es el mismo, la
diferencia en los valores absolutos puede afectar de manera diferente lo métodos planteados.
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ll. TECNICAS DE AGRUPAMIENTO

Las técnicas de agrupamiento o clustering son una coleccion de métodos estadisticos que buscan
grupos de instancias con caracteristicas similares mediante el andlisis de los atributos que
interesan estudiar. Son muy utilizadas en la mineria de datos como una técnica de aprendizaje no
supervisado, pero se utilizan en muchas areas como la psicologia, robdtica y biologia. Este tipo de
técnicas fueron originadas en la antropologia por Driver y Kroeber en 1932 (Driver y Kroeber,
1932)%°,

10 Driver and Kroeber (1932). "Quantitative Expression of Cultural Relationships". University of California
Publications in American Archaeology and Ethnology. Quantitative Expression of Cultural Relationships:
211-256 — via http://dpg.lib.berkeley.edu.
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Relacidn entre actitudes hacia el amor y signo zodiacal
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RESUMEN

Dado el interés de las personas en los estudios e investigaciones de las estrellas y los astros que se han
generado a través de los afios para predecir el futuro o caracterizar a la persona, se decide analizar si existe
una relacion entre el signo zodiacal y las actitudes hacia el amor de una persona. Se aplica un andlisis de
agrupamiento, con el método de K-medias para generar cuatro conglomerados en el que se consideran 6
tipos de amor, los cuales corresponden a: Eros, Ludus, Storge, Mania, Pragma y Agape. Con base en los
resultados, se obtiene que los individuos quedan distribuidos en los diferentes grupos independientemente
de su signo zodiacal y del elemento al que pertenece su signo, por lo que se concluye que no hay relacidn
entre los signos zodiacales y los puntajes en los diferentes tipos de amor.

Palabras clave: Amor, Astrologia, Conglomerados, Hordscopo, Zodiaco, Relaciones sentimentales.
ABSTRACT

Given the timeless interest in studying the stars to predict the future or try to characterize people attitudes
is decided to analyze if it exists a relationship between the zodiac sign and one’s love attitudes. A K-means
cluster analysis is performed to separate the sample in four groups, considering 6 kinds of love: Eros, Ludus,
Storge, Mania, Pragma y Agape, using the Love Attitude Scale developed by Hendrick & Hendrick
(1986).Based on the results, it is shown that people is distributed in the groups regardless of the zodiac sign
or its element; therefore it is concluded that in the sample there is no relationship between the zodiac sign
and the score obtained in the different kinds of love.

Keywords: Love, Astrology, Clusters, Horoscope, Zodiac, Love relationships
INTRODUCCION

A través del tiempo, los seres humanos se han interesado en el estudio de las estrellas y los astros,
esto ha generado distintas corrientes de investigacidn; por ejemplo, la astronomia busca conocer las leyes
que rigen alos astros, mientras que la astrologia es el “estudio de la posicién y del movimiento de los astros
como medio para predecir hechos futuros y conocer el caracter de las personas” (RAE, 2019).

La astrologia trata de explicar cdmo diferentes aspectos en el momento de nacimiento de una
persona influyen en su personalidad a lo largo de su vida. El signo zodiacal solar es uno de esos aspectos, el
cual es de los mas conocidos y sencillos de entender, generalmente se ve en los horéscopos que se publican
a diario en periddicos, revistas o en linea. Son doce signos, que se establecen dependiendo de la fecha de
nacimiento. Segun la astréloga Linda Goodman, el sol es el mds poderoso de todos los cuerpos estelares y
es por mucho, la mas importante entre las consideraciones aisladas (Goodman, SF).

Por otro lado, es conocido que los signos se agrupan segun cuatro elementos, de acuerdo la pagina
oficial del gobierno de México, la clasificacidn es la siguiente:

-Fuego: Conformado por Aries, Leo y Sagitario. Son perspicaces y poseen agudeza de ingenio. Son
capaces de percibir de manera inmediata la realidad.

11 Estudiantes de Estadistica de la Universidad de Costa Rica
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-Tierra: Conformado por Tauro, Virgo y Capricornio. Se caracterizan por ser sensatos, organizados,
perseverantes y realistas.

-Aire: Conformado por Géminis, Libra y Acuario. Los signos de este elemento saben moverse, viajar
e interactuar.

-Agua: Conformado por Cancer, Escorpio y Piscis. Los signos de agua se adaptan con facilidad, se
amoldan.

Los astrélogos afirman que, dependiendo del dia, hora, incluso la latitud y longitud en que nacen
las personas, se pueden deducir caracteristicas de su personalidad, comportamiento y preferencias en
torno a distintos temas. Entre esos temas, uno de los que genera mas interés es las preferencias en cuanto
a las relaciones sentimentales, ya que, como afirman Lascurain, Lavandera y Manzanares (2017) citando a
Graham y Christiansen (2009) el ser humano siempre se ha interesado por este tema, y todo lo relacionado
a la busqueda de una pareja y, en especial, el amor, que es considerado como un aspecto importante de la
experiencia humana. Generalmente, al ser un vinculo tan estrecho que se da entre individuos, se ha tratado
de establecer algun tipo de criterio para saber en qué condiciones alguien resulta ser “compatible” con otra
persona, y para muchos, el zodiaco es la guia utilizada para ese propésito.

Aungque la astrologia es una disciplina muy antigua y tiene bastantes seguidores, lo cierto es que
también genera bastante escepticismo puesto que verificar las teorias que se generan a partir de ella es
muy dificil, aunque algunos astrélogos dicen usar modelos matematicos para sus predicciones, en realidad
no se ha logrado dar un respaldo cientifico a las predicciones que establecen. Por lo anterior, esta
investigacion busca explorar si existe una relacién entre el signo zodiacal y la actitud hacia el amor que
presentan las personas.

METODOLOGIA

Para conocer la actitud amorosa, se han desarrollado escalas psicométricas, que se vienen usando desde
hace décadas. Se miden seis tipos de amor propuestos por Lee en 1973, segun Garcia et.al (2012) este
autor diferencid tres estilos amorosos basicos, basado en la teoria platdnica en la obra “El Banquete”:
- Eros: amor pasional o romantico, intenso, atraccidn fisica y sexual.

- Ludus: amor ludico, poca implicacién emocional, sin expectativas futuras.

- Storge: amor amistoso, basado en la intimidad, la amistad, el carifio y el compromiso.

Garcia et.al (2012) mencionan que esto dio lugar para que Lee propusiera tres estilos secundarios:

- Mania: amor obsesivo formado por Eros y Ludus, determinado por los celos intensos, la intimidad, la
desconfianza y la posesividad.

- Pragma: amor pragmatico, establecido por Ludus y Storge, busqueda de la pareja compatible ideal.

- Agape: amor altruista constituido por Eros y Storge, entrega total y desinteresada por la pareja.

Lascurain, Lavandera y Manzanares (2017) explican que, Hendrick y Hendrick (1986) continuaron
con la teoria de Lee, mediante la confeccion de un instrumento de medicidon de los estilos de amor
denominado Escala de Actitudes sobre el Amor, conformado por 42 items. Desde entonces se han hecho
adaptaciones de esta escala.

Para efectos de la presente investigacidn, se utiliza el cuestionario validado por Rodriguez,
Fernandez, Carrera y Vallejo en el 2013, en su investigacion Validacion de la Escala de Actitudes hacia el
Amor en una muestra de adolescentes, este instrumento consta de 18 items (tres por cada tipo de amor),
el cual es una escala de Likert; posee un formato de respuesta que va desde 1 hasta 5 (que corresponde
desde totalmente en desacuerdo a totalmente de acuerdo). Esta escala permite diferenciar los seis tipos
de amor antes descritos: amor Eros (Apasionado), amor Ludus (Ludico), amor Storge (Amistoso), amor
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Pragma (LAgico), amor Mania (Posesivo) y amor Agape (Altruista). La escala consiste en 18 preguntas, en la
que por cada tipo de amor se tienen 3 preguntas; por lo que, para obtener el puntaje del individuo en cada
tipo, se calcula el promedio de respuesta en las preguntas asociadas al mismo.

El cuestionario incluye también preguntas generales sobre la persona, como caracteristicas
sociodemograficas, opiniones respecto a diversos temas y otras caracteristicas de la persona (orientacion
sexual, religion, cantidad de parejas que ha tenido), para observar si existe una asociacidén entre estas y las
preferencias amorosas antes descritas. La unidad de estudio corresponde a una persona entre los 18 y los
30 anos, que se encuentra en una relacién sentimental; entendiendo como relacién sentimental si entre las
partes existe un vinculo, algln tipo de atraccidn, y un acuerdo mutuo sobre los términos de la relacidn.

A cada unidad de estudio se le aplica un cuestionario, realizado en Formularios de Google, con
preguntas relacionadas a relaciones sentimentales. Cabe mencionar que la recoleccidn de los datos no es
aleatoria; ya que, el formulario se aplica a personas con disponibilidad de contestar. Se obtienen 151
respuestas, pero de estas solo 133 personas indican estar en una relacién sentimental (acorde a la
definicidén antes mencionada).

Posteriormente, al obtener las respuestas de los entrevistados se aplica un analisis de
agrupamiento o clusters para realizar una particién de los sujetos en grupos basados en la similitud de los
puntajes obtenidos en los tipos de amor de los mismos, para de esta manera desarrollar una clasificacion
objetiva de las personas segun las actitudes hacia el amor.

En el andlisis, inicialmente se determina cuantos grupos son los indicados, para esto, se calcula la
suma de cuadrados dentro de grupos con el método de K-medias; la cual es una medida de la variabilidad
dentro de los grupos que se van a formar, por lo que se busca que este valor sea lo mas pequefio posible,
en la Figura 1 (ver anexos) se puede apreciar que conforme aumenta la cantidad de grupos, la suma de
cuadrados disminuye considerablemente; sin embargo, cerca de los cuatro grupos tiende a estabilizarse.
Cabe destacar que para este analisis se toma en cuenta la distancia euclidea, que es la menor distancia
existente entre dos puntos.

Adicionalmente, se hace un analisis a partir de un dendograma, que se muestra en la Figura 2 (ver
anexos), para realizar el agrupamiento de los sujetos, en el que se utiliza el método de Ward (criterio
aplicado en el analisis de cluster jerarquico que realiza una serie de particiones a partir del tamafio de la
muestra donde cada uno de ellos contiene un solo individuo). Se decide realizar 4 clusters en el analisis,
pues dan un ajuste adecuado.

Una vez asignados los individuos a alguno de los cuatro grupos se procede a observar por medio de
graficos de cajas, un panorama de las respuestas promedio por tipo de amor. A partir de esto, se determina
que tres de los seis tipos de amor (Eros, Mania y Agape) no aportan mayor informacién para la
caracterizacién, puesto que los resultados para los cuatro grupos son similares. En el caso de Eros, el grupo
uno muestra una mediana mas baja, pero al tener tanta variabilidad no se reconocen diferencias
importantes respecto a los otros grupos, tal y como se muestra en la Figura 3 (ver anexos). Por esta razdn,
se decide retirar estos tres tipos de amor, y se procede a crear nuevos conglomerados utilizando solo los
tipos de amor Ludus, Storge y Pragma.

Posteriormente, se agrupan los individuos mediante tres diferentes técnicas de agrupamiento:
Agrupamiento Jerdrquico, donde se realizan particiones segun los conglomerados que se fijen y el proceso
no es reversible, esto implica que una vez asignado a un grupo, un elemento no podra pasar a otro grupo;
K-medias, en el que se calcula el centroide de cada conglomerado y se ubican los puntos cercanos a ese
centroide por medio del calculo de la distancia (euclidea para efectos de esta investigacion); y finalmente
K-medoids que es un método similar a K-medias, pero que toma un punto inicial arbitrario. En las Tablas 5
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y 6 (ver anexos) se observa que los resultados de los distintos agrupamientos son consistentes entre si. Se
tomo la decisidn de trabajar con k-medias; ya que, ademds de ser de facil implementacién, utilizar el
centroide como punto inicial resulta adecuado para iniciar el proceso de agrupacion.

Una vez que cada individuo ha sido asignado a uno de los cuatro grupos, se realiza un andlisis de
resultados para observar si los grupos segun el tipo de amor poseen relacion con el signo del zodiaco los
cuales estan asociados con el mes y el dia de nacimiento de las personas. Ademas, de las relaciones que
pueden tener estas actitudes con otras variables de interés.

El software que se utilizé para el andlisis de los datos fue R, version 3.5.0., y diversos paquetes:
lubridate, dplyr, cluster, rgl, canvasXpress, pvclust, ggplot2 y GGally (Bates et al., 2015; Deepayan, 2008;
Sturtz, Set al., 2005).

RESULTADOS

Tras asignar cada individuo a uno de los grupos, se puede observar (Figura 4), la formacion de
cuatro conglomerados bien definidos, que se proceden a caracterizar para posteriormente evaluar si existe
una relacién entre las actitudes hacia el amory el signo zodiacal.

Figura 4. Diagrama de dispersion de los 4 conglomerados formados

Slorge

Se puede observar en la Figura 5, que los tipos de amor Eros, Mania y Agape siguen sin ser
relevantes y por lo tanto no aportan mucha informacién para la caracterizacién. En el caso de Eros, se
observa un comportamiento similar al descrito anteriormente, donde el Unico grupo que presenta una
mediana diferente presenta mucha variabilidad. Respecto a los tipos de amor Ludus, Storge y Pragma se
observa que poseen diferencias entre los grupos, por lo cual estos se consideran importantes para
caracterizar los grupos.

Figura 5. Variabilidad de puntajes en los grupos seglin tipos de amor
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En la Tabla 1, se muestra que los grupos 1, 2 y 4 poseen puntaje promedio bajo en el amor Ludus,
mientras que el grupo 3 presenta puntaje promedio alto. Respecto al amor Pragma el grupo 1 presenta un
puntaje promedio mas bajo que el resto de los grupos. Finalmente, respecto al amor Storge, los grupos 1
y 4 presentan puntaje promedio mds bajo que los grupos 2 y 3.

Es importante mencionar que, aunque el tipo de amor Mania como se menciond anteriormente no
posee diferencias importantes entre los clusters, en la Tabla 2, se observa que los puntajes son muy bajos
(indistintamente del grupo), esto podria deberse a que para las personas es mas dificil reconocer si tienen
una actitud un tanto mas posesiva hacia sus parejas.

Tabla 1. Puntaje promedio para cada tipo de amor segiin grupo

Tipo de Amor Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
Eros 3.04 4.43 4.21 4.28
Ludus 1.17 1.42 3.96 1.81
Storge 2.27 4.25 3.54 2.29
Pragma 2.17 3.98 3.47 4.15
Mania 1.82 2.09 2.26 2.25
Agape 2.25 2.64 3.00 2.36

Respecto al género, se observa una mayor proporcion de mujeres en los grupos 2 y 4, como se
muestra en la Figura 6 en anexos. Por el contrario, en el grupo 3, se observa que este posee una mayor
proporcién de hombres. En la Figura 7 en anexos, se puede observar que con respecto a la orientacién
sexual todos los grupos estan formados por una importante proporcién de personas heterosexuales.

Conrelacion a la practica de unareligién, en la Figura 8 en anexos, se observa que no se encuentran
grandes diferencias entre los grupos. El que no se detecten diferencias se puede deber a la cantidad de
personas de la muestra, lo cual podria estar afectando los resultados del estudio. Respecto a la edad, en la
Figura 9 en anexos, se aprecia que la distribucién de edades es muy similar en los cuatro grupos.

Finalmente, respecto a la opinidn de las personas sobre las relaciones abiertas, la Figura 10 en
anexos. En general, las caracteristicas de cada grupo se encuentran resumidas en la Tabla 2 que se presenta
a continuacion.

Tabla 2. Resumen de caracterizacién segiin nimero de grupo

Grupo Caracteristica Tendencia® Promedio Porcentaje

1

Ludus Bajo** 1.17

Storge Bajo™* 2.27

Pragma Bajo™* 2.17

Considera estar en relacion abierta Alto 80%
2

Ludus Bajo 1.42

Storge Alto** 4.25

Sexo Mas mujeres 72%

Considera estar en relacién abierta Alto 89.7%
3

Ludus Alto** 3.96

Sexo Mas hombres 73%
4

Storge Bajo 2.29

Pragma Alto** 4,15

Sexo Mas mujeres 79%

* Respecto a los otros grupos
**M4as alto o bajo de todos
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Posteriormente, se realiza una comparacién respecto al objetivo de la investigacidn, que es
contrastar el signo zodiacal con los 4 grupos formados. Como se aprecia en el Figura 11, todos los grupos
realizados mediante el andlisis de agrupamiento tienen proporciones similares de participacién en cada
signo del zodiaco. El signo Leo es una excepcion pues este signo zodiacal posee una proporcion mayor de
personas en el grupo 2, ademas, no cuenta con personas en el grupo 1. Por otro lado, nadie con los signos
Géminis y Acuario forma parte del grupo 3. Esto puede deberse al tamafio de muestra y no se logra
establecer un contraste importante entre el signo zodiacal y los grupos, por lo cual se procede a mostrar
los resultados de los grupos con respecto a los elementos en los que son agrupados los signos zodiacales.

Figura 11. Distribucién porcentual de cada grupo segiin signo zodiacal Figura 12. Distribucién porcentual de cada grupo segiin elemento
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En la Figura 12, se refleja que los elementos poseen individuos de todos los conglomerados, por lo
cual no se presenta una relaciéon importante entre el tipo de elemento y los grupos formados en el andlisis,
pero se muestra que los individuos del elemento Fuego se encuentran principalmente en el grupo 2, esto
se debe a que el signo del zodiaco denominado Leo tiene como elemento el fuego. Adicionalmente, se
analizan el sexo y los signos zodiacales tomando en cuenta los seis tipos de amor iniciales, esto para conocer
el comportamiento de estas variables desde otra perspectiva.

En la Tabla 3 se presenta el puntaje promedio de respuesta de actitud hacia cada tipo de amor
segln sexo y se observa que, para ambos, el tipo de amor Eros es en el que obtienen un mayor puntaje,
mientras que Ludus y Mania tienen los puntajes mas bajos, esto podria deberse a que para las personas es
mas dificil reconocer si tienen una actitud un tanto mas desinteresada y/o posesiva hacia sus parejas. Por
otro lado, resalta el hecho de que para amor Pragma las mujeres respondieron en promedio 0,46 puntos
mas alto que los hombres. Siendo la diferencia mas alta entre ambos sexos.

Tabla 3. Puntaje de amor promedio segtin sexo

Tipo de amor Hombres Mujeres
Eros 4.08 4.22
Ludus 2.56 1.81
Storge 3.19 3.05
Pragma 3.24 3.70
Mania 2.26 2.02
Agape 3.11 2.20

Finalmente se compara cada signo con respecto a los puntajes en cada tipo de amor, tal como se
muestra en la Tabla 4, donde se puede apreciar que en general, nuevamente es Eros el tipo de amor con
promedios mas altos.

Tabla 4. Puntaje promedio por tipo de amor segiin signo

Tipodeamor Aries  Tauro Geminis Cancer Leo Virgo Libra Escorpio Sagitario Capricornio Acuario  Piscis
Eros 3.8 4.25 3.86 3.94 4.63 4.18 3.94 4.33 4.67 4.18 4.10 4.24
Ludus 2.17 2.21 1.92 2.17 1.78 1.78 2.29 2.43 2.18 2.43 1.24 2.10
Storgei 3.40 3.10 2.50 2.61 3.29 2.85 2.81 3.21 3.67 3.29 3.00 3.21
Pragma 3.40 3.38 3.11 3.08 4.26 3.19 3.85 3.42 3.74 3.81 4.14 3.24
Mania 2.40 1.97 2.03 2.50 211 2.15 2.00 1.94 1.90 2.00 2.14 2.24
Agape 2.73 2.95 2.31 2.97 2.44 2.38 2.46 2.64 2.15 2.43 2.62 2.48
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CONCLUSIONES

En el grupo 1, se encuentra individuos con bajos puntajes en Ludus, Storge y Pragma, lo que indica
gue son personas que tienen cierta implicacién emocional en las relaciones, no consideran que la intimidad
y el carifio sean fundamentales en su pareja y tampoco dan mucha importancia a aspectos ldgicos a la hora
de seleccionar su pareja. Adicionalmente, la mayoria de las personas que pertenecen a este grupo no han
considerado estar en una relacion abierta. El grupo 2 esta formado por personas con bajo puntaje en amor
Ludus y alto puntaje en amor Storge, esto implica que son individuos que tienen una implicacién emocional
en sus relaciones y consideran el amor, la amistad y la intimidad como fundamentales en sus relaciones.
Este grupo estd formado en su mayoria por mujeres y un 89.7% de las personas en este grupo nunca han
considerado estar en una relacion abierta. El grupo 3, se caracteriza por tener altos puntajes en el tipo de
amor Ludus, su promedio es bastante alto respecto a los otros grupos, lo cual indica una poca implicacién
emocional y pocas expectativas futuras. Es importante observar que el grupo 3 se encuentra formado por
una mayor proporcion de hombres.

Finalmente, el grupo 4 esta formado por personas con bajos puntajes en el tipo de amor Storge y
alto amor Pragma. Esto se traduce en que no dan tanta importancia al hecho de que sus vinculos con la
pareja procedan de una amistad o fuerte carifio, pero si a aspectos como si su pareja los puede apoyar en
su carrera profesional o son potencialmente buenos padres o madres. Esta formado principalmente por
mujeres.

Con base en los resultados obtenidos, se observa que los individuos quedan repartidos en los
diferentes grupos indiferentemente de su signo zodiacal, aquellos que comparten signo no quedan
agrupados en un mismo conglomerado. Lo mismo sucede con el elemento al que pertenece el simbolo de
la persona. Esto indica que la teoria astroldgica, no estd acertando, pues de hacerlo se notaria una
tendencia a agrupar los mismos signos o elementos en un solo grupo. La Unica excepcion es con el signo
zodiacal Leo, que se caracteriza de acuerdo a la teoria por ser bondadoso, generoso, fiel, carifioso y
comprensivo con los demds, cualidades relacionadas al grupo 2, en el que se encuentra la mayoria de las
personas de este signo.

Sin embargo, la relacion entre los dos factores de estudio solo se encuentra en uno de los doce
signos, se concluye que el signo del zodiaco no presenta una relacién con las actitudes amorosas de las
personas presentes en la muestra.

Por otro lado, cabe mencionar que existe un hallazgo interesante, aunque no esta relacionado con
el objetivo principal del estudio. Este se aprecia en la Tabla 4y es el hecho de que los puntajes en Ludus y
Mania son los mds bajos en la muestra, y esto no es comun en estudios internacionales consultados como
referencia. Esto puede deberse a la verglienza o incapacidad de admitir actitudes desinteresadas y con poca
implicacion emocional o posesivas y controladoras. Por su parte, la puntuacion promedio en el amor Agape
presenta la diferencia mas grande entre hombres y mujeres, esto es interesante puesto que los items para
identificar esta actitud hacen referencia a cuestiones que implican sacrificar los propios intereses por los
de la pareja, y el hecho de que muchas menos mujeres respondieron alto en esta secciéon, puede deberse
a los actuales discursos de empoderamiento femenino, sobre todo tomando en cuenta el rango de edad y
que la muestra en su mayoria pertenece a personas que cursan la universidad.

Siguiendo esa linea también resalta el hecho de que, las mujeres en su mayoria tienen actitudes
qgue implican un razonamiento légico a la hora de elegir pareja.

Como recomendaciones para posteriores estudios en relacion del tema, se sugiere obtener una
mayor muestra de personas, para asi contar con mas individuos en cada signo zodiacal y mejorar la calidad
de los resultados. Ademas, seria importante dar una seleccién aleatoria de los sujetos de estudio.
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ANEXOS

Figura 2. Dendograma obtenido a partir de los datos recolectados.

Cluster Dendrogram

Figura 1. Grafico lineal de Suma de Cuadrados dentro
de grupos segiin nimero de grupos.
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Tabla 5. Comparacién de agrupami seglin K-M y Tabla 6. Comparacion de agrupamiento segun Ward y K-
K-Medoid M
K-medoids Ward (Cutree)
K-means K-means
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
Grupo 1 0 8 18 4 Grupo 1 26 0 1 3
Grupo 2 1 36 0 2 Grupo 2 4 27 7 1
Grupo 3 19 0 1 6 Grupo 3 2 0 24 0
Grupo 4 [1] 6 0 32 Grupo 4 0 0 7 31
Figura 6. Proporcion de género por grupo Figura 7. Proporcién de orientacién sexual por grupo
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Instrumento

Preferencias en relaciones sentimentales

El presents cuestionario es parte del curse Intreduccidn al Andlisis Multivarizdo, del Bachillerato de
Estadistica de la Universidad de Costa Rica. Le solicitamos cordizlmente su colaboracién para
responderlo. El objetive del proyecto es conocer |as preferencias de las personas en cuanto a las
relzciones sentimentales y determinar =i existe alguna relacion entre estas preferencias v la facha y
hora de su nacimiento.

Para propasitos del estudio se entendera coma relacidn si entre las partes existe un vinculo, algin
tipo de atraccién, y un acuerdo mutuo sobre los términos de la relacidn. Ademés, |z edad debe estar
entre los 18 y 30 afios cumplidos.

La informacidn proporcionada es totalmente confidencial. For |a naturaleza de la investigacin, por
favor solo respondz el cusstionario =i en este momento se encuentra en una relacion acorde 3 la
definicidn antes mencionada y =i se encuentra dentro del rango de edzd deseado.

*Obligatorio

1. Edad *

2. Fecha de Nacimiento *
Ejemplo: 15 de diciembre de 2012

2. Hora de Macimiento
FORMATO DE 24 HORAS
Ejemplo: 8:30 2.m.

4. Pais de Residencia Actual *

5. Género*
Marca solo un dvale.
Femenino Masculing Otro

6. Orientacion Sexusl

Marcz solo un dvalo.

Heterosexual Homosexual Bisexual
Otra:

7. iPractica zlguna reli
Marcz solo un dvalo.
Si Mo

8. En caso de responder si, ¢Cudl religidn practica?
3. Respecto a su ditimo grade académice alcanzade
Marca solo un dvale.

Primaria Incompleta Primaria Completa Secundaria Incompleta Secundaria Completa Cursando
Universidad Universitaria Completa

10. De acuerdo con |2 definicidn dada en la introduccién; ¢ e encuentra actualmente en una relzcién
sentimental? *

Definicién: Entre las partes existe un vinculo, hay algdn tipe de atraccidn, y un zcuerda mutuo sobre
los términas de |2 relacidn.

Marca solo un dvalo.

Si

No Pasa a |z preguntz 18.

Caracteristicas
11. Por favor indigue |a cantidad de parejas sentimentzles que ha tenido a lo largo de su vida.

12. ¢Alguna vez ha considerado estar en una relacidn abierta o practicar la poligamia?
Marca solo un avalo.
Si Mo

13. éConsiderz que el amor es indispensable para mantener una relacidn sentimental con alguien?
Marca solo un avalo.
SiNo

14. iCree en el amor = primera vista?
Marca solo un avalo.
SiNo

15. Respecto = su pareja actual normalmente, ¢Con cudnta frecuencia se ven fisicamente?
Marca solo un dvalo.

Menos de una vez al mes Entre 1y 3 veces al mes.

Al menos una vez por semsana

Varizs veces a la semana Todos los dias

WViven juntos

16. Respecto a su pareja actual, ique brewemente ¢Cual s |z principal causa de conflictos en su
relacion?

Por ejemple: Problemas de celos, diferencia de interases, fzlta de atencidn, problemas relacionados
= Ia familiz, problemas econdmicos.

Escala de Actitudes Amorosas

17. A continuacidn se presentan una serie de afirmaciones, por favor indigue que tan de zcuerdo o
desacuerdo esta con cada una de ellaz, donde el 1 25 muy en desacuerdo y el 5 es muy de acuerdo.
.

Marca solo un dvalo por fila.

Mi pareja y yo tenemas “busna quimica”.

Ziento que mi pareja y yo estamas heches el una (3 para el otro fa.

Mi pareja responde 2 mi idzal de belleza fisica.

Hzy cosas sobre mi que prefiero que mi pareja no sepa

Aweces he tenido que ocultar cosas sobre mis parejas anteriores.

Pienso que mi pareja se enfadaria si supiera algunas cosas que he hecho con otras personas.
El amor mas profundeo nace de una larga amistad.

Entre mi pareja y yo nuestra amistad inicial se transformd gradualmente en amor.

Mis relaciones amorosas mas satisfactorias se han desarrollado & partir de relaciones de amistad.
Unz de las cosas esenciales a la hora de elegir 2 Ia pareja ez la aceptacion de nuestra familia hacia
£lfella.

Un criterio importante en la eleccidn de pareja es saber =i &l/ella podrd ser un buen padre/madra.
Un criterio importante a la hora de elegir parsjz es saber si & /ellz podré apoyarnos en nuestra
carrera profesional.

Cuando mi pareja no me hace case, me siento fatal.

Cuando estoy enamorado 2 me cusesta concentrarme sobre cualguier tama que no =2a mi pareja.
5i mi pareja me ignora durante cierto tiempao, hago cozas sin sentido para tratar de straer de nuevo
su atencidn.

Prefierg sufrir yo antes de que sufra mi pareja.

Wi felicidad depende de |z felicidad de mi pareja.

Estoy generalmente dispuasta,/a a sacrificar mis propios deseos para que mi pareja pueda rezlizar
los suyos.

Muchas Gracias

18. En caso de que desse recibir los resultados de esta investigacicn, indique 2l correo electrénico
y =& le hari llegar una vez concluida.
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Analisis sobre tipos de inteligencia y pasatiempos de los estudiantes activos de
las Facultades de Ciencias Sociales, Educacion, Ciencias Economicas e Ingenieria

de la Universidad de Costa Rica
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RESUMEN

La inteligencia es una caracteristica que se ha estudiado durante muchos afios con el objetivo de descifrar
y poder entender cudles son los factores que influyen en ella y su impacto a nivel educativo, profesional y
personal. Sin embargo, hay teorias que proponen que no hay una Unica inteligencia y que de la misma
forma en que cada individuo cuenta con experiencias, conocimientos, habilidades y limitaciones diferentes,
también posee diversas formas de razonar y percibir el mundo. Entre estas teorias destaca la de Howard
Gardner, quien propone las inteligencias linglisticas, ldgico-matematica, visual-espacial, corporal y
kinestésica, musical, intrapersonal, interpersonal y naturalista. Por lo que, este analisis se enfocd en
explorar las similitudes de estudiantes activos de 17 afios en adelante de la Universidad de Costa Rica
pertenecientes a las Facultades de Ciencias Sociales, Educacién, Ciencias Econdmicas e Ingenieria con el
objetivo de distinguir grupos dependiendo de los tipos de inteligencia y caracterizarlos segun sus habitos y
preferencias relacionadas al tiempo libre. Se realizé un analisis estadistico de conglomerados tomando
como variables de agrupamiento los tipos de inteligencia y como variables de caracterizacidn los habitos y
preferencias del tiempo libre. Se concluye que los estudiantes del grupo 1 tienen puntajes mas altos en las
inteligencias légico-matematica y espacial mientras que los estudiantes del grupo 2 tienden a puntuar mas
alto en la inteligencia de tipo interpersonal.

PALABRAS CLAVE: tipos de inteligencia, pasatiempos, agrupamiento, habilidades cognitivas.
ABSTRACT

Intelligence is a characteristic than have been studied for a long time with the goal of discover and
understand which are the factors involved in it and the impact of education, professional and personal area.
However, there are theories that propose that there is no a unique intelligence and in the same way people
have their experience, knowledge, abilities and limitations, also have different ways to think and perceive
the world. One of this is Howard Gardner’s theory, who proposed the following intelligence: linguistic,
logical-matematical, visual-spatial, kinestesic, musical, intrapersonal, interpersonal and naturalist. Thus,
this analysis was focused to explore the similarities of students of University of Costa Rica from 17 years
belonging to the faculty of social sciences, economics, education and engineering with the aim to
distinguish groups depend of the type of intelligence and describe by the habits and preference in the free
time. It has been made a clustering analysis taking as grouping variables the types of intelligence and as
characterization variables the hobbies. It concludes that students of group 1 they have higher scores in
logical-matematical and spatial while the students of group 2 have higher scores in interpersonal
intelligence.

KEYWORDS: intelligence types, clustering, hobbies, cognitive abilities.

12 Estudiantes de Estadistica de la Universidad de Costa Rica
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INTRODUCCION

La sociedad durante muchos afios se ha caracterizado por valorar la inteligencia, considerandola
como un factor determinante para alcanzar las metas educativas, un trabajo exitoso y el desarrollo
socioecondmico de los pueblos. Por lo que, durante siglos los psicélogos, fildsofos, educadores y el publico
en general, se han interesado en su estudio analizando el concepto, medicidn, los tipos de inteligencia, las
implicaciones sociales y politicas, sus origenes evolutivos, entre otros (Ardila, 2011).

Es importante aclarar que se entiende por inteligencia la capacidad de resolver problemas
genuinos, dificultades, ademas de un producto efectivo valioso en uno o mas ambientes culturales. Con
esto se pueden establecer bases para adquirir un nuevo conocimiento, segun Gardner (2001).

Las personas poseen multiples caracteristicas en comun entre unos y otros, pero también se
pueden hallar aspectos Unicos que identifican a cada quién. Aun cuando han contado con la misma
estructura genética y comportamientos como consecuencia de igual aprendizaje temprano, aptitudes,
intereses, habilidades y limitaciones; cada persona es Unica por como se combinan esos elementos y
factores (Ardila, 2011).

Ademas, cuando se considera la forma de conocer el mundo, esta también se realiza de forma
distinta, por lo que se han propuesto teorias. Entre ellas, la de Howard Gardner, que propone las siguientes
ocho inteligencias, lingliistica, ldgico-matematica, visual-espacial, corporal y kinestésica, musical,
intrapersonal, interpersonal y naturalista. Cada tipo de inteligencia y sus posibles combinaciones en un
individuo se deben considerar en el ambito de la educacién, ya que, mantiene elementos propios para
atender la diversidad de los estudiantes y satisfacer sus tendencias de ensefianza-aprendizaje (Sanchez,
2015).

Por otro lado, los habitos de tiempo libre o pasatiempos se consideran determinantes en la
construccion de identidades, en especial en el caso de los jévenes, como los universitarios, profesionales,
entre otros (Ureta, 2015). Ademas, Sdnchez (2015) menciona en su trabajo de investigacion que algunas
teorias se desarrollan con la intencidn de explicar la inteligencia no sélo como un factor genético, sino que
depende de la sociedad, el ambiente, la cultura y otros factores, resaltando que los otros factores
ambientales tienen una cierta relacidon con factores externos, pudiendo considerar como esos factores
externos los pasatiempos que las personas prefieren, es decir, que esto puede ser una caracteristica que
puede dar indicios del tipo de inteligencia que tiene el individuo.

Segln Pérez (2014), los avances que se han realizado en el campo de la neurociencia han ofrecido
informacién relevante para el campo educativo, por el hecho de que al conocer cdmo funciona el cerebro
de las personas se permite disefiar y programar actividades para desarrollar determinadas areas cerebrales
en funcidn de sus propodsitos. Estos estudios junto con los que se han realizado en la rama de
neuropsicologia llevan a la importancia del fomento de ciertas capacidades humanas como lo es la
creatividad y las inteligencias multiples.

Es por estas razones que con este analisis se pretende describir las caracteristicas de los distintos
grupos dependiendo de los tipos de inteligencia de los estudiantes activos de la UCR que pertenecen a la
Facultad de Ciencias Sociales, Educacién, Ciencias Econdmicas e Ingenieria, de acuerdo con caracteristicas
sociodemograficas y referentes a sus habitos y preferencias en su tiempo libre.

METODOLOGIA

La toma de datos se realizd con un cuestionario autoadministrado a través de Google forms,
aplicado a estudiantes activos de las facultades de Ciencias Sociales, Educacion, Ciencias Econdmicas e

66



Ingenieria de la Universidad de Costa Rica, sede Rodrigo Facio Brenes, durante el 01 al 15 de mayo 2019.
Se contd con la participacién total de 325 estudiantes distribuidos en 208 mujeres y 117 hombres, de los
cuales 69 estudiantes pertenecen a la Facultad de Ciencias Econémicas, 46 estudiantes a la de Ciencias
Sociales, 58 estudiantes a la de Educacion y 152 estudiantes de Ingenieria. Debido a la forma en que se
recolectaron los datos y al cardcter voluntario del cuestionario, los resultados que se generen podran ser
Unicamente descriptivos y no se pretende generalizar al resto de la poblacién.

El formulario se dividié en 3 secciones: informacién personal, pasatiempos y tipos de inteligencia;
ademas de una pequefia introduccién donde se detallé el objetivo del estudio y se aclararon los fines
académicos del mismo (ver Anexo 1). Se tomé en cuenta las siguientes variables:

Variables de caracterizacidn:

e Edad de 17 afios en adelante.

e Sexo hombre o mujer.

e Facultad a la que pertenece su carrera.

e Pasatiempos o hobbies: 11 preguntas relacionadas a qué tanto le gusta una serie de pasatiempos
con opciones de respuesta de “me gusta mucho”, “me gusta algo” y “no me gusta” denotando la
intensidad con la que a cada estudiante le gusta hacer determinada actividad. Ademas, otras
preguntas que contemplan cual es el objetivo de realizar hobbies, cuanto tiempo en horas les
dedica a la semana, si los hobbies requieren de inversién econémica o no y en caso de que si,
cuanto debe invertir aproximadamente por semana.

Variables de agrupamiento:

e Tipos de inteligencia: Se incluyé una bateria de 35 preguntas que determinan caracteristicas para
7 tipos de inteligencia, de acuerdo con las preferencias para aprender y percibir el mundo. En
cada pregunta se asigna un 1 en caso de ser una respuesta afirmativa y un 0 en caso de ser falsa,
esto para posteriormente obtener los puntajes para cada tipo de inteligencia segun la escala
estructurada obtenida de una serie de observaciones antropoldgicas realizadas a diversas
culturas por el psicélogo, investigador y profesor de la Universidad de Harvard, Howard Gardner
(Gamandé, 2014). Por lo tanto, el puntaje para cada tipo de inteligencia varia en un rangode O a
5 evaluando los siguientes tipos de inteligencia: linglistica, l6gico-matematica, visual-espacial,
corporal y kinestésica, musical, intrapersonal e interpersonal.

Para explorar los datos antes del analisis de agrupamiento, se identificaron los valores extremos
por medio de los leverages y se eliminaron 6 observaciones para evitar que afectara el andlisis. Ademas, se
obtuvo la correlacién entre los tipos de inteligencia para evaluar el requerimiento de hacer o no un analisis
de componentes principales concluyendo que no era necesario. Las variables de los indices no se
estandarizaron debido a que las 7 tenian el rango de 0 a 5, por lo que no resulté indispensable.

Posteriormente, para obtener grupos de estudiantes de acuerdo a similitudes en los tipos de
inteligencia, se realizd el andlisis de conglomerados de forma exploratoria con las variables de
agrupamiento. Para esto, se tomé en cuenta las técnicas de agrupamiento jerarquico y k-medias, asi como
de las diferentes distancias entre individuos como la euclidea, de mahalanobis, de manhattan y chebyshev;
y se contemplé el agrupamiento por medio del método del vecino mas cercano, vecino mas lejano y salto
promedio.

Este analisis exploratorio de los posibles grupos obtenidos de las combinaciones entre las
diferentes distancias entre variables y las distancias entre los grupos segun las variables incluidas en el
agrupamiento; se hizo con el objetivo de conseguir el mayor porcentaje de variabilidad explicada.
Graficamente, se utilizaron dendrogramas para explorar la cantidad de grupos y gréficos de cajas para
indagar el comportamiento de los tipos de inteligencia dentro de cada uno de los posibles grupos.
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Adicionalmente, se exploré combinaciones entre los tipos de inteligencia hasta lograr un porcentaje
considerable de esa variabilidad que no estuviera siendo afectado por variables que incluian ruido en el
analisis de agrupamiento.

El agrupamiento que se eligid para la caracterizacién fue con la técnica de k medias y diferenciando
alos estudiantes en dos grupos: de donde se obtiene la suma de cuadrados dentro de grupos, representado
de la siguiente forma:

k q N
SCDG =33 (x, —x"
h=1ieG, j=I
Donde:
x;j: es el individuo ij
gj(l): es el promedio en cada variable dentro de cada grupo

Para caracterizar los grupos se compard la conformacién de cada uno de acuerdo a las mismas
variables de agrupamiento y se contrastd con los datos de los pasatiempos y variables como el sexo y la
facultad de los estudiantes.

Para el andlisis se utilizé el lenguaje de programacién R, mediante el software libre Rstudio (R Core
Team, 2019) en su versién 3.6.0 y haciendo uso de las librerias corrgram (Wright, 2018), ggplot2 (Wickham,
2016), tidyverse (Wickham, 2017) y biotools (Da Silva et al., 2017).

RESULTADOS

Al analizar las correlaciones entre las variables resultaron ser bajas en su mayoria, ya que las mas
altas son entre los indices de inteligencia kinestésica e interpersonal, entre interpersonal e intrapersonal y
entre la inteligencia légica y espacial con 0.24, 0.36 y 0.37, respectivamente (Ver Anexo 2, Figura 1).

Con base a la comparacién del método k medias y el agrupamiento jerarquico usando vecino mas
cercano, segln tres de las distancias entre individuos, Euclidea, Mahalanobis y Manhattan (Ver Anexo 3,
Cuadro 1), ademas de los dendrogramas generados (Ver Anexo 2, Figura 2), se decidid usar dos grupos de
estudiantes con el método K medias.

De la indagacién previa con los distintos indices de tipos de inteligencia, se obtuvo como opcién el
agrupamiento con las variables légico-matematica, visual-espacial e interpersonal, formando dos grupos
con el método de k medias con aproximadamente un 80% de variabilidad explicada (Anexo 2, Figura 3). La
composicion de cada grupo se detalla a continuacion:

e Grupo 1: consta de 196 estudiantes activos con predominancia de puntuaciones altas para
las inteligencias légica-matematica y espacial.

e Grupo 2: se conforma con 123 estudiantes activos con predominancia de puntuaciones
altas para la inteligencia interpersonal.

De acuerdo con la Facultad a la que pertenecen los estudiantes se observa que la distribucion de
estos se diferencia entre los grupos, dado que, en el grupo 1 la mayoria son de carreras que pertenecen a
las Facultades de Ingenieria y Ciencias Econdmicas mientras que en el grupo 2 hay mayor porcentaje de
personas de las carreras que pertenecen a las Facultades de Ciencias Sociales y Educacién (Ver Figura 4).

Al contrastar las caracteristicas se obtiene que la mayoria de los estudiantes de estas facultades se
diferencian acorde con los tipos de inteligencia. Ya que, es de esperarse que las personas que tengan
puntajes mas altos en el tipo de inteligencia l6gica-matematica, sean de facultades que demanden ciertas
habilidades acorde con las carreras, mientras que las personas que estudien carreras relacionadas al area
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social sean personas que tengan mas habilidades para comprender y relacionarse con los demas (Ver Anexo
2, Figura 5).

Con respecto al sexo se obtiene que el grupo 1 hay mayor porcentaje de estudiantes de sexo
masculino en comparacién con el porcentaje de hombres que hay en el grupo 2, tal y como se muestra en
la Figura 6.

Figura 4. Facultad a la que pertenecen los estudiantes Figura 6. Sexo de los estudiantes por grupo
100 100+
Facultad Sexo
> N - =,
£ ) Ciencias Econdmicas £ Femenino
s Ciencias Sociales g
g : s Masculino
Educacion
. Ingenieria
254 254
0 o
1 2
Grupo 1 2

Grupo

Fuente: Elaboracion propia. Fuente: elaboracién propia.

Por otra parte, se encontrd que los estudiantes dedican aproximadamente cinco horas y dos mil
colones a la semana para practicar sus pasatiempos. La inversién en tiempo y dinero en los pasatiempos,
es similar entre los grupos (Ver Figura 7).

Figura 7. Tiempo invertido y dinero (colones) por semana en los pasatiempos segtin el
grupo

30000

20000

Dinero invertido a la semana

10000

—

Grupo Grupo

Tiempo en horas a la semana dedicado a pasatiempos

Fuente: elaboracién propia.

Al contrastar los grupos obtenidos con la intensidad con que les gustan a los estudiantes
determinados pasatiempos o no, se revela que cerca de un 84% de los estudiantes del grupo 1 manifiesta
que les gusta algo o mucho armar rompecabezas o variantes como crucigramas o sudokus, mientras que
en el grupo 2, el porcentaje llega a cerca del 65% para las mismas categorias (Ver Figura 8).
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Figura 8: Preferencia del pasatiempo rompecabezas
por grupo

Rompecabezas
Me gusta algo

Me gusta mucho

Porcentaje
o

Mo me gusta

Grupo

Fuente: elaboracion propia.

CONCLUSIONES

El analisis mostrd la presencia de un perfil de estudiantes en el que prevalecen y se caracterizan
principalmente segun tres tipos de inteligencias: |6gico-matematica, espacial e interpersonal. Con estos
tipos de inteligencia se logran diferenciar dos grupos de estudiantes donde se da una combinacién de las
dos primeras inteligencias observadas mayoritariamente en estudiantes de las Facultades de Ingenieria y
Ciencias Econdmicas mientras que para el tipo de inteligencia interpersonal resulta ser un rasgo mas
caracteristico de los estudiantes que cursan carreras de las Facultades de Ciencias Sociales y Educacién.

Esto resulta importante porque al considerar los tipos de inteligencia como un conjunto de
fortalezas para desempefiarse en distintos ambitos de la vida, es de esperarse que los estudiantes de cada
una de esas facultades compartan similitudes relacionadas con el tipo de inteligencia, dando sefiales de que
eventualmente también comparten habilidades debido al desempefio actual en sus carreras y a futuro a
nivel profesional.

Para los estudiantes de las carreras de la Facultad de Ingenieria y Ciencias Econdmicas, la
combinacion de estos dos tipos de inteligencia que resaltan puede darse por las similitudes individuales
gue hay en las preferencias y los comportamientos personales de cada estudiante. Es decir, entre todos
estos estudiantes comparten caracteristicas comenzando por haber escogido estudiar dichas carreras
afines sin dejar de lado las diferencias individuales de cada uno, de la misma forma sucede para los
estudiantes de las carreras de la Facultad de Ciencias Sociales y Educacion.

Se puede considerar que esta conformacion de grupos toma en cuenta las exigencias de las carreras
en cada facultad analizada, ya que podrian requerir dentro de su perfil de ingreso las inteligencias que mas
predominaron en cada grupo como destrezas o habilidades esperadas. Por ejemplo, las carreras de la
Facultad de Ingenieria y Ciencias Econdmicas podrian requerir que sus estudiantes tengan destrezas
matematicas mientras que para las carreras de la Facultad de Ciencias Sociales y Educacién es necesario
gue sean estudiantes con empatia y capacidad de comprender lo que sucede con otras personas.
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No obstante, es necesario resaltar que independientemente de la carrera o Facultad en que estén
empadronados los estudiantes que aportaron a este estudio, todos tienen un poco de cada tipo de
inteligencia, pero con desarrollos diferentes, por lo que cada uno tiene un perfil de inteligencia especifico
en las que todas las demas inteligencias hacen pequefias contribuciones para dar ese perfil al estudiante.

La importancia de conocer los perfiles de inteligencias multiples obtenidos en la investigacion
pueden ser un insumo para reestudiar las practicas en la educacién universitaria llegando a ser un recurso
docente para idear técnicas y estrategias de aprendizaje que mds se adecuen a sus estudiantes, con el
propdsito de lograr una mejor transferencia de conocimientos por parte del educador,
independientemente del perfil de inteligencia que tenga y tomando en cuenta las similitudes en los tipos
de inteligencia y habilidades de cada grupo de estudiantes.
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ANEXOS

1

Anexo 1. Cuestionario
Tipos de Inteligencia

El siguiente instrumento tiene coma finalidad recolectar informacion para el curso X5-4110 Introduccidn al
Andlisis Multivariado de cuarto afio de |z carrera de Estadistica de la Universidad de Costa Rica. Se pretende
conocer si los estudiantes activos de la UCR pertenecientes a las facultades de Ciencias Sociales, Ciencias
Econodmicas, Educacion e Ingenieria tienen habilidades en comin gue caracterizan alguno de los tipos de
inteligencia y poder relacionarlo con los hobbies de los estudiantes. La informacién proporcionada serd
confidencial y utilizada Gnicamente para fines académicos.

Informacion personal
Edad
Sexo

Femenine Masculino

£5u colegio de procedencia es?
Pilblice Privado Otro

Cudl era el enfogue {medalidad) de la institucion en la cual cursd el ciclo de Educacion Diversificada
{dltimos 2 o 3 afios de colegio)?
Cientifico Académico Artistico Otro:

Facultad en Iz que tiene la mayoria de los créditos matriculados durante este semestre:
Ciencias Sociales Ingenieria Educacion

Carrera en la que estd empadronado (primera opcién de carrera)

Primero gueremos saber sobre sus hobbies o pasatiempos.
élndigue en |z siguiente lista de hobbies si le gusta mucho, le gusta algo o no le gusta cada uno de ellos?
Me gusta

mueho

MEBEE o me gt
Practicar deportes

Tocar un instrumento musical

Arte pldstico: pintura, escultura, diseflo grafico

Coleccionismo: colecciona cualquier tipo de objeto que le apasione.
Lectura

Escritura creativa: escribe literatura de diversos géneros

Cocinar

Confeccionar manualidades

Senderismo: es el hobbie de salir a caminar a lugares

Danza: baile popular, danza modema, flamenco, ballet

Rompecabezas: crucigramas y sus variantes como el sudoku y las sopas
de letras.

£Qué le gustaria lograr a través de su hobbie?
Mejorar la condicién fisica Mejorar la memoria Encontrar nuevos amigos Desenvolverse en el arte Otro:

éCon cudnto tiempo (en horas) dispone por semana para dedicarle a su hobbie?

éSu hobbie requiere de una inversion econdmica?
SiNo

éCuénto dinero debe invertir por semana? (en caso de que su hobbie no requiere de inversién econdmica,
continde con la siguiente seccion)

Tipos de inteligencia

A continuacion, se presentan una serie de afirmaciones. Si expresan caracteristicas fuertes en su
persona y le parece que la afirmacion es veraz entonces indique que es verdadera y si no lo es, entonces
indique que es falsa.

VERDADERO  FALSO

$é tocar (0 antes sabia tocar) un instrumento musical.
‘Asocio la msica con mis estados de snmo.

Puedo ayudar
sentimientos
Me gusta trabajar con cakuladoras y compotadores.
‘Aprendo répido a battar un ritmo nuevo.

q
Disfruto de una buena charla, discurso o sermén,
‘Sempre distingo el norte delsur, esté donde esté.

La vida me parece vacia sin masica.

Me fue ficil aprender a andar en bicicleta. ( o patines)

Soy capaz de convencer a otros ue sigan mis planes.
Tengo buen sentido de equlibrio y ccordnacién.

Me gusta construie modelos (0 hacer esculturas)

rovés.

Me gusta trabajar con ndmeros y figuras

‘Soy buencia) para el atietsmo.
Me gusta escribir cartas detalladas a mis amigos.

70 e contacto”
Me doy cuenta de los estados de dnimo de otros.

Figura 3. Agrupamiento con dos clister usando el

Figura 1. Correlaciones entre las distintas inteligencias
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These two components explain 79.91 % of the point variability.

Fuente: elaboracién propia.
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Figura 2: Dendrogramas de agrupamiento jerarquico segun cuatro de las distancias

entre grupo y con el método del vecino mas lejano
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 5. Comportamiento de los tipos de inteligencia para cada grupo de estudiantes
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Fuente: elaboracion propia.

Cuadro 1. Comparacion de los grupos obtenidos con agrupamiento
jerarquico y k medias

. . . NUm. de K-medias
Tipo de distancia entre grupos
grupo
Grupo 1 Grupo 2

Euclidea 1 195 31

2 1 92
Mahalanobis 1 131 68

2 65 55
Manhattan 1 196 33

2 0 90
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IV. MINERIA DE DATOS

La mineria de datos es el conjunto de técnicas y tecnologias que posibilitan manejar grandes
bases de datos, de manera automatica o semiautomatica, con la intencion de encontrar ciertos
patrones repetitivos, tendencia o medidas que expliquen el comportamiento de un
determinado contexto (Gibert, K., Ruiz, R., & Riquelme, J. ,2019)*3. Los patrones desconocidos
se clasifican en grupos de registros de datos (analisis clUster), registros poco usuales (la
deteccion de anomalias) y dependencias (mineria por reglas de asociacién). Cabe destacar que
la mineria de datos es muy utilizada en el analisis adicional y analisis predictivo. Dichas técnicas
fueron apareciendo a principios de los afios ochenta, por medio de Rakesh Agrawal, Gio
Wiederhold, Robert Blum y Gregory Piatetsky-Shapiro, entre otros, que empezaron a consolidar
los términos de mineria de datos (Virseda, F., & Roman, J. 2010)%*.

13 Gibert, K., Ruiz, R., & Riquelme, J. (2019). Mineria de Datos: Conceptos y Tendencias. Inteligencia Artificial: Revista
Iberoamericana de Inteligencia Artificial, ISSN 1137-3601, No. 29, 2006 (Ejemplar Dedicado a: Mineria de
Datos), Pags. 11-18. Recuperado de
https://www.researchgate.net/publication/28140440_Presentacion_Mineria_de_Datos.

14 Virseda, F., & Roman, J. (2010). Mineria de datos y aplicaciones. Revista Latinoamericana de Ingenieria de
Software, 8. Recuperado de http://www.it.uc3m.es/jvillena/irc/practicas/06-07/22.pdf
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Prediccion si llovera mafiana en Australia a través de algunos métodos de
clasificacion
Luis Diego Quirés Gomez*>, Noelia Rojas Ramirez®®, Shirley Herrera Delgado®
luis25quiros@gmail.com, mnrr.10@gmail.com, auxirleyucr31@gmail.com

RESUMEN

En los ultimos afios las personas a través de sus actividades para desarrollarse han generado un cambio en
el clima, uno de los paises que se ha visto afectado es Australia, sufriendo de sequias y oleadas de calor. La
Iluvia es un recurso natural escaso en esta zona del mundo, por lo que es de mucha utilidad contar con
técnicas que predigan si lloverd. En este estudio se utilizaron los siguientes tres métodos de clasificacion,
regresion logistica, arboles de decision y bosques aleatorios. Se tuvo como objetivo establecer la mejor
técnica para predecir si va a llover o no al siguiente dia en Australia, esto se comprobd a través de distintos
indicadores de desempefio, error de clasificacidn, curva de caracteristica operativa del receptor (ROC), area
bajo la curva (AUC) y Kolmogorov- Smirnov (KS). Se obtuvo que las tres técnicas se desempefian bien para
clasificar si lloverd o no mafana en Australia, sin embargo, el bosque aleatorio obtuvo mejores puntajes.
Por lo tanto, este es el método que se recomienda usar para el contexto de prediccidon de lluvias en
Australia.

PALABRAS CLAVE: Australia, lluvia, prediccién, modelos de clasificacién, indicadores desempeiio, regresion
logistica, arbol de decision y bosque aleatorio.

ABSTRACT

In recent years, human activity has generated a climate change, one of the countries that has been affected
is Australia, which suffers droughts and heat waves. Rain is a scarce natural resource in this area, and it is
very useful to have techniques that helps to predict if it will rain. In this study the following methods of
classification are used, logistic regression, decision trees and random forests are used. The objective is to
determine which is the better technique to predict whether or not it will rain the next day in Australia. To
measure the performance of the models some indicators are used, classification error, receiver operating
characteristic curve (ROC), area under the curve (AUC) and Kolmogorov-Smirnov (KS). It was obtained that
the three techniques performed well, however, the random forest obtained better scores. Therefore, that
is the method that is recommended to be used for the prediction within the context of rainfall in Australia.

KEYWORDS: Australia, rainfall, prediction, classification models, performance indicators, logistic
regression, decision tree and random forest.

INTRODUCCION

Debido al cambio climdtico generado por las actividades humanas en los ultimos afios, uno de los
paises que se ha visto afectado es Australia, colocando en riesgo su riqueza natural, incluyendo sus especies
endémicas. Seguin la UNESCO (1988), este pais se caracteriza por tener un territorio vasto y una poblacién
de sélo 16 millones de habitantes, dado que se encuentra situado entre 15° y 35° de latitud, es decir en la
zona donde se hallan la mayoria de los desiertos del mundo, donde aproximadamente un 80% de su
territorio se caracteriza por ser de clima arido o semidrido, contando con precipitaciones (lluvias) y recursos
hidricos escasos.

15 Estudiantes de Estadistica de la Universidad de Costa Rica
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Dada la progresiva escasez de agua que se ha presentado, el gobierno australiano se ha dedicado a
desarrollar desde el aino 2006, proyectos para controlar y administrar mejor sus recursos hidricos, siendo
los agricultores y ganaderos los mas afectados. Esta iniciativa incluye tanto a cientificos de centros estatales
como privados, que trabajan en colaboracidn para combatir esta problematica (Fayanas, 2011).

Debido a lo anterior, se ha impulsado la utilizacién de experimentos de modelizacion en los que se
ha determinado que la probabilidad de que ocurriese un verano caluroso sin precedentes en Australia es
de cinco veces mayor actualmente. El afio 2013 fue el mas calido para Australia desde que se iniciaran los
registros en 1910, superando la temperatura en 1,20 °C a la media. Ademas, para ese afio, las temperaturas
del aire en superficie sobre las zonas terrestres en el hemisferio sur fueron muy calidas, lo que produjo olas
de calor generalizadas. Las condiciones mas secas a la media a nivel global prevalecen en el este de Australia
y entre otros paises como oeste de Estados Unidos, gran parte de Canaday el norte de Siberia (Organizacién
Meteorolégica Mundial, 2004).

Por estas razones, resulta imprescindible tomar en cuenta las limitaciones que impone el entorno,
un medio para ello es la meteorologia en la que una de sus principales aplicaciones es la prediccién del
tiempo futuro, siendo de enorme utilidad para el aprovechamiento de los recursos naturales. Cabe destacar
gue la meteorologia ha sido estudiada desde la antigliedad, para explicar y predecir la conducta futura de
los fendmenos naturales (Palomares,2008), esto debido a que una de las principales condiciones que
limitan las actividades diarias es el tiempo atmosférico, que se entiende como la descripcion de las
condiciones atmosféricas en un momento y lugar concreto (Fundacidon Espaiola de Ciencia vy
Tecnologia,2004).

Con este fin Rodriguez (2004) indica que se han desarrollado métodos para realizar prondsticos
eficientes, como lo son la clasificacién a través de modelos, siendo de gran utilidad para el desarrollo de las
actividades humanas y reduciendo la vulnerabilidad frente al cambio climatico, sin embargo, los pronésticos
dependen de la cantidad de informacién disponible y de la dificultad que se presenta en la recoleccién de
los datos y la confianza deseada.

El objetivo de este estudio es establecer el mejor método de clasificacion para predecir siva a llover
o no al siguiente dia en Australia, a partir de distintos indicadores de desempefio.

METODOLOGIA

El conjunto de datos de lluvia en Australia se obtiene de la plataforma Kaggle (link adjunto en las
referencias), este contiene 56.240 observaciones meteoroldgicas diarias recopiladas por la Oficina de
meteorologia de Australia durante el periodo comprendido entre el 31 de octubre del 2007 al 24 de junio
del 2017. Para esta investigacion, se utilizan tres métodos para predecir la clasificacién de las
observaciones, las técnicas usadas son la regresion logistica, arbol de decisién y bosque aleatorio, a las
cuales se calculan a cada una cuatro indicadores de desempefio obtenidos a través de validacién cruzada
para realizar una comparacion y llegar a la escogencia de la mejor técnica de clasificacién para estos datos.

La variable respuesta tiene dos categorias y explica si al dia siguiente llueve o no, ademas se tienen
otras 21 variables de diversos niveles de medicidn y escalas. Las variables fecha y lugar de la observacion
son excluidas del andlisis debido a que se busca una prediccién general que sea de utilidad en cualquier
localidad y dia del afio. Por lo que al final se realiza el estudio con 19 variables que son consideradas como
predictoras (ver anexos, cuadro 1).

La regresidn logistica estima la probabilidad de que un evento ocurra en funcion de las variables
explicativas, es importante mencionar que esta técnica se basa en el método de la maxima funcién de
verosimilitud, la cual es un método que estima los valores del parametro de acuerdo con una muestra finita
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de datos (Molinero, L. 2002). La regresién se ajusta incluyendo todas las variables de la base. Después de
qgue se verifican los supuestos necesarios se realiza la seleccion de predictores hacia atras utilizando Ia
prueba de razén de verosimilitudes, para solamente incluir las variables que tienen un aporte significativo.
El modelo es:

T

log <1_u%) = Po + P1x1 + - + PsgXsg
llueva

Donde:

T ueva: Probabilidad que el dia de mafiana llueva

Bo: intercepto con el eje y

X;: i-ésima variablecon 1 < i < 58.

B i-ésimo coeficiente correspondiente a la i-ésima variable con 1 < i < 58.

Para decidir cudl umbral se utiliza como corte se toma en cuenta el error y la precision. Los
intervalos de confianza y las pruebas realizadas en este estudio se utiliza una significancia de 0.05.

El drbol de decisién se caracteriza por ser un método sencillo de utilizar, puede ser usado en
distintas dreas como por ejemplo el diagndstico médico, control de calidad y predicciones meteoroldgicas,
siendo el modelo de aprendizaje inductivo supervisado no paramétrico mas utilizado (Solarte.G,2009).
Ademas, segln Solarte (2009), a partir de una base de datos esta técnica se encarga de hacer diagramas de
construccion logica, semejante a los sistemas de prediccién basados en reglas, ya que, los datos son
registros en ocurren de manera iterativa para la prediccién de un fendémeno natural.

El método utilizado para generar el arbol de decisién es Clasification and Regression Trees (CART).
El algoritmo realiza particiones de los datos mediante reglas y se detiene hasta que ya no sea posible
obtener una mejor separacidn que es cuando se llega a un nodo terminal. Asimismo, algunas reglas que
permiten detener el algoritmo son el minimo nimero de observaciones que debe de haber para poder
dividir un nodo que se establece en un 5% (2.821) de los datos, el minimo nimero de observaciones que
debe de tener un nodo terminal que se considera que 2% (1.128) es suficiente y ademads se establece que
la mdxima profundidad es 10. Es importante recalcar que estos valores son establecidos para evitar una
gran extension del arbol que pueda llevar a un sobreajuste del conjunto de datos de entrenamiento.
Ademas, se requiere establecer un parametro de complejidad para el arbol.

Por otro lado, el método de clasificacidon de bosques aleatorios crea una multitud de arboles de
decisién aleatoriamente, es decir es un conjunto de arboles de decisién que se ha creado a partir del
mismo conjunto de datos, para producir un mejor modelo que un arbol individual, el resultado final es
tomado a partir de la cantidad mayor de predicciones dadas por cada uno de los arboles que conforman
el bosque.

Los parametros que se establecen para la generacidn del bosque son el minimo tamafio que debe
de tener un nodo terminal que se establece en 12, aunque este numero parezca pequefio si se toma en
cuenta que esto es para cada arbol al final la decisién se tomaria con 12*a, donde a es el nimero de arboles.
Ademas, no se establece limite para el nUmero maximo de nodos que un arbol puede tener. El nimero de
arboles y la cantidad de variables aleatorias para seleccionar se ajusta tomando en cuenta el error y la
precision.

Para lograr determinar el rendimiento del modelo se van a utilizar cuatro indicadores de
desempefio, para todos hace el calculo utilizando el modelo completo y validacién cruzada con 10 pliegues.
A continuacion, se presentan los diferentes indicadores utilizados en este estudio:

- Error de clasificacién: Es la proporcidn de observaciones que son mal clasificadas por el modelo.
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- Curva de caracteristica operativa del receptor (ROC): Este indicador muestra el rendimiento de un
modelo de clasificacion en todos los umbrales de clasificacidn. Para lograr esto se compara los
falsos positivos contra la precision positiva al cambiar la probabilidad que se usa como corte para
clasificar.

- Areabajola curva (AUC): Es el drea bajo la curva ROC y esta indica la probabilidad de que el modelo
clasifique una observacién positiva aleatorio mds alto que una negativa aleatoria. Puede tomar
valores de 0 a 1, en caso de que las predicciones sean todas incorrectas el indicador toma el valor
de 0y en caso contrario un valor de 1.

- Kolmogorov- Smirnov (KS): Este método es una prueba no paramétrica de bondad de ajuste que
comprueba si dos muestras tienen la misma distribucién, es decir, compara la distribucién de que
si va a llover y no va a llover. El indicador calcula la diferencia maxima absoluta entre ambas
distribuciones acumulativas relativa. Asimismo, para este indicador si es menor a 20 es considerado
como malo, si es mayor a 40 es muy bueno y en caso de que sea mayor a 70 es excelente, sin
embargo, se puede sospechar que se esta sobre ajustando.

Debido al contexto en que nos encontramos y a que la cantidad de observaciones clasificadas como
que al siguiente dia va a llover, es necesario no solamente enfocarse en medidas globales. Sino en medidas
que indiquen especificamente el desempefio en ambas clases. Por lo tanto, ademds de los indicadores
previamente mencionados también se desea encontrar un equilibrio entre la precisién a la hora de predecir
ambas clases, ya que no solo queremos precisidn para predecir los dias que no llueven, sino que es aun mas
importante predecir los dias que si va a llover.

Para el analisis se utiliza el software R (R Core Team, 2009) junto con otros varios paquetes. Para la
manipulacion de los datos se utilizan dplyr (Wickham et al, 2019) y forcats (Wickham, 2019), para generar
las figuras ggplot2 (Wickham, 2016), para el ajuste de los modelos rpart (Therneau, 2019) y randomForest
(Liaw, 2002) y para el célculo de los indicadores de desempeiio se utilzan caret (Kuhn, 2019) y ROCR (Sing
et al, 2005).

RESULTADOS

Como resultados de un analisis exploratorio previo se encuentra que en el conjunto de datos
aproximadamente el 78% de la variable respuesta se clasifica como no, y solamente el 22% corresponden
a si. Las variables predictoras poseen distintas escalas y categorias (ver anexo, Cuadro 2).

Se ajusta la regresion logistica con las 16 variables seleccionadas (ver anexo, Cuadro 3). A partir del
modelo seleccionado se obtienen los coeficientes estandarizados para determinar cuales variables tienen
mayor aporte, se destacan las siguientes dos variables, la humedad a las 3 p.m. ya que cuando esta aumenta
en 20% la propension de que al dia siguiente llueva sera entre 3 y 3.3 veces la que se tenia antes del
aumento. La segunda es la presion a las 3 p.m. ya que cuando esta aumenta en 7 hPa, la propension de que
al dia siguiente llueva se disminuye entre 69% y 76% respecto a la que se tenia antes de realizar el aumento.
En ambos casos se debe de mantener constante todas las demds variables.

Para realizar la prediccion de la clasificacion se necesita establecer un valor que funcione como
punto de corte para que las observaciones con probabilidad menor a este valor se clasifican como que no
va a llover mafiana y las que son iguales o mayores se clasifican como que si llovera. Tomando como se
utiliza tradicionalmente una probabilidad de 0,50 se obtiene que el error de clasificacion es de 14,6%, este
parece estar muy bien, aunque al tomar en cuenta la precision del si es muy baja ya que alcanza apenas un
53% mientras que la del no es de 94%. Con el fin de tratar de mejorar estos indicadores se busca un nuevo
valor de la probabilidad para usar como punto de corte.

Para encontrar el umbral de clasificacion se decide observar como se comporta el error y la
precision para ambas clases, ambos obtenidos a través de validacidn cruzada, al cambiar la probabilidad
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gue se utiliza como limite (ver anexo, Figura 1). Al buscar un balance entre estos indicadores se toma 0.21
como punto de corte. En este valor no se estd obteniendo el menor error posible, pero se encuentra muy
cerca del minimo y lo mds importante es que se obtiene gran ganancia en la precision del si.

Con este nuevo valor de la matriz de confusién se obtiene el error de clasificacién de 14%. Al
observar cada una de clases se tiene que no llover mafiana cuenta con una precisidon del 94%, pero esta
decrece hasta un 54% en el caso de la precision para predecir si el dia siguiente lloverd. Lo cual confirma las
sospechas de que al haber menor cantidad de observaciones positivas el modelo es muy preciso para la
categoria contraria. Estos resultados son muy similares a los obtenidos a través de validacion cruzada (ver
anexo, Cuadro 4).

A pesar de los problemas en los indicadores previos se observa que la curva ROC (ver anexo, Figura
2) tiene un comportamiento que se aleja de la linea no discriminante, indicando que el modelo no es
sensible a los umbrales de clasificacidn, y esto se confirma al obtener un AUC de 0,88 que se encuentra muy
cerca del mejor valor que es 1. Por otro, lado al observar el KS (ver anexo, Figura 3) se observa una muy
buena separacidn entre ambas distribuciones acumuladas y la mayor distancia es de 60,2 que se considera
muy buena. Por tanto, se evidencia que el modelo no tiene problemas y desempefia la clasificacidon.

Para el método de arbol de decisién, antes de ajustar el arbol final se requiere encontrar el valor
del pardametro de complejidad que genere los mejores indicadores de desempefio. De igual modo que con
la regresion logistica se cambia este valor y se grafican el error de clasificacion y las precisiones obtenidas
al utilizar validacidn cruzada (ver anexo, Figura 4). Al buscar un balance entre los tres indicadores se escoge
un parametro de 0.023, ya que, aunque se tenga mas error de clasificacién hay una ganancia en la precision
de la clase si.

El drbol que se obtiene con el pardmetro de complejidad escogido es de 4 niveles, (ver anexo, Figura
5). Se puede observar que la variable que mejor discrimina es la Humedad a las 3 p.m. ya que, esta se
encuentra presente en los primeros 2 niveles. Ademas, en la primera divisidn es capaz de clasificar gran
cantidad de observaciones pertenecientes a la clase no. Se cuenta con 4 nodos finales, los cuales la mitad
tienen mayoria de observaciones para el dia de mafiana que no llueve y los otros para si.

Ademas, es relevante que de las 17 variables predictoras con las que se cuenta, esta técnica de
clasificacién solamente toma en cuenta dos de ellas. En los nodos finales se observa que a pesar de los
pocos niveles del drbol se da una buena clasificacién, ya que el nodo terminal mas malo posee 60% la clase
si lloverd y 40% de la otra. Mientras que el mejor tiene 86% y 14% respectivamente. Esto indica que la
probabilidad de que una observacién se clasifique bien es alta, para comprobar esto se calculan los
indicadores de desempefio.

El error de clasificacion del modelo es de un 16%, pero de igual modo al observar por clases se tiene
que la precision de la clase no es de 95%, siendo mucho mas alta que la de la clase si con apenas un 36%,
presentado el mismo problema que la regresién logistica. En la curva ROC (ver anexo, Figura 6) se logra
observar que el modelo no se ve afectado por los umbrales de clasificacion y se obtiene una medida del
AUC de 0,70 la cual es buena. De igual modo el KS (ver anexo, Figura 7) que se obtiene se encuentra por
debajo del limite para ser considerado como bueno. Al contrastar estos indicadores contra los obtenidos a
través de validacidn cruzada se observan que todos son similares menos la precisién de la clase si ya que
esta aumenta aproximadamente 4 puntos porcentuales, mostrando que el modelo realmente no es capaz
de hacer una prediccién de los dias que van a llover (ver anexo, Cuadro 5).

Para el método de bosques aleatorios, los pardmetros de este modelo se escogen de manera
analoga a como se reporta anteriormente. Se toma 100 como nimero de arboles ya que al tomar mas de
esta cantidad no hay ninguna ganancia observable (ver anexo, Figura 8) y el tiempo de computacién se

79



torna bastante extenso. Para el nimero de variables aleatorias se escoge 6 porque de igual modo no se
observa ninguna ganancia al aumentar este nimero y a partir de ese punto se nota estabilidad en los
indicadores (ver anexo, Figura 9).

Al ajustar el bosque con los parametros establecidos se observa que los indicadores de desempefio
del modelo (ver anexo, Cuadro 5) son casi perfectos, ya que el error es muy bajo y las precisiones para
ambas categorias son muy buenas. De igual modo el AUC (ver anexo, Figura 10) esta muy cerca del valor de
1y el KS (ver anexo, Figura 11) que alcanza 94,5 reflejando la mayor separacion entre las distribuciones
acumuladas obtenidas hasta el momento.

Estos indicadores en lugar de generar confianza en el modelo producen lo contrario ya que, pueden
indicar un sobreajuste del modelo, lo que lo haria menos potente a datos distintos a los que se encuentran
en el conjunto de entrenamiento. Para comprobar si esta situacion se esta dando se observan los mismos
indicadores obtenidos a través de validacion cruzada (ver anexo, Cuadro 6). Donde se obtuvo que
efectivamente si hay un sobreajuste, lo que se refleja a través de la baja en los indicadores, pero aun asi en
estos se observa un buen desempefio, incluida la precision de la clase si llovera al dia siguiente.

Como el modelo es mds complejo que los usados anteriormente, para ver cuales variables son las
gue tienen mas peso se debe calcular cuales de ellas son las que mas ayudan a la disminucién de laimpureza
cuando estan presentes (ver anexo, Figura 12). Se obtiene que la humedad a las 3 p.m. tiene la mayor
importancia con casi el doble de la mayoria de las demads y en segundo lugar se encuentra la cantidad de
brillo solar que su aporte también es mucho mayor.

Al utilizar el método de regresion logistica se obtiene un modelo aceptable con indicadores de
desempefio que se encuentran dentro del rango que se considera bueno. Este ademas posee una ventaja
muy clara que es que se pueden interpretar sus coeficientes y se puede cuantificar como cada una de las
variables afectan la probabilidad de que llueva al dia siguiente.

El arbol también posee gran interpretabilidad y posee un menor error global que la logistica, pero
a la hora de comparar el desempefio por clase la precision positiva se encuentra por debajo del modelo
clasico. Ademas, el AUC y el KS también se encuentran por debajo de la logistica. Dada esta situacién al
comparar los dos modelos interpretables se encuentra que la regresion es superior en la mayoria de los
indicadores.

Al introducir el bosque aleatorio a las comparaciones este se destaca debido a su superioridad no
solamente en medidas globales como el error, KS y AUC, sino que también su desempefio en ambas clases
es mucho mejor que cualquiera de las otras dos. Esto debido a su naturaleza de ensamblaje de modelos,
qgue logra potenciar un modelo que resultd ser el mas débil, el arbol. A pesar de que se pierde
interpretabilidad la ganancia que se obtiene es mucho mayor.

Cuadro 7. Indicadores de desempefio con validacion cruzada para las tres técnicas
de clasificacion

Indicador de desempefio Logistica Arbol de decisién  Bosque aleatorio
Error de clasificacion 0.146 0.168 0.139
Precision de la clase no 0.944 0.952 0.946
Precision de la clase si 0.538 0.405 0.562
AUC 0.886 0.703 0.896
KS 60.632 39.352 62.189

Fuente: Elaboracidn propia.
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CONCLUSIONES

Al utilizar una medida global de desempefio como lo es el error de clasificacion todos los modelos
muestran un desempefo similar. Por eso es importante utilizar otros indicadores de desempefio que
puedan sefialar problemas que el modelo presente en el momento de predecir una de las categorias,
especialmente cuando estas se encuentran desbalanceadas en cantidad, por esta razén se utilizé Ia
precision positiva ya que, en este trabajo la categoria llovera mafiana representa aproximadamente la
quinta parte de las observaciones. Al usar este indicador se contribuye a discriminar entre los modelos y
logra senalar deficiencias que al utilizar otros indicadores de desempefio no se muestran.

A pesar del distinto desempeno de los modelos cabe destacar que los tres coinciden en que la
variable mas importante es la Humedad a las 3 p.m., por lo que esta se puede considerar como el predictor
mas importante que se tiene para predecir si el dia siguiente llueve o no. Tomando en cuenta que Australia
es un pais que se encuentra entre las latitudes donde se hallan la mayor parte de desiertos del mundo, la
variable humedad es una variable que aporta gran informacién en el campo de la prediccién en la
meteorologia.

Cuando se requiera una técnica para predecir la clasificacion de si mafiana va a llover, en que se
cuenta con contextos como los de Australia, que es un pais con condiciones climaticas extremas, dado que
la mayor parte de su territorio es de clima arido o semiarido, se recomienda la utilizacién de bosque
aleatorio. Ya que, al observar conjuntamente todos los indicadores de desempefio y contrastarlos entre las
diferentes técnicas, el bosque aleatorio es el modelo que brinda la mejor clasificacién y que se desempefia
mejor.

Utilizar este tipo de técnicas para clasificar el tiempo atmosférico como lo es si llovera al siguiente
dia, son de mucha utilidad para paises o territorios en que el recurso del agua es tan limitado. Brindan
informacién confiable, que puede ser utilizada para la toma de decisiones e implementacion de acciones.
De ahi la importancia y la aplicacién estos métodos.
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Cuadro 1. Descripcidn de las variables disponibles en el archivo de datos
Nombre Descripcidn Nivel de medicién Unidades o categorias
. Indica si al dia siguiente llueve o no. Es la respuesta que se busca . X Si
Llueve mafiana ) Cualitativa ordinal
predecir. No

Temperatura minima
Temperatura maxima
Temperatura a las 9 a.m.
Temperatura a las 3 p.m.

Temperatura mas baja
Temperatura mas alta
Temperatura a las 9 a.m.
Temperatura a las 3 p.m.

Cuantitativa continua

Grados Celsius

Cantidad de lluvia Cantidad de lluvia Cuantitativa continua Milimetros
i » Cantidad de agua evaporada de un tanque disefiado o i »
Cantidad de evaporacion . . o Cuantitativa continua Milimetros
especialmente para este tipo de mediciones
Brillo solar Cantidad de horas de luz de sol Cuantitativa continua Horas
Direccion de la rafaga Direccion de la rafaga mas fuerte de viento
Direccion del viento a las 9 a.m. Direccion del viento a las 9 a.m. Cualitativa ordinal 16 posibles direcciones*
Direccion del viento a las 3 p.m. Direccion del viento a las 3 p.m.
Velocidad de |z rafaga Velocidad de la rafaga mas fuerte de viento
Velocidad del viento a las @ a.m. Velocidad del viento a las 9 a.m Cuantitativa continua Kilometros por hora
Velocidad del viento a 3 p.m. Velocidad del viento a las 3 p.m
Humedad a las 9 a.m. Porcentaje de humedad a las 9 a.m. - . .
i Cuantitativa continua Porcentaje
Humedad a las 3 p.m. Porcentaje de humedad a las 3 p.m.
Presion a las 9 a.m. Presion atmosférica al nivel del maralas 9 a.m. o )
o . L . Cuantitativa continua Hectopascales (hPa)
Presion a las 3 p.m. Presion atmosférica al nivel del mar a las2 p.m.
Mubes & las 9 a.m. Cantidad de octavos del cielo oscurecidos por nubes a las 9 a.m. o .
Cuantitativa discreta octavas

Mubes & las 3 p.m. Cantidad de octavos del cielo oscurecidos por nubes a las 3 a.m.

Fuente: Oficina de meteorologia, Australia. (http://www.bom.gov.au/climate/dwo/IDCIDW0000.shtml)
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Cuadro 4. Indicadores de desempefio para la regresion Cuadro 3. € . dela logistica .
) Coeficiente Coeficiente
logistica varizble estimado V211201 estimado
Validacién Intercepto 51.199 Direccion del viento a las 9 a.m. SSW -0.106
Indicador de desempefio Moaodelo Temperatura minima -0.033  Direccidn del viento a las 9 a.m. SW 0.181
cruzada Cantidad de lluvia 0.025  Direccién del viento a las 9 a.m. W 0.192
Error 0,199 0,146 Brillo solar -0.144  Direccidn del viento a las 3 a.m. WNW 0.064
Direccion de la réfaga ENE -.0131  Direccion del viento a las 9 a.m. WSW 0.215
Precision de la clase no 0,801 0,944 Direccién de la rafaga ESE 0.057  Direccion del viento a las 3 p.m. ENE -0.063
Preci n de la clase si 0,801 01538 Direccion de larafaga N -0.254 Direccion del viento a las 3 p.m. ESE 0.017
Direccion de la rafaga NE -0.1 Direccion del viento a las 3 p.m. N 0.099
AUC 0,886 0,886 Direccién de la rifaga NNE -0.118  Direccién del viento a las 3 p.m. NE -0.06
KS 60,298 60,632 Direccién de la réfaga NNW -0.012  Direccién del viento a las 3 p.m. NNE 0.096
Direccion de la réfaga NW 0.03 Direccion del viento a las 3 p.m. NNW 0.217
Fuente: elaboracion propia. Direccion de laréfaga § 0.148  Direccion del viento a las 3 p.m. NW 0.227
Cuadro 2. Variables cuantitativas disponibles en el archivo de datos g:::zz:z: :: :: :::Z: EEE g;; E:::z:z: ::: X::::Z: ::z: :;: iE :1]:;
Nombre Minimo Maximo Promedio Direccion de la réfaga SSW 0.172 Direccion del viento a las 3 p.m. SSE -0.096
— Direccién de la réfaga Sw/ 0.23 Direccién del viento a las 3 p.m. SSW -0.139
Temperatura minima -6.70 31.40 13.46 Direccion de laréfaga W 0.091 Direccion del viento a las 3 p.m. SW -0.265
Temperatura méxima 4.10 48.10 24.22 Direccion de la rafaga WNW 0.123  Direccion del viento a las 3 p.m.W 0.048
Temperatura a las 9 a.m. -0.70 39.40 18.20 Direccion de la rafaga WSW 0.203  Direccién del viento a las 3 p.m. WNW 0.234
Temperatura a las 3 p.m. 3.70 46.10 22.71 Velocidad de la rafaga 0.059 Direccion del viento a las 3 p.m. WSW -0.115
Cantidad de lluvia 0.00 206.20 2.13 Direccion del viento a las 9 a.m. ENE 0.288 Velocidad del viento a las 9 a.m. -0.011
Cantidad de evaporacién 0.00 81.20 5.50 Direccién del viento a las 9 a.m. ESE -0.165  Velocidad del vientoa 3 p.m. -0.027
Brillo solar 0.00 14.50 774 Direccion del viento a las 3 a.m. N 0.207 Humedad a las 9 a.m. 0.005
) . Direccion del viento a las 9 a.m. NE 0.373 Humedad a las 3 p.m. 0.057
Velacidad de la réfaga 9.00 124.00 40.88 Direcci6n del viento a las 9 a.m. NNE 0525 Presinalas9 a.g. 0.126
Velocidad del viento a las 9 a.m. 2.00 67.00 15.67 Direccién del viento a las 9 a.m. NNW 0042 Presionalas3p.m. -0.183
Velocidad del viento a 3 p.m. 2.00 76.00 19.79 Direccion del viento a las 9 a.m. NW 0.012  Nubesalas9a.m. -0.016
Humedad a las 9 a.m. 0.00 100 65.87 Direccion del vientoa las3a.m. § -0.209 Nubes a las 3 p.m. 0.111
Humedad a las 3 p.m. 0.00 100 49.60 Direccién del viento a las 9 a.m. SE -0.224  Temperaturaalas9a.m. 0.045
Presiénalas 9 a.m. 980.50 1040.40 1017.20 Direccién del vienta a las § a.m. SSE -0.165
Presion alas 3 p.m. 977.10 1038.90 1014.80 Fuente: elaboracian propia.
Nubesalas 9 a.m. 0.00 8.00 4.24 Figura 4, Cambio de indicadores de desempefio segin cambia el
Nubes alas 3 p.m. 0.00 9.00 4.33 pardmetro de complejidad en el arbol de decisién

Fuente: Elaboracion propia a partir de Oficina de meteorologia, Australia.
(http://www.bom.gov.au/climate/dwo/IDCJDWO000.shtml)
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Figura 7. KS del érbol de decision Figura 10. ROC modelo bosques aleatorios
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Cuadro 5. Indicadores de d pefio para el arbol 100 Figura 1. K modelo bosques aleatorios
de decisién Clase
Validacién F -
Indicador de desempefio Modelo E L —
cruzada 3
£
Error 0.163 0.168 § =
Precision de la clase no 0.969 0.952 H
Precisién de la clase si 0.368 0.405 LR
AUC 0.704 0.703
KS 39.352 39.352 0.25 05 075 1

Plﬂbﬁlb\idlﬂ
Fuente: elaboracién propia.

. . . . Figura 12. Importancia de variables para modelo bosques aleatorios
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Cuadro 6. Indicadores de desempefio para Bosques
Aleatorios
i Validacion
Indicador de desempefio Modelo
cruzada
Error 0.032 0.139
Precision de la clase no 0.996 0.946
Precision de la clase si 0.867 0.562
AUC 0.997 0.896
KS 94.532 62.189

Fuente: Elaboracién propia.
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Comparacion de métodos de clasificacidn para la calidad del vino mediante arboles

de decision, bosques aleatorios y K-vecinos mas cercanos
Ericka Valerio Salas®®, Juan José Montero Soldrzalo®®, Silvia Solera Vazquez'®
erickavs189@gmail.com, jmontero639@gmail.com, solera271@gmail.com

RESUMEN

El siguiente estudio compara y determina el método de clasificacién mas adecuado para el vino segun su
calidad, esto mediante los métodos de arboles de decisién, bosques aleatorios y K-vecinos mas cercanos.
La evaluacién de los métodos se realiza mediante los indicadores de desempefio: 1) el error de la matriz de
confusion, 2) la curva de caracteristica operativa del recepto (ROC) y 3) la maxima diferencia entre las
distribuciones acumuladas relativas (KS); la validacion de estos métodos se hizo mediante validacion
cruzada. Los datos utilizados fueron escogidos de la plataforma Kaggle con una base que cuenta con
suficientes datos para hacer el analisis confiable. Se obtuvo que el método mas efectivo es el de bosques
aleatorios, con mejores indicadores de desempenfo y relativamente consistentes, aunque este fue el que
presentd mayores problemas de ajuste del modelo. El método de arboles de decisidn obtuvo indicadores
de desempefio menos favorables, pero fue el modelo que presentd un mejor ajuste y resultados mas
consistentes comparando el modelo con validacién cruzada, aunque sélo utiliza dos variables predictoras
de todas las disponibles para la base.

PALABRAS CLAVE: Arboles de decision, bosques aleatorios, clasificacion, k vecinos mds cercanos,
validacién cruzada, calidad del vino

ABSTRACT

The following study compares and stablish the most adequate classification method for wine quality, by
using methods like decision trees, random forests and K-nearest neighbors. The method evaluation was
made by performance measurement analysis: 1) the confusion matrix error, 2) the receiver operating
characteristic curve (ROC) and 3) the maximum difference between the accumulative relative distributions
(KS); the method validation was made through the cross-validation technique. The used data was chosen
from Kaggle looking for data sets with enough records to make analysis reliable. The most effective method
was found to be random forests with better and relatively consistent performance indicators, also, this
technique was the one with the worst model adjustment problems though. The decision tree method
obtained less favorable performance indicators, but it was the model that presented a better fit and more
consistent results comparing the model with cross validation, although we only used two predictive
variables of all those available for the base.

INTRODUCCION

El vino se ha convertido en una parte importante desde el punto de vista cultural, alimentario, social
y econdmico, principalmente en los paises occidentales, aunque su consumo se presenta en la mayoria de
los paises a nivel mundial. Como cualquier otro alimento, este presenta una serie de caracteristicas que son
determinadas por diferentes elementos, como la variedad de uva, el tamafo y grado de maduracién de
esta, las caracteristicas edaficas del suelo en que se ha cultivado, el clima, el tiempo de maceracion, el
método de elaboraciéon y los posibles aditivos afiadidos, la crianza y el envejecimiento, principalmente.
(Contreras, 2017)

16 Estudiantes de Estadistica de la Universidad de Costa Rica
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Se ha demostrado que el vino presenta una serie de beneficios si se presenta un consumo
moderado, como lo son: la prevencién de enfermedades cardiovasculares y otras asociadas al
envejecimiento, (alzhéimer), reduccidn en el desarrollo de diversos tipos de cancer, de calculos renales o
mejoras en el metabolismo. Estos beneficios se deben principalmente a que cuentan con la presencia de
polifenoles, entre ellos el resveratrol, en el vino (Zaldivar, 2012).

Debido a que la magnitud de estos beneficios mantiene una relacién positiva con la calidad del vino
consumido, se desea conocer los factores que influyen en la calidad y con esto, poder clasificar la calidad
del vino que se produce, ya que esto ha tomado una mayor importancia por la alta asociacion que se tiene
con dietas saludables, como la mediterranea por ejemplo (Martinez-Carrasco, Brugarolas, del Campo y
Martinez-Poveda, 2004).

Los métodos de clasificacidon nos permiten agrupar los datos que presenten caracteristicas mas
homogéneas entre cada grupo y a su vez estas presentan heterogeneidad entre grupos, esto con el fin de
poder realizar un mejor analisis de los datos. La clasificacion tiene como objetivo principal encontrar un
modelo que permita, de la manera mas precisa posible, asignar la clase a la que pertenezca cada una de las
observaciones.

Se cuenta con diferentes modelos que permiten realizar este tipo de analisis. Para articulo se
trabajo con tres de estos: 1. drboles de decisiones, 2. bosques aleatorios y 3. K vecinos mas cercanos, KNN
por sus siglas en inglés. El estudio busca determinar cual de los modelos, determinados a partir de los
métodos anteriores, cuenta con la forma mas eficiente para asignar las observaciones a la clase que
pertenezcan. Se espera que el modelo que presente una mayor eficiencia sea el de bosques aleatorios, ya
gue es el modelo mas robusto de los tres, es decir, que es el que se ve menos afectado cuando se producen
anomalias en las muestras, si estas cuentan con valores atipicos.

METODOLOGIA

Los datos se obtuvieron mediante la pagina Kaggle, de donde fueron descargados. La base
seleccionada fue la base sobre variables que podrian definir |la calidad del vifiedo portugués “Vinho Verde”,
para vinos blancos y tintos. Inicialmente se procedid a revisar la base y a realizar modificaciones, primero
se encontré que la base contenia no respuesta en algunas variables, esto sucedia Unicamente en treinta y
ocho observaciones de 6497 por lo que se decidié eliminarlas. Seguidamente se procedid a codificar la
variable respuesta, dicha variable era un puntaje de calidad del vino del uno al diez por lo que se codifico
de la siguiente manera: buena si la calificacién era mayor a cinco y mala si esta era menor o igual a cinco.
De igual manera la base cuenta con las siguientes variables: tipo de vino (tinto o blanco), acidez fija, acidez
volatil, dcido citrico, azucar residual, cloruros, diéxido de azufre libre, didxido de azufre total, densidad, pH,
sulfatos y nivel de alcohol (Parmar, 2018).

En la descripcion disponible se explica que por cuestiones de privacidad existen variables relevantes
como el tipo de uva que no son brindadas en |la base, sélo se brindaron variables fisicoquimicas y sensoriales
gue pueden derivarse de estas variables no compartidas y que se desconoce la relevancia de todas las
variables que si estdn presentes en la base para explicar la calidad del vino. Ademas, se hace referencia al
trabajo de Paulo Cortéz y otros, quienes son los autores que realizaron un estudio a esta base de datos,
pero no fue posible tener acceso al articulo ya que este se encontraba solo en plataformas de pago.

Una vez corregida la base, se aplicaron tres métodos de clasificacidn, los cuales fueron: arbol de
decision, bosques aleatorios y k vecino mds cercano. Para cada método se generd un modelo y
posteriormente, se calcularon tres indicadores de desempefio, el error de matriz de confusién, la curva ROC
y la maxima diferencia entre las distribuciones acumuladas relativas Kolmogorov-Smirnov (KS). Para cada
método se calcularon los indicadores de precision para el modelo completo y con el método de validacion
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cruzada. Finalmente, se realiz6 una comparacién de los indicadores obtenidos con cada método para asi
determinar cual de los tres métodos utilizados es el mejor.

El primer método, el de arboles de decisidn, realiza divisiones binarias para todas las variables, sean
numeéricas o categdricas, y estas se toman como una regla para realizar la clasificacién. Para este método
se utilizaron los pardmetros del paquete de R rpart utilizados de manera predeterminada, minsplit=20,
minbucket= minsplit/3, maxdepth= 30 y cp=0.01. El método de bosques aleatorios utiliza muestras
bootstrap para combinar distintos arboles de decisién donde estos son generados con variables aleatorias.
Por ultimo, el método de k vecino mas cercano clasifica datos nuevos segun la cercania con vecinos de un
grupo.

El paquete estadistico utilizado para realizar el andlisis fue R versién 3.5.2 (R Core Team, 2018). Las
librerias usadas fueron: dplyr (Wickham, Frangois, Henry y Miller, 2019), caret (Kuhn, 2018), rpart
(Therneau y Atkinson, 2019), randomForest (Liaw y Wjener, 2002), ROCR (Sing et al., 2005), plotly (Sievert,
2018), kknn (Schliep y Hechenbichler, 2011) y rattle (Williams, 2011).

RESULTADOS

Para el método de arboles de decisidn, se puede apreciar en la Figura 1 que para el caso, al tener
tan pocos nodos se logra un modelo menos robusto que se estd basando solamente en las dos variables
con mas correlacién con la variable continua quality, alcohol y volatil.acidity. Con lo cual se estaria
desaprovechando el resto de informacion disponible para clasificar el vino segun la calidad.

Figura 1. Representacion grafica del arbol de decisiones del modelo
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Al comparar los indicadores de desempefio del modelo completo con el método de validacién
cruzada se obtiene, para la matriz de confusidn, una precision de 0.0735 para el modelo completo y 0.0728
con validacién cruzada; el error resultd 0.265 y 0.271 respectivamente con lo cual se observa que no existe
una gran diferencia entre el modelo completo y la validacién cruzada, esta ultima toma en cuenta los
problemas de ajuste del modelo.

Algo similar se obtiene con la curva de caracteristica operativa del recepto (ROC) donde, para
ambos casos, el drea bajo la curva (AUC) es de 0.721, ver Anexo 1. Esto también resulta consistente al
analizar el ajuste del modelo completo. Este ajuste, al ser mayor que 0.5, es suficientemente alto para
asumir que el modelo si sirve para discriminar, aunque anteriormente se mencioné que sélo toma en cuenta
el alcohol y el 4cido volatil presente en el vino y no toda la informacion con la que se cuenta.
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Con el indicador de desempefo relacionado a la maxima diferencia entre las distribuciones
acumuladas de las clases, analizadas con el método Kolmogorov-Smirnov. se obtiene un KS de 41.8% con el
modelo completo y 39.7% con validacidén cruzada, es decir presentan una pequeiia diferencia de 2.1% lo
cual es consistente con los resultados obtenidos para la matriz de confusién y el ROC obtenidos. Esto se
evidencia con la representacion grafica, pues los graficos para el modelo completo y con validacién cruzada
resultan muy similares, ver Anexo 2.

Para el método de bosques aleatorios, se puede observar en el Grafico 4. que los errores se
mantienen constantes luego de generar 50 arboles, por lo que empleé esta cantidad, ya que un mayor
numero no disminuiria el error por lo que no generaba una mayor ganancia.

Figura 4. Error segln numero de arboles

Para el modelo completo, se obtuvo un error de matriz de confusiéon de 1, mientras que con
validacién cruzada se obtuvo uno de 0.16. Al realizar la curva ROC con el modelo completo, se obtuvo una
curva perfecta, un AUC de 1, en contraste, con validacién cruzada, se obtuvo una AUC de 0.91; en la Figura
5 se puede observar las curvas mencionadas anteriormente para ambos modelos. Del mismo modo, al
obtener el indicador KS, se consiguid un valor de 100, es decir, el madximo y para validacidn cruzada el KS es
de 67.16, esto se evidencia en el Anexo 3, en el andlisis grafico si se observaron diferencias evidentes entre
ambos modelos.

Figura 5. Curva de caracteristica operativa [ROC) para modelo
completo y validacion cruzada

Modelo Completo Validacion Cruzada

88



El método de K vecinos mas cercanos se basa en la medicién de la distancia que existe entre un
elemento nuevo y otros elementos ya existentes, ordenando las distancias de menor a mayor, para poder
determinar a cual grupo pertenece el nuevo elemento. En Grafico 7 se aprecia como el punto éptimo se
encuentra en un k= a 19 aproximadamente. Por lo tanto, se utilizé este valor como parametro.

Figura 7. Proporcién de errores de clasificacién
por K-cantidad de vecinos

Con el modelo completo se obtuvo un error de matriz de confusidn de 0, al realizar la curva ROC se
obtuvo una curva perfecta y un AUC de 1, como se puede observar en la figura 8. Cuando se realiza para la
validacién cruzada, se obtiene un error de 0,2067, y un AUC de 0,843. Al usar la maxima diferencia
Kolmogorov-Smirnov para el modelo completo se obtuvo un ks= 100, mientras que para validacién cruzada
se obtuvo un ks= 55, como se puede observar en el Anexo 4, donde se observan grandes diferencias entre
los graficos para ambos modelos.

Figura 8. Curva de caracteristica operativa del recepto (ROC) para modelo completo
y validacién cruzada

Maodelo Completo Validacion Cruzada

% Falses Positives

Una vez obtenidos los indicadores de desempefio para los tres métodos aplicados, con el fin de
concluir cual de éstos es el método de clasificacion mas adecuado para determinar la calidad del vino, se
procedidé a comparar estos indicadores.

Cuadro 1. Resumen comparativo de indicadores de desempefio para modelo completo y validacién cruzada
por tipo de método de clasificacidén utilizado

Matriz de confusion (e, ) ROC KS
Método utilizado Modelo Validacién Modelo Validacién Modelo Validacion
completo Cruzada completo Cruzada completo Cruzada
Arboles de decision 0.265 0.269 0.721 0.721 41.833 39.463
K-vecinos mas cercanos 0.000 0.207 1.000 0.780 100 55.798
Bosques aleatorios 0.000 0.170 1.000 0.910 100 67.160

Fuente: Elaboracion propia.
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En el cuadro anterior se presenta que el error para el caso de arboles de decisién presenta una
menor diferencia entre el modelo completo y utilizando validacién cruzada; seguido de bosques aleatorios,
pero para este ultimo, el error es menor, aunque hay mayores diferencias entre modelos. El método K-NN
presenta un error menor, que el de arboles de decisidon, pero con resultados menos consistentes al
comparar el modelo completo con validacién cruzada. Para el ROC tenemos mayores valores con bosques
aleatorios y con K-NN, pero al igual que en la matriz de confusidn, se sugiere que hay problemas de ajuste
al realizar validacion cruzada. Los arboles de decisidn presentan un ROC menor, pero con validacién cruzada
se corrobora que no existen problemas de sobreajuste. Respecto al KS del método de arboles de decisién,
este es el método que presenta mas consistencia al realizar validacién cruzada, seguido de bosques
aleatorios y por ultimo K-NN.

CONCLUSIONES

Al comparar los indicadores de desempefio con los tres métodos, se puede notar que con el modelo
completo los métodos de bosque aleatorio y K-vecinos mas cercanos se encuentran sobre ajustados
mientras que con el método de arboles de decision esto no sucede. Al comparar los indicadores realizados
con validacidn cruzada puede verse que en los tres indicadores el método de bosques aleatorios es el mejor
ya que posee el error relativo de la matriz de confusién mas pequenio, el AUC de la curva ROC y el KS mas
altos, en contraste, el método de drboles de decisidn obtuvo los peores indicadores de los tres.

Al momento de comparar los indicadores realizados con el modelo completo y con validacidn
cruzada se observa que validacion es mejor debido a que elimina el sobreajuste que se tenia con el modelo
completo. Basandonos en los indicadores realizados con validacién cruzada y el cuadro 1 podemos concluir
qgue el método de bosques aleatorios es el mejor de los tres métodos aplicados y que arboles de decision
el menos potente, como se esperaba al inicio del experimento.

Es importante mencionar que no se tiene conocimiento sobre la relevancia de todas las variables
predictoras establecidas en la base, ademds no se realizé una calibracién al modelo, ya que esto se escapaba
de los objetivos del estudio. Por esto, no se hizo el analisis respectivo y se trabajé con toda la base y con
parametros definidos por defecto en el software utilizado, sin embargo, eso podria mejorar los resultados
de los indicadores de precisidon de los métodos, asi como el ajuste del modelo. Por esto, para realizar un
estudio mas confiable se recomienda realizar el andlisis de significancia de las variables incluidas en el
modelo, asi como la calibracion de este.
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ANEXOS
1

Figura 2. Curva de caracteristica operativa del recepto (ROC) para modelo
completo y validacion cruzada

Modelo Completo o Validacién Cruzada

%% Precisian Positiva
G Positiva

o Precisi

s Falsos Positivos % Falsos Positivos

91


https://cran.r-project.org/package=caret
https://cran.r-project.org/package=caret
http://www.premiosecovino.com/prensa/Ecovino_y_salud_SEVI21abr2012.pdf
http://www.premiosecovino.com/prensa/Ecovino_y_salud_SEVI21abr2012.pdf
http://www.premiosecovino.com/prensa/Ecovino_y_salud_SEVI21abr2012.pdf
http://www.premiosecovino.com/prensa/Ecovino_y_salud_SEVI21abr2012.pdf
http://www.r-project.org/
http://www.r-project.org/
http://rocr.bioinf.mpi-sb.mpg.de/
https://cran.r-project.org/package=rpart

Figura 3. Maxima diferencia Kolmogorov-Smirnov para el

Validacion Cruzada
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Figura 6. Mixima diferencia Kolmogorov-Smimov para el modelo

completoy validacion cruzada
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Figura 9. Maxima diferencia Kolmogorov-Smirnov para el modelo completo y
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