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PREFACIO

El presente libro tiene como objetivo ser una guia en el curso de Estadistica
Inferencial, que se desarrolla en el plan de estudios de la Materia de probabilidad y
estadistica, en sus diferentes menciones. Por tanto, se ha escrito tomando en cuenta
a un grupo heterogéneo de profesionales, y en su quehacer profesional no emplean
cotidianamente las herramientas estadisticas.

De ahi, que el esfuerzo de los autores sea desarrollar paso a paso las aplicaciones
gue se presentan en este libro. Los céalculos que se presentan para aplicar las
herramientas de la inferencia estadistica son para que los lectores entiendan sus cémo
y porqué y, asimismo, la interpretacion de los resultados obtenidos.

Dejamos bien en claro que en ningun momento se pretende “adiestrar” a los lectores
en calculos, sino en que aprendan los conocimientos tedricos estadisticos (saber),
apliquen las herramientas estadisticas (saber hacer) y desarrollen una actitud positiva
hacia la estadistica. Esto es, que la estadistica no solamente es calculo, o el simple
uso de las férmulas o expresiones que aparecen en éste y en diversos libros de
estadistica, sino razonamiento critico basado en evidencias objetivas que se obtienen
de la poblacidn bajo estudio (ser).

Una vez que el lector haya asimilado los conocimientos estadisticos, y sus
aplicaciones, que brindamos en el presente libro, estara en la capacidad de usar
software estadistico, que es un instrumento comparable a una calculadora. El
aprendizaje de estadistica usando software estadistico no debe reducirse, sin
embargo, a manipulaciones mecanicas, pues éste sirve como apoyo del profesor para
mostrar, en forma precisa y rapida, los graficos y calculos estadisticos.

Especial mencidon merece la inclusién de la estadistica neutrosofica. La estadistica
neutrosofica es una extension de la estadistica clasica, y uno se ocupa de los valores
establecidos en lugar de valores nitidos. Estos nuevos aportes realizados por el
Profesor Rumano Florentin Smarandache. Sin duda constituye un area de interés y
de nuevos avances el cual es ilustrado mediante ejemplo y problemas en este libro y
constituye uno de sus principales aportes.
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INTRODUCCION

La Probabilidad y la Estadistica han cobrado importancia en el curriculo de los
sistemas escolares de algunos paises. Sus temas son incorporados desde los primeros
anos escolares puesto que, al igual que las matematicas, requieren de ensenanza
practica para su dominio. Para entender de mejor manera esta ciencia veamos un
poco de su desarrollo a lo largo de la historia.

Las Probabilidades y las Estadisticas no siempre
compartieron un enfoque en comun. Inicialmente, cada una
se desarrollé6 de manera independiente. A partir de la era del
renacimiento (siglos XV - XVI), cuando se profundizan los
estudios experimentales y cientificos, el ser humano empieza
a buscar explicacion a fendmenos que no seguian un patrén
fijo, sino aleatorio.

Los primeros estudios relacionados a la Probabilidad se
hicieron en torno a los juegos de azar, con Blas Pascal (1623-1662) como precursor.
En el afo 1654, este matematico francés realizaba un viaje en compafiia del caballero
Meré, un jugador de dados profesional, quien le indicé a Pascal que habia descubierto
una “falsedad” al analizar que el comportamiento de los dados era diferente cuando
se lanzaba solamente uno a cuando se lanzaban dos.

La “falsedad” estaba daba por la comparacidn errénea entre las
probabilidades de sacar un 6 con un solo dado o de sacar un
seis con dos dados. El problema con esta conclusion es que en el
segundo caso se trataba de una probabilidad compuesta en donde las
probabilidades se deben calcular multiplicativamente.

A partir de este punto, se empezaron a difundir y formalizar las teorias de
probabilidades, fundamentalmente con el libro “Liber de ludo aleae” escrito por el
médico, filésofo y matematico Gerolamo Cardano (1501-1576), a quien, por esta
causa, muchos consideran el padre de la probabilidad.

A inicios del siglo XVIII los juegos de azar adquirieron mayor practica y en su estudio
se destacé Abraham de Moivre quien sienta las bases del Teorema del Limite Central
(1733), volviéndose hasta la actualidad, en un gran referente de la teoria de la
probabilidad.

A pesar del éxito de las aplicaciones de las probabilidades, muchos estudiosos estaban
inconformes, ya que necesariamente debia saberse que todos los eventos eran
igualmente posibles y debido a esto era imposible el uso las probabilidades en
aplicaciones de calculo actuarial.
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1 Este hecho cambia a inicios del siglo XX con

| . Andréi Kolmogorov, matematico ruso, que se

propuso a cambiar “la fama” generada por la

. probabilidad hasta el momento. Asi, realizd

aportes significativos con su obra Fundamentos

o min sobre la teoria de probabilidad, donde desarrollé

2 peveekiacaioos . - : el sistema axiomatico orientadndolo a la teoria de

conjuntos, pero en lugar de definir elementos se

' defini® eventos. Posteriormente, Félix Emile

(1871-1956), matematico y politico francés, utilizd la Teoria de la Medida aplicandola
a la Teoria de Probabilidad.
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Durante el periodo de 1920-1950 se formaron varias escuelas de estudios
probabilisticos, lo que permitié ampliar la aplicacién de las Probabilidades a multiples
areas para establecer analisis estadisticos. Actualmente, la Probabilidad se considera
como una rama de las matematicas para determinar la posibilidad de que ocurra
determinado hecho, fendmeno o escenario.

Por su parte, la Estadistica se ha usado como una herramienta de administracién de
los Estados, desde que el ser humano empezd a organizarse como civilizacién. Hace
aproximadamente 3000 afos los Babilonios usaban envases moldeados de arcilla para
recopilar datos sobre su produccién agricola, venta e intercambios. Ni que hablar del
imperio egipcio, del cual se han encontrado vestigios
del estudio que realizaban sobre su poblacién
alrededor del siglo XI A.C. También los griegos
establecieron la cultura politica de las Ciudades-
Estados donde reflejaban su necesidad de recopilar
datos y analizarlos.

Uno de los grandes aportes tanto sobre la Probabilidad
como sobre la Estadistica, lo realizé el filésofo,
matematico y astronomo Galileo Galilei (1564 - 1642),
quien cred la Teoria de la Medida de Errores y sentd
las bases para el nacimiento de la Estadistica como
ciencia.

En 1749, el aleman Gottfried Achenwall sistematizd el uso de las Estadisticas
designando al analisis de datos para el Estado como aritmética politica. En el siglo
XIX Sir John Sinclair (1754-1835), inspirado en los estudios de Achenwall, acufi¢ el
término Estadisticas por primera vez para recolectar y clasificar datos. Ronald Aylmer
Fisher (1890-1962) desarroll la estadistica como la conocemos hoy en dia, razén por
la cual es considerado el padre de la Estadistica Moderna.

A partir de ello, la Estadistica, dejo de estar restringida exclusivamente a la
administracion de los Estados y se empezd a extraer y analizar los datos sobre la
salud publica, fendmenos econdmicos, sociales y cientificos.

Actualmente, la Estadistica es una ciencia que estudia los métodos para recopilar,
organizar y analizar datos para, con sus resultados, mejorar la toma de decisiones.

El estudiante de Ensefianza de la Matematica debe manejar conceptos tanto de
Estadistica como de Probabilidad, puesto que los métodos estadisticos contribuyen al
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proceso de realizar juicios cientificos frente a la incertidumbre y a la variacién; y la
probabilidad, por su parte, apoya el estudio de fendmenos puramente aleatorios.
(Luis, 2011).

La Estadistica y las Probabilidades son dos campos relacionados entre si, donde se
suele considerar a la Probabilidad como un vehiculo para las Estadisticas ya que, de
no ser por las leyes de probabilidad, no existirian las teorias estadisticas.

éQué es el aprendizaje significativo?

Moreira (2012) hace una descripcion detallada de la teoria del aprendizaje
significativo en la visidén clasica de David Ausubel, segun la lectura, o relectura, del
autor. La teoria no se presenta como nueva, sino como actual. Se argumenta que ha
habido una apropiacién superficial, polisémica, del concepto de aprendizaje
significativo, de modo que cualquier estrategia de enseflanza ha pasado a tener el
aprendizaje significativo como objetivo. Sin embargo, en la practica, la mayoria de
esas estrategias, o la escuela de un modo general, contindan promoviendo mucho
mas el aprendizaje mecanico, puramente memoristico, que el significativo. Por eso,
el texto procura aclarar qué es, al final de cuentas, el aprendizaje significativo. Esto
se ha hecho enfocando recursivamente dicho concepto a lo largo del texto a fin de
promover su diferenciacién progresiva.

Para Ausubel (1963, p. 58), el aprendizaje significativo es el mecanismo humano, por
excelencia, para adquirir y almacenar la inmensa cantidad de ideas e informaciones
representadas en cualquier campo de conocimiento.

Uno de los principales precursores de esta metodologia de ensefianza fue el psicologo
estadounidense David Ausubel (1918-2008), inspirado en las teorias de desarrollo
cognitivo de Jean Peaget. Ausubel indicaba que el aprendizaje se producia cuando se
integraban los conocimientos previos del estudiante con los nuevos conocimientos
ofrecidos por el docente, la principal caracteristica es que la adquisicién de estos
conocimientos debia aplicarse a la vida diaria y la praxis. Con esta metodologia el
estudiante juega un rol mucho mas activo, ya que tiene la oportunidad de construir
su propio aprendizaje y son los responsables de este.

Dentro de las ventajas del aprendizaje significativo se han destacado que aumenta la
calidad tanto del sistema educativo como de los resultados académicos, la autoestima
del docente potencia por ver los resultados del trabajo realizado y el estudiante tiene
una mayor motivacion al ganar mayor protagonismo en su propio aprendizaje, mayor
horizontalidad en las dindmicas del aula y la relacién estudiante-docente.

El aprendizaje significativo podria desarrollarse en tres etapas:

1. Indicaciones previas: Esta es |la etapa de mayor responsabilidad del docente,
ya que es quien modelard los temas y las actividades a realizarse. Se
recomienda que el docente facilite previamente los temas a tratar y el resultado
final de lo que se esta estudiando.

2. Desarrollo: Esta es la etapa de mayor responsabilidad del estudiante. Una vez
gue conoce la forma en que se desarrollard lo aprendido debera investigar
previamente los conceptos expuestos en la primera etapa para que pueda
integrarlos a los ambitos practicos que el docente le guie o ensefie durante las
clases. Es importante que se cuente con materiales y recursos estimulantes y
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atrayentes como forma de trabajo, fomentar una actitud critica y razonamiento
deductivo.

3. Resultados: En esta etapa tanto el docente como el estudiante deberan
visualizar los resultados finales de lo aprendido. El rol activo del estudiante y
de guia del docente permitird que cada uno llegue al resultado acorde a sus
capacidades.

SigniﬁCam,o

€cCdn;j,
co
ol memo,.fstk_o

e
Nueva informacién a la estructura La memoria estd al servicio de un
cognitiva del individuo. propdsito inmediato, el conocimiento no
es duradero.

Aprendizaje basado en problemas

El aprendizaje basado en problemas o también conocido como ABP es un método de
ensefianza-aprendizaje donde el estudiante mantiene un papel activo en su proceso
formativo. Mientras que, tradicionalmente se expone la informacién y posteriormente
se intenta aplicarla en la resolucién de un problema, en el ABP, primero se presenta
el problema, luego se identifican las necesidades de aprendizaje, se busca la
informacidén necesaria y finalmente se vuelve al problema.

Dentro de las ventajas de este método podemos destacar que los estudiantes
aprenden a relacionar la informaciéon previamente adquirida a un entorno mas
practico, de esta manera podemos usarlo como herramienta para el aprendizaje
significativo. Este método es muy parecido al de andlisis de casos generalmente usado
en carreras universitarias de entornos gerenciales.

El principal objetivo de esta metodologia es que el estudiante despierte su capacidad
de investigacion, creatividad y razonamientos, asi mismo visualizar y observar las
diferentes maneras de resolver un problema e identificar la mas eficiente.

Para desarrollar un entorno que permita aplicar el ABP debemos considerar:

— Adaptar el espacio de trabajo para facilitar la cooperaciéon y autonomia entre
estudiantes, ademas de la horizontalidad que debe promover el docente al
relacionarse con los estudiantes.

— El docente debe establecer un tiempo determinado para resolver el problema
expuesto.

— Los estudiantes deben disponer de toda la informacién requerida para encontrar
las soluciones Optimas y resolver dudas, desde el acceso a libros o articulos hasta
el uso de herramientas tecnoldgicas.

— Es importante que el docente establezca roles dentro de los grupos de trabajo para
una mejor organizacion.
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Analisis en base a algunos autores

Ausubel (1983) expone en su articulo La Teoria del aprendizaje significativo, que el
aprendizaje del alumno depende de la estructura cognitiva previa que se relaciona
con la nueva informacién, debe entenderse por "estructura cognitiva", al conjunto de
conceptos, ideas que un individuo posee en un determinado campo del conocimiento,
asi como su organizacion.

En el proceso de orientacidon del aprendizaje, es de vital importancia conocer la
estructura cognitiva del alumno; no sélo se trata de saber la cantidad de informacion
que posee, sino cuales son los conceptos y proposiciones que maneja, asi como de
su grado de estabilidad.

Los principios de aprendizaje propuestos por Ausubel, ofrecen el marco para el disefio
de herramientas metacognitivas que permitan conocer la organizacion de la
estructura cognitiva del educando, lo cual permitira una mejor orientacién de la labor
educativa. De esta forma, ésta ya no se vera como una labor que deba desarrollarse
con "mentes en blanco" o que el aprendizaje de los alumnos comience de "cero", pues
no es asi, sino que, los educandos tienen una serie de experiencias y conocimientos
que afectan su aprendizaje y pueden ser aprovechados para su beneficio.

Analisis de los datos

Villarreal y Tohmé (2017) presentan un caso de estudio en el que se analiza la
eficiencia relativa del plan de estudios de un programa universitario. Esta cuestion es
muy relevante, ya que los cursos del plan estan financiados con fondos publicos y por
lo tanto afectan la eficiencia del gasto publico global.

El método aplicado en este estudio es el analisis envolvente de datos (DEA, por sus
iniciales en inglés). Los resultados permiten identificar los cursos optativos
ineficientes que deberian aumentar el numero de estudiantes y reducir al mismo
tiempo el nimero de miembros del cuerpo docente asignados a ellos para mejorar su
eficiencia. En el caso de cursos obligatorios, la mejora también requiere reducir el
numero de docentes auxiliares

El andlisis de datos se realiza por medio de la estadistica no paramétrica, acorde con
los supuestos del diseno planteado. Se utiliza la Prueba de Mc-Nemar para establecer
la existencia de cambio en dos mediciones antes y después del tratamiento, los
sujetos son comparados consigo mismos (Lopez y Costa,1996). También se utilizo la
U de Man-Whitney para establecer la diferencia entre dos grupos enfrentados a un
mismo instrumento de medida (Cohen y Manion, 1990). Se utiliza la estadistica
descriptiva para representar por medio de graficos los resultados.

Definiciones preliminares

Antes de continuar con el desarrollo del libro se precisaran algunas definiciones
fundamentales.

Estadistica

La estadistica es una ciencia que proporciona un conjunto de métodos que se utilizan
para recolectar, analizar e interpretar el comportamiento de los “datos” con respecto
a una caracteristica, materia de estudio o investigacidn. En primera instancia se
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encarga de obtener informacion, describirla y luego usa esta informacién a fin de
predecir “algo” respecto a la fuente de informacién (Calderdn, 2005).

Es la disciplina que proporciona una metodologia para recoger, organizar, resumir,
analizar datos y hacer inferencias a partir de ellos, asi como contrastar hipotesis,
estimar, y predecir mediante relaciones causa - efecto y tomar decisiones. (Pérez,
1986; Ross, 2007; Sarabia y Pascual, 2005; Tdéledo, 1994).

Para Armas (1975) la estadistica es la tecnologia del método cientifico, mientras que
Barnett (1999) la define como el estudio de como la informacién deberia ser tratada
para describir y servir de guia a la accién en una situacién practica en la que exista
incertidumbre.

De las anteriores definiciones de los diferentes autores podemos definir a la
estadistica de la siguiente manera:

La estadistica es el conjunto de pasos ordenados que permite recolectar informacion
en forma precisa clasificarlos analizarlos y llegar a una conclusién que permita dar un
enfoque claro a un evento o fendmeno para tomar decisiones.

Poblacion Objetivo

La poblacion objetivo es el conjunto de elementos u objetos que estadn siendo
estudiados.

Poblacion objetivo es la coleccion o conjunto de individuos, objetos u evento cuyas
cualidades seran analizadas (Angel Gutiérrez, 2007).

Es la recoleccion de elementos u objetos que poseen la informacién buscada por el
investigador y acerca de las cuales se deben realizar deducciones (Malhotra, 2004).

Unidades de Investigacion

Las unidades de investigacion son los elementos que forman parte de un conjunto de
una poblacién objetivo. Segiin Moore (2005) son los objetos discretos en un conjunto
de datos, mientras que para Sarabia y Pascual (2005) unidad es cualquier elemento
o ente que sea portador de informacién sobre alguna propiedad que esté interesado.

Poblacion

La Poblacion es el conjunto de elementos con caracteristicas que son objetos de
estudio. Es la coleccion de todos los individuos, objetos u observaciones que poseen
al menos una caracteristica en comun (Calderén, 2005).

Para Triola (2009).es la coleccién completa se todos los elementos (puntuaciones,
mediciones, etcétera) a estudiar. Se dice que la coleccidn es completa pues incluye
todos los sujetos que se estudiaran.

Parametro

El parametro es un dato o un valor cuantitativo que describe los atributos de una
poblacion objetivo. Es la medicién numérica que describe algunas caracteristicas de
una poblacion. (Moore, 2005; Triola, 2009).

Estimador

Es una medida cuantitativa de un subconjunto de la poblacién objetivo para evaluar
las caracteristicas de la misma. Un estimador es un estadistico de la muestra utilizado
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para estimar un parametro poblacional (Levin y Rubin, 2004). Un estadistico es la
medicidon numérica que define algunas caracteristicas de una muestra (Triola, 2009).

Variable

La variable es una caracteristica o atributo de una poblaciéon que puede tomar valores
cualitativos o cuantitativos.

Para Téledo (1994) las variables son aquellas que al observarlas en un elemento, se
describen de manera natural mediante un nimero o atributo.

Muestra

La muestra es un conjunto representativo de la poblacion de estudio. Es un
subconjunto de elementos de la poblacién, que representa un todo colectivo (Pérez,
1986). Una muestra es la parte de la poblacidn que realmente examinamos con el
objetivo de obtener informacion (Moore, 2005).

Observacion o Dato

Los datos son los valores obtenidos de las mediciones u observaciones realizadas a
una muestra o poblacién. son colecciones de cualquier cantidad de observaciones
realizadas (Levin y Rubin, 2004) o los resultados de la inspeccion (mediciéon u
observaciéon) efectuada sobre unidades o elementos de una poblacidn o muestra
(Angel Gutiérrez, 2007)

Modelo

Segun Vladimirovna(2005) un modelo matematico es la representacién simbdlica de
un fendmeno cualquiera realizado con el fin de estudiarlo mejor.

El modelo es un conjunto que incluye todos los posibles resultados (o respuestas) de
un experimento o situacion (Evans y Rosenlhal, 2005)

Modelo deterministico

Un modelo deterministico es el que en un modelo matematico se pueden manejar los
factores con el propdsito de predecir sus resultados (Vladimirovna, 2005).

Los modelos deterministicos caracterizan fendmenos cuyo resultado puede predecirse
con seguridad (Moreno y Restrepo, 2009). Un modelo deterministico es aquel que en
base a sus resultados de un fendmeno es capaz de prever los resultados.

Modelo probabilistico

Un modelo probabilistico es el que realiza el estudio de un fendmeno, pero no controla
sus factores ni obtiene los mismo resultados y no es capaz de predecir sus resultados.

Los modelos probabilisticos son los modelos matematicos que se realizan para
fendmenos caracterizados por factores que no se pueden controlar y cuyos resultados
no se pueden predecir (Vladimirovna, 2005). Son los que caracterizan fendmenos
aleatorios (fortuitos, al azar) o inciertos, con la propiedad de que no siempre se
obtienen los mismos resultados (Moreno y Restrepo, 2009).

Estadistica descriptiva

La estadistica descriptiva es la que se encarga de la recoleccion y analisis de los datos
para obtener informacidén sobre una poblacién. Es aquella parte de la estadistica que
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se encarga de describir y analizar un conjunto de datos con el objetivo de que la
informacién objetiva sea valida solo para el conjunto observado (Pérez, 1986).

Es el conjunto de técnicas para analizar, describir, interpretar los datos recolectados
sobre un fendmeno de interés con el fin de tomar decisiones o plantear hipdtesis
(Alvarado, 2008).

Estadistica inferencial

La estadistica inferencial es aquella parte de la estadistica que tiene como objetivo
extrapolar las conclusiones obtenidas a conjuntos mas numerosos (Pérez, 1986).

La inferencia estadistica tiene como funcion inferir las caracteristicas de una colectiva
a partir de un subconjunto de este (Téledo, 1994).
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INTRODUCCION A LA ESTADISTICA DESCRIPTIVA

La Estadistica es una ciencia que se encarga del estudio de una determinada
caracteristica en una poblacion, recogiendo los datos, organizandolos en tablas,
representandolos graficamente y analizandolos para sacar conclusiones de dicha
poblacion. Esta se clasifica en dos tipos: Descriptiva e Inferencial

Renddn-Macias, M. E., Villasis-Keeve, M. A., & Miranda-Novales, M. G. (2016). La
estadistica descriptiva es la rama de la estadistica que formula recomendaciones de
como resumir, de forma clara y sencilla, los datos de una investigacion en cuadros,
tablas, figuras o graficos. Antes de realizar un analisis descriptivo es primordial
retomar el o los objetivos de la investigacién, asi como identificar las escalas de
medicién de las distintas variables que fueron registradas en el estudio.

El objetivo de las tablas o cuadros es proporcionar informacion puntual de los
resultados. Las graficas muestran las tendencias y pueden ser histogramas,
representaciones en “pastel”, “cajas con bigotes”, graficos de lineas o de puntos de
dispersiéon. Las imagenes sirven para dar ejemplos de conceptos o reforzar hechos.
La seleccion de un cuadro, grafico o imagen debe basarse en los objetivos del estudio.
Por lo general no se recomienda usar mas de siete en un articulo destinado a una
publicacion periddica, parametro que estd también en funcidn de la extension misma
del articulo.

La estadistica descriptiva es la realiza el estudio sobre la poblacion completa,
observando una caracteristica de esta y calculando unos pardmetros que den
informacidn global de toda la poblacién. Mientras que la estadistica inferencial realiza
el estudio descriptivo sobre un subconjunto de la poblacién llamado muestra y los
resultados obtenidos los extiende a toda la poblacion.

Pérez, J. (2016). Estadistica. Indican que es importante diferenciar entre estadistica
descriptiva y estadistica inferencial. En el primer caso, el investigador se propone
como objetivo obtener un resumen claro e interpretable en términos practicos de los
aspectos basicos de una serie de datos (habitualmente de una muestra, aunque en
ocasiones también se describen datos de poblaciones completas).

Los objetivos especificos de la descripcion de datos de una muestra son dos: 1)
obtener un resumen de la informacion sencillo y conceptualmente significativo; y 2)
facilitar la realizacién de los posteriores analisis, puesto que una exhaustiva y
adecuada descripcidon puede contribuir a la formulacion de nuevas Yy/o
complementarias hipotesis para contrastar de forma empirica.

La estadistica inferencial incluye un conjunto de técnicas mas complejas cuyo
propdsito consiste en poder efectuar deducciones y proponer evidencias cientificas
sobre una poblacion origen a partir de los datos registrados en una muestra concreta.
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TIPOS DE DATOS Y ESCALAS DE MEDICION

Al hacer un estudio de una determinada poblacién objetivo, observamos una
caracteristica o propiedad de sus elementos o individuos. Cada una de estas
caracteristicas estudiadas se llama variable estadistica.

Sabemos que una variable puede ser cualitativa o cuantitativa. Las variables
cuantitativas son caracteristicas que se pueden expresar numéricamente. Por
ejemplo, la edad, el peso, la estatura, nUmero de alumnos la Carrera Ingenieria en
Sistemas, etc.

Dentro de esta variable podemos distinguir dos tipos: las cuantitativas discretas, que
resultan de un conteo y que pueden tomar Unicamente un numero finito de valores,
por ejemplo, la edad; las cuantitativas continuas son aquellas respuestas numeéricas
surgen de una medicidn donde la caracteristica que se mide puede tomar cualquier
valor dentro de un intervalo real. Por ejemplo, la estatura.

Las variables cualitativas son las caracteristicas que no podemos expresar con
numeros y hay que expresarla con palabras. Por ejemplo, el lugar de residencia, sexo,
carrera que estudia, etc. Este tipo de variable se divide en dos tipos: Las Ordinales
son las que pueden acomodarse en un determinado orden o nivel, como, por ejemplo,
el nivel de estudios. Las Nominales que son aquellas que solo permiten etiquetar o
categorizar los datos obtenidos y solos admiten una ordenacion alfabética como, por
ejemplo: el sexo, estado civil, jornada de estudio, etc.

POBLACION > §
PROBABILIDAD,, Parametros (1,6....)

(Hipotesis de investigacion)

Muestreo

Representativo 5
: Inferencia
estadistica

ldoneo

e He
Be He —

‘He He|
f ™ |
r' |

Accesible

Be He
-4 -

. 1w
Tamaiio suficiente l

MUESTRA DE ESTUDIO S ESTADISTICA

Funciones estadisticas (media. DE,...)
(Evidencia empirica)
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DIFERENCIA ENTRE POBLACION, MUESTRA, PARAMETROS Y ESTIMADOR

Una poblacion es el conjunto total de unidades o individuos de estudio que de los
cuales queremos obtener un resultado. Puede ser finita, por ejemplo, los estudiantes
de la Facultad de Ciencias Matematicas y Fisicas o el nUmero de estudiantes de la
carrera Ingenieria en Sistemas Computacionales; O infinita cuando el niumero de
individuos que la forman es infinito, o tan grande que pudiesen considerarse infinitos,
por ejemplo, el nUmero de habitantes en el Ecuador.

Una poblacion objetivo corresponde a una parte de la poblacidn, esta parte excluye
de la poblacién los elementos que son dificiles de acceder o su estudio resulta muy
costoso. Por ejemplo, si se quiere realizar una encuesta en el pais, y se tiene de
poblacion a los estudiantes de tercer nivel, definiremos como poblaciéon objetivo a
todos aquellos estudiantes de tercer nivel de la ciudad de Guayaquil.

Una muestra es un subconjunto de elementos de una poblacidon objetivo. Para
extraer conclusiones validas e imparciales referidas a todos los elementos de la
poblacion a partir de la observacién de sélo unos pocos elementos, la muestra
utilizada tiene que ser un representativo de la poblacién y para esto se utilizan las
“técnicas de muestreo”.

Un parametro es un valor numérico constante que describe una caracteristica de
una poblacién objetivo y un estimador o estadistico es un valor numérico de la
muestra usado para estimar o evaluar un parametro de una poblacion.

Poblacion Muestra
Obietivo

Parametro Estimador

Ilustracién 1 Diferencia entre poblacion, muestra, parémetro y estimador

-12-|Pagina



DATOS AGRUPADOS Y TABLAS DE FRECUENCIA

Luego de recoger los datos de una muestra estos pasan a ser organizados de mayor
a menor (o de manera ascendente) para su analisis

Recoleccion de datos Organizacion de los Frecuencia Absoluta
1 1 > datos Xi F
2 4 7 12 5 14
L2 8 A -
1 5
3 5 1 3 4 1
— g 2 4 5 1
Ilustracion 2. Recoleccion de — s
datos Ilustracion 3. Organizacion 7 1
de datos 8 1

Tabla 1. Frecuencia Absoluta

Frecuencia absoluta
La frecuencia es la cantidad que se repite el dato o datos de una muestra.

Triola, M. (2009). La frecuencia relativa es el nUmero de veces que aparece ese dato
en una coleccion de datos.

Tablas de frecuencia

Una tabla de frecuencia son las que se realizan para datos numéricos con sus
frecuencias. Solo se realizan para datos cuantitativos discretos y continuos.

Triola, M. (2009). Una distribucion de frecuencias (o tabla de frecuencias) lista los
valores de datos (ya sea de manera individual o por grupo de intervalos), junto con
sus frecuencias (o conteos) correspondientes

Frecuencia relativa
Es la frecuencia absoluta de cada clase dividida para el tamafo de la muestra

Llinas y Rojas (2005). La frecuencia relativa de un dato o clase se encuentra
dividiendo la frecuencia de dicho dato (o clase) entre el total de datos.

Frecuencia Acumulada

La frecuencia acumulada es la suma de la frecuencia absoluta de una clase con la de
la clase anterior

Llinds y Rojas (2005). La frecuencia acumulada de cualquier dato o clase es la suma
de la frecuencia de ese mismo dato o clase con las frecuencias de toso los demas
datos o clases anteriores.

Frecuencia Relativa Acumulada

Es la suma de la frecuencia relativa de la clase con las de las clases anteriores.
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Llinds y Rojas (2005). La frecuencia relativa acumulada de un dato o clase se obtiene
sumando la frecuencia relativa de ese dato o clase con las frecuencias de toso los
demas datos o clases anteriores.

Clases

Las clases son cada una de las agrupaciones en las que se pueden reunir los datos
obtenidos de una muestra.

Vazquez, R. (1987). Son divisiones o categorias en las cuales se agrupan conjunto de
datos ordenados con caracteristicas comunes.

Marcas de clase

La marca de clase valor promedio de una clase que se obtiene al sumar sus limites
de clase y dividirlos para dos.

Llinds & Rojas, C. (2005). El punto medio de cada clase. Se lo encuentra al sumar
limite inferior y superior, y dividiendo el resultado para dos.

Numero de clases

Aguilar, A. (2007). Es la divisién en la cual podemos ordenar los datos obtenidos en
el campo. Una férmula de la aproximacién para calcular el nimero de clases es la
Regla de Sungers se define como: ni= 1 + 3.22 log n.

Intervalos de clase
Es el limite de clase comun entre dos clases sucesivas.
Triola, M. (2009). Es la diferencia entre dos limites de clase inferiores consecutivos o
dos fronteras de clase inferiores consecutivas.
EJERCICIOS DE APLICACION

Ejercicio 1: De una muestra de 50 componentes eléctricos se obtuvieron los
siguientes datos del tiempo en meses de vida de un componente X

Variable: Tiempo en meses de vida de un componente eléctrico

case  DE  RECUENCIA  FRECUENCIA  CRECUENCIA  meLaTiva
CLASE ACUMULADA

[0 - 5] 3 2 0,04 2 0,04

[6-11 9 6 0,12 8 0,16

[12 - 17] 15 8 0,16 16 0,32

[18 - 23] 21 16 0,32 32 0,64

[24 - 29] 27 10 0,2 42 0,84

[30 - 35] 29 7 0,14 49 0,98

[36 - 42] 33 1 0,02 50 1

TOTAL 50

Tabla 2. Frecuencia por intervalos
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Ejercicio 2: El numero de faltas de ortografias que cometen un grupo de estudiantes
en un dictado fue:

0 3 1 2 0
2 1 3 0 4
0 1 1 4 3
5 3 2 4 1
5 0 2 1 0
0 0 0 2 1
2 1 0 0 3
0 5 3 2 1
Ilustracion 4. Recoleccion de datos: faltas de ortografia
CLASE FRECUENCIA FRECUENCIA FRECUENCIA ;Efﬁgf\l;l:IA
ABSOLUTA RELATIVA ACUMULADA ACUMULADA
0 12 0,3 12 0,3
1 9 0,225 21 0,525
2 7 0,175 28 0,7
3 6 0,15 34 0,85
4 3 0,075 37 0,925
5 3 0,075 40 1
Total 40

Tabla 3. Frecuencias sobre estudiantes con faltas ortograficas

Ejercicio 3: En una maternidad se han tomado los pesos en kilogramos de 50 recién
nacidos:

2.8 3.2 3.8 2.5 2.7 3.7 1.9 2.6 3.5 2.3
3.0 2.6 1.8 3.3 2.9 2.1 3.4 2.8 3.9 3.9
29 3.5 3.0 3.1 2.2 34 2.5 1.9 3.0 2.9
24 3.4 2.0 2.6 3.1 2.3 3.5 2.9 3.0 2.7
29 2.8 3.1 3.1 3.0 3.1 2.8 2.6 2.9 3.3

Ilustracion 5. Recoleccion de datos: pesos RN

a)- ¢Cual es la variable y de qué tipo es?

La variable por analizarse es: Peso en kilogramos. Es una variable de tipo cuantitativa.
b) éCudl es el tamafio de la muestra?

n=50

c)- Construya la tabla de frecuencia para los datos.

CLASE FRECUENCIA FRECUENCIA FRECUENCIA :EEE\%[E\I;‘:IA
ABSOLUTA RELATIVA ACUMULADA ACUMULADA

18 1 0,02 1 0,02

1.9 2 0,04 3 0,06
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2.0 1 0,02 4 0,08
2.1 1 0,02 5 0,1
2.2 1 0,02 6 0,12
2.3 2 0,04 8 0,16
2.4 1 0,02 9 0,18
2.5 2 0,04 11 0,22
2.6 4 0,08 15 0,3
2.7 2 0,04 17 0,34
2.8 4 0,08 21 0,42
2.9 6 0,12 27 0,54
3.0 5 0,1 32 0,64
3.1 6 0,12 38 0,76
3.2 1 0,02 39 0,78
3.3 2 0,04 41 0,82
3.4 3 0,06 44 0,88
3.5 3 0,06 47 0,94
3.7 1 0,02 48 0,96
3.8 1 0,02 49 0,98
3.9 1 0,02 50 1
Total 50

Tabla 4. Frecuencias sobre pesos de RN
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GRAFICOS ESTADISTICOS

Los datos discretos por ser datos fijos y no presentar intervalos solo se
representa por medio de graficos de barras, al igual que los datos
cuantitativos.

50,0%-

50,0%

40,0%-

Porcentaje
w
a8
=)
&
1

20,0%]

10,0%

Femenino Masculing

Genero

Ilustracién 6. Representacién grafica para datos fijos

Los datos continuos se pueden representar a través de Histogramas de
frecuencias.

HISTOGRAMA DE FRECUENCIAS RELATIVAS

Son la representacion grafica para datos cuantitativos con sus respectivas frecuencias
para cada intervalo de clase de la muestra.

Llinds y Rojas, C. (2005). Son la forma de una distribucién de frecuencia que consiste
en representar las frecuencias (absolutas, relativas, acumuladas o relativas
acumuladas) por medio de areas de rectangulos barras. Cuando utilizamos
frecuencias absolutas hablamos de un histograma de frecuencias; cuando usamos
frecuencias relativas, histograma de frecuencias relativas, etc. Los histogramas
pueden construirse para distribuciones de frecuencias agrupadas y no agrupadas.

3034

25%

20%%0

15%%

1054

5%

51-57 5864 65-71 T2-78 T9-B5 B6-92

Ilustracion 7. Representacion grafica para datos continuos
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POLIGONO DE FRECUENCIA

Es la representacion de datos cuantitativos continuos bidimensional donde su eje
horizontal estd conformado por las marcas de clases y en el eje vertical por sus
frecuencias relativas acumuladas.

0,30
0,25 g "

0,20 a"f \‘\
0,15 / N
* Ty
0,10 /
0,05 #,-”/

34 &l i) 73 B2 B9

Ilustracién 8. Poligono de frecuencia

Llinds y Rojas, C. (20005). Estos graficos se utilizan para representar series
cronoldgicas y se construyen usando una tabla de frecuencias (absolutas o relativas)
agrupadas con marcas de clase.

OJ1vA

La ojiva es una representacién de datos cuantitativos que estd conformado por un
plano bidimensional donde en el eje horizontal esta las frecuencias acumuladas y en
horizontal sus frecuencias relativas acumuladas

Llinds y Rojas, C. (2005). La Ojiva, llamada también poligono de frecuencias
acumuladas (o poligono de frecuencias relativas acumuladas) se construye a partir
de tablas de frecuencias (acumuladas o relativas acumuladas). Las ojivas ofrecen un
medio grafico para interpolar o aproximar el nimero o porcentaje de observaciones

menores o iguales a un valor especifico.
1,20

1,00

0,80 //

0,60 /

0,40 /

0,20 //

57 64 71 78 B85 92
Ilustracién 9. Ojiva
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MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL Y DISPERSION (DATOS NO
AGRUPADOS)

ESTADISTICOS DE CENTRALIZACION
Los estadisticos de centralizacion son los promedios de un conjunto de datos y que
suele representarse en el centro.
Triola, M. (2009). Una medida de tendencia central es un valor que se encuentra en
el centro o a la mitad de un conjunto de datos.
Media aritmética: La media es el promedio de los datos de una muestra.
Triola, M. (2009). La media aritmética de un conjunto de valores es la medida de
tendencia central que se calcula al sumar los valores y dividir el total entre el nUmero
de valores. Esta medida de tendencia central se utilizarad con frecuencia a lo largo del
libro y nos referiremos a ella simplemente como la media.

- X, +X,+..+X 1<
X= “=—in
n n

i=1

Ilustracién 10. Féormula de la Media

Mediana: Es el valor que se encuentra a la mitad de los datos ordenados de una
muestra.

1. Si el nUmero de valores es impar, la mediana es el nimero que se localiza
exactamente a la mitad de la lista.

2. Si el nUmero de valores es par, la mediana se obtiene calculando la media
de los dos niumeros que estan a la mitad.

Levin y Rubin (2004). Punto situado a la mitad del conjunto de datos, medida de
localizaciéon que divide al conjunto de datos en dos partes iguales.
si n esimpar

n+1 ?

2 2
=44 .

—(X, +X_ ), sinespar

2 ) 7+

Ilustracion 11. Formula de la Mediana

Moda: La moda es el valor que mas veces se repite en la muestra.

1. Cuando dos valores se presentan con la misma frecuencia y ésta es la mas alta,
ambos valores son modas, por lo que el conjunto de datos es bimodal.

2. Cuando mas de dos valores se presentan con la misma frecuencia y ésta es la
mas alta, todos los valores son modas, por lo que el conjunto de datos es
multimodal.

3. Cuando ningun valor se repite, se dice que no hay moda.

Levin y Rubin (2004). El valor que ocurre mas a menudo un conjunto de datos. Esta
representado por el punto mas alto de la curva de la distribucidn de un conjunto de
datos.
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M, =L, + _d
M= ; ¢ —————
(' Ld] +d,

Ilustracién 12. Formula de la Moda

ESTADISTICOS DE DISPERSION

SON LOS QUE INDICAN EL COMPORTAMIENTO DE LOS DATOS DE UNA MUESTRA.

Levin y Rubin (2004). Medida que describe cdmo se dispersan o separan las
observaciones de un conjunto de datos.

Varianza: Es el valor numérico de la distancia promedio entre los datos con respecto
a la media.

Varianza muestral: S? el cuadrado de la desviacion estandar s.
Varianza poblacional: ¢? el cuadrado de la desviacién estandar poblacional o.

Triola, M. (2009). La varianza de un conjunto de valores es una medida de variacion
igual al cuadrado de la desviacidén estandar.

3 (X, - X
g2 _ =t
n-1

Ilustracion 13. Formula de la Varianza

Desviacion estandar: Es el valor de variacion de los datos de la muestra con
respecto a la media.

Triola, M. (2009). La desviacidn estandar de un conjunto de valores muestrales es la
medida de variacion de los valores con respecto a la media.

S=+/9?

Ilustracion 14. Formula de la Desviacion estandar

Rango: El rango es la diferencia comprendida entre los valores extremos de una
muestra.

Levin y Rubin (2004). Distancia entre los valores mas bajo y alto de un conjunto de
datos.

Rango = Xi (mayor) - Xi (menor)

Ilustraciéon 15. Férmula del Rango Estadistico
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Coeficiente de variacion: Es la relacion entre la desviacion estandar de una
muestra y su media.

Levin y Rubin (2004). Medida relativa de la dispersion, que puede compararse para

diferentes distribuciones y que expresa la desviacion estandar como porcentaje de la
media.

=3
X

Ilustracion 16. Féormula de Coeficiente de Variacion

Vv
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Medidas de forma y posicionamiento

ESTADISTICOS DE POSICION

Se define cuartil de orden a como un valor de la variable por debajo de la cual se
encuentra una frecuencia acumulada a. Entre los casos particulares de los cuartiles
tenemos: percentiles, cuartiles, deciles.

Rodriguez, L. (2007). Son numeros que distribuyen los datos ordenados de la muestra
en grupos de aproximadamente tamafo con el propdsito de resaltar su ubicacién
relativa. Estos nimeros se denominan cuartiles en forma genérica.

Frecuencia mlativa

r

5% | 5% | 25% | 258

T

t Medianam 1
Ilustracion 17. Representacion de estadisticos de posicion

Percentiles: Son los valores de la que se dividen en 100 grupos del 1%..Va a ser
igual a cuartil de orden i dividido para 100. Es decir el i/100 de los elementos de la
muestra toman valores menores o iguales a P;, denominado percentil, donde i dentro
del percentilvai =0, 1, 2, 3,.., n.

Rodriguez, L. (2007). Son los numeros que dividen a los datos de la muestra en
grupos de tamano aproximado de 1%.

110%:10%!

0% 0%
10% Pl T 0% N
10% 2510%; H ‘i : i‘ ‘;' J:"].Oo/o‘ik 10%
D, D, D, D, D, D, D, D, D,
Q.
M

"

Ilustracion 18. Representacion de Percentiles

Cuartiles: son los valores que dividen a los datos de 25%. Divide los elementos de
la muestra en cuatro grupos con frecuencias similares y tenemos lo siguiente:
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Q1 = P (25)= Cuantil

(0.25)
Q2= P (s0) =  Cuantil
(0.50)
Q3 = P (75) =  Cuantil
(0.75)

Mendenhall (2007). Un conjunto de n mediciones en la variable x se ha acomodado
en orden de magnitud. El cuartil inferior (primer cuartil), Q1, es el valor de x que es
mayor a un cuarto de las mediciones y es menor que los restantes tres cuartos. El
segundo cuartil es la mediana. El cuartil superior (tercer cuartil), Q3, es el valor de x
que es mayor a tres cuartos de las mediciones y es menor que el restante un cuarto.

Frecuencia relativa

T Mediana, m T x

Cuartil inferior, Q] Cuartil superior, Q3

Ilustracion 19. Representacion Cuartiles

Deciles: Son los datos que se encuentras agrupados en el 10% en 10 grupos en la
muestra

Rodriguez, L. (2007). Son numeros que dividen a los datos de la muestra en grupos
de tamafio aproximado de 10%.

Frecuencia relativa
4
S

60%

GDavo percentil

Ilustraciéon 20. Representacién Deciles

Formula para el calculo de los estadisticos de posicion

Aplica para datos de la muestra que son pares, es decir, existen decimales
X*ay = Xa + 0.a Xgy - X@),i=1,2,3,..n.

Va acompafada del Percentil i - esimo
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Pi=X/m-vwy, 1 = 1, 2, 3,..., n.
(")

100

En los estadisticos de posicidn: cuartiles, deciles, percentiles; los graficamos en los
diagramas de cajas y bigotes.

Diagrama de cajas y bigotes

Este diagrama es como forma de caja formado por: los limites superior e inferior y
los cuartiles de la muestra.

Rodriguez, L. (2007). Es un dispositivo grafico que se usa para expresar en forma
resumida, algunas medidas estadisticas de posicion. El diagrama de caja describe
graficamente el rango de los datos, el rango intercuartilico (Qs - Qi) los valores
extremos y la ubicacion de los cuartiles. Es una representacion util para comparar
grupo de datos.

— —

[ [
[ |
[ [
[ [
[ [
[ [
[ [
| |
Limite Ql m QE. Limite

inferior superior

Ilustracién 21. Representacion del Diagrama de Cajas y Bigotes

Rango Intercuartil: Es la medida de dispersion asociada a la mediana. Es la
diferencia entre el tercer cuartil y el primer cuartil. RI = Q3 - Q1

Levin y Rubin (2004). Diferencia entre los valores del primer y tercer cuartiles; esta
diferencia representa el rango de la mitad central del conjunto de datos.

Triola, M. (2009). La diferencia entre los cuartiles primero y tercero.

RQ:Q_?- Q]

Ilustracion 22. Representacion Rango intercuantil

Valores alejados: Son valores observados que se apartan demasiado del resto de
la muestra y debe cumplir dos reglas:

1.- Si el valor X; de la muestra es < Q1 — 1.5 (Q3 — Q1) entonces X; es alejado por
defecto.
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2.- si el valor X; de la muestra es = Qi1 + 1.5 (Qs - Q1) entonces X; es alejado por
exceso.

Rodriguez, L. (2007). Cualquier medicién a mayor distancia del limite superior o
inferior es un resultado atipico.

Macias, A. (2014). Son los datos de una muestra muy alejados o extremadamente
alejados con respecto a la media.

04

035} l 1

ozt -

0.25} ][
o2}

0.15}

O.1r
0.05}1

-0.25 -0.2 0.186 -0.1 -0.05 0]

Ilustracién 23. Representacion de Valores alejados

ESTADISTICOS DE FORMA

Chipia, J. (2013). Es la apariencia externa de la distribucién de frecuencias o de una
coleccion de datos cuantitativos y viene dada representada por el aspecto grafico.

Sesgo o simetria: Triola, M. (2009). Una distribucion de datos esta sesgada si no es
simétrica y se extiende mas hacia un lado que hacia el otro. (Una distribucién de
datos es simétrica si la mitad izquierda de su histograma es aproximadamente una
imagen en espejo de su mitad derecha).

Levin y Rubin (2004). Grado en que una distribuciéon de puntos esta concentrada en
un extremo o en el otro; falta de simetria.

\
tote ] [Lrnoa

Mediana

Ilustracion 24. Sesgo o simetria
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Coeficiente de asimetria: Levin y Rubin (2004). Caracteristica de una distribucion
en la que cada mitad es la imagen de espejo de la otra.

Triola, M. (2009). Propiedad de datos cuya distribucion puede dividirse en dos mitades
gue son aproximadamente imagenes especulares al trazar una linea vertical por la
mitad.

1. Cuando el coeficiente de asimetria es igual a cero es simétrico: la media,
mediana y la moda son iguales.

2. Cuando el coeficiente de asimetria es mayor a cero: Es asimétrica hacia la
derecha (tiene sesgo positivo 0 es sesgada a la derecha). La media es mayor
a la mediana.

Triola, M. (2009). Sesgado No simétrico y que se extiende mas hacia un lado
que hacia el otro.

3. Cuando el coeficiente de asimetria es menor a cero: Es asimétrica hacia la
izquierda (tiene sesgo negativo o sesgado a la izquierda). La media es menor
a la mediana.

Curva de asimetria Curva simétrica  Curva de asimetria
Negativa Positiva

Eje de simetria Eje de simetria Eje de simetria
Ilustracién 25. Tipos de asimetria

Curtosis: La curtosis es el estadistico de forma que nos permite saber si la
distribucién de los datos de una muestra esta agrupada o no alrededor de la media,
segun la observacién de su Campana de Gauss.

Apuntamiento de la distribucion

— Distribucioén Platicartica. - Es una distribucion menos puntiaguda o apuntada
que la distribucion normal, es decir menos a 0.

- Distribucion Mesocurtica. - Es aquella distribucion que se asemeja o desaparece
a la distribucién normal.

— Distribucion Leptocurtica. - Esta distribucion es mdas apuntada que la
distribucién normal

|

Leptoclrtica Mesocurtica Platicartica

Ilustracion 26. Tipos de Distribucion
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MEDIDA DE

AGRUPADOS)

DATOS AGRUPADOS

TENDENCIA CENTRAL Y DISPERSION

(DATOS

La distribucion de frecuencias agrupadas o tabla con datos agrupados se emplea si
las variables toman un numero grande de valores o la variable es continua.

NUMERO

CLASE MARCA f F f/n F/n
1 [al, b1] m1 fl F1 f1i/n F1/n
2 [a2, b2] m2 f2 F2 f2/n F2/n
3 [a3, b3] m3 f3 F3 f3/n F3/n
4 [a4, b4] m4 f4 F4 f4/n F4/n
k [ak, bk] mk fk Fk fk/n Fk/n

Ilustracion 27. Formato de Tabla de datos agrupados

Media para datos agrupados:

=1 Xi fi

n
Y ===

n

Ilustraciéon 28. Férmula para calcular la Media en datos agrupados

Varianza de datos agrupados:

§% =

iz fi X{
Lfi—1

- (X)?

Ilustracion 29. Férmula para calcular la Varianza en datos agrupados
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ANALISIS BIVARIADO

Se analizan dos variables a la vez, para variables cualitativas y cuantitativas. Consiste
en el andlisis de cada una de las variables estudiadas por separado.

ANALISIS BIVARIADO PARA VARIABLES CUALITATIVAS

El analisis bivariado para variables cuantitativas utilizamos las tablas de contingencia
o tablas cruzadas y se hace la comparacion de una contra la otra.

éEl trabajo y la metodologia de calificacion son factores que
. .. .. Total
perjudican el rendimiento académico?

Género

INDIFE PARCIAL PARCIAL TOTAL TOTAL

RENTE ACUERDO DESACUERDO ACUERDO DESACUERDO
Femenino 9 13 3 15 3 43
Masculino 5 27 1 20 4 57
Total 14 40 4 35 7 100

Tabla 5. Tabla bivariada sobre factores que perjudican el rendimiento académico

Una tabla de contingencia es una tabla donde los individuos de una muestra se
clasifican en funcién de dos variables cualitativas. Y nos ayudan a contrastar una
asociacion o relacién entre dos variables

ANALISIS BIVARIADO PARA VARIABLES CUANTITATIVAS

Para describir el andlisis de las variables cuantitativa usamos los diagramas de
dispersién y la correlacion entre ellas.

Correlacion: Es la que describe si existe una relacion entre las variables para
determinar si los cambios de una variable le afectan a la otra.

Rodriguez, L. (2007). Se usa el término correlacidn para describir la relacién.

Coeficiente de correlacion: El coeficiente de correlacidn muestral r mide el grado de
asociacién lineal entre dos variables cuantitativas. Describe la direccién de la
asociacién lineal e indica cuan cerca estan los puntos a una linea recta en el diagrama
de dispersién. Este dado bajo un grado: -1<r >1.

5,5,

Ilustraciéon 30. Férmula para calcular la Correlacion de variables

r

— Cuando se aproxima a +1 existe una correlacion positiva entre dos variables
— Cuando se aproxima a -1 existe una correlacién negativa entre dos variables.
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COEFICIENTE DE b ADO DE CORRELACION

CORRELACION
0-0,25 Escasa o nula
0,26 - 0,50 Débil
0,51 -0,75 Entre moderada y fuerte
0,76 - 1 Entre muy fuerte y perfecta

Tabla 6. Tabla de correlacion de variables

Si los datos tienen una distribucidén lineal y no estan tan dispersos se llama correlacion
lineal positiva. (si la pendiente de la recta formada por los datos es positiva)

1

0.8
0.6 .
0.4

0.2

Q i i i
a 0.z 0.4 08 0a 1

Ilustraciéon 31. Correlacién lineal positiva

Si los datos de una distribucién lineal forman una pendiente negativa y no se
encuentran tan dispersos se llama correlacién lineal negativa.

1

0.8 .
0.6
04
0.2 ¥ I
1;IEI az I:Iid I'.'Iiﬁ ﬂiﬂ 1

Ilustracién 32. Correlacién lineal negativa

Si los datos estan mas dispersos no hay correlacién entre las dos variables.
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0.8
0.6 ]
0.4 i

0.2 .

u n i i
a 0.7 0.4 0.6 08 1

Ilustracion 33. Variables no correlacionadas

Un analisis bivariado nos ayudara a saber si hay una relacién entre dos variables.
Visualmente es importante graficar los datos en lo que se llama el diagrama de
dispersién, cuando los datos se encuentran relacionados podemos decir que existe
una tendencia lineal con pendiente positiva.

Diagrama de dispersion: Es la representacion de los datos de una muestra
bivariada en un plano bidimensional representado por puntos.

Levin y Rubin (2004). Grafica de puntos en una cuadricula; las coordenadas X y Y de
cada punto corresponden a las dos mediciones hechas sobre un elemento particular
de la muestra; el patréon de puntos ilustra la relacién entre las dos variables.

Covarianza muestral: Para usar la correlacion necesitamos la covarianza muestral
que se representa Syy.

1
n—1

Sxy =

n
> - D -1
i=1
Ilustracién 34. Formula Covarianza muestral
SiX=Y
1
n—1

Sxx = ;(Xi - )?)(Xi - X)

Ilustracién 35. Formula Covarianza muestral

n
1 _
S2=—= > (- 0
i=1

n—1¢

Ilustracién 36. Formula Covarianza muestral

X,Y:variables muestrales.

n: tamaio de la muestra.

X,Y:media de x ,y respectivamente.

sz, Sf,: la varianza de x,y respectivamente.

S, =+/S2 Sy = S}%: la desviacion estandar de x,y respectivamente.

Signo de la covarianza

Si se tiene valores grandes de X y de Y, la covarianza es positiva lo cual indica que
es lineal y positiva.
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Cuando se tiene valores pequefos de X asociados a valores pequefios, la covarianza
es positiva.

Cuando tenga valores grandes de X y valores pequefios de Y, la covarianza sera
negativa.

Cuando tenga valores pequeiios de X y valores grandes de Y, la covarianza sera lineal
negativa.

2
S = le Sx15x2 r. = [rl.l rl.Z]
- X
P S0eSa S Yooy T2
Ilustraciéon 37. Matriz de Ilustracion 38. Matriz de
covarianzas correlacion
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TIPOS DE MUESTREO Y ELABORACION DE CUESTIONARIOS

MUESTREO ALEATORIO SIMPLE

Son los métodos de seleccion de muestras que permiten a cada muestra posible una
probabilidad igual de ser elegida y a cada elemento de la poblacién completa una
oportunidad igual de ser incluido en la muestra.

Si tenemos una poblacion formada por 20 elementos y queremos extraer una muestra
de 5 elementos. éCoOmo lo haria con muestreo aleatorio simple?

Solucion:

Utilizamos una calculadora para obtener un nimero al azar
Rand# = 0.732 = 0.732x 20~ 15

Rand# = 0.816 = 0.816 x20 = 16

Rand# = 0.789 = 0.789 x 20 = 16 (Se descarta porque ya tenemos este
resultado).

Rand# = 0.162 = 0.162x20=%=3
Rand# =0.747 = 0.747 x 20 = 15 (Se descarta porque ya tenemos este resultado).
Rand# = 0.182 = 0.182x20=~4

Rand# =0.1999 = 0.1999 x 20 =~ 4 (Se descarta porque ya tenemos este
resultado).

Rand# = 0.579 = 0.579x 20 = 12

MUESTREO SISTEMATICO

La primera muestra debe determinarse aleatoriamente por ejemplo si tenemos
nuestro k=10 entonces la seleccidn estara entre las 10 primeras observaciones para
determinar el nimero entre el 1 y 10 para determinar el nUmero a escoger entre 1 y
10 procedemos a utilizar muestreo aleatorio simple.

Ventajas del muestreo sistematico
No se requiere de un experto para contar cada k espacios.
Permite flexibilidad ya que puede establecerse k.

Nos aseguramos de que tomamos a todo el tamafo de la muestra y no a una parte
en especifico como puede ocurrir en el muestreo aleatorio simple.

Férmula para determinar K:

Ilustracion 39. Matriz de correlacion

Donde N es el tamano de la poblacién y n es el tamafio de la muestra, K es el
coeficiente de elevacién.

Ejemplo
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Si tenemos una poblacion formada por 100 elementos y queremos extraer una
muestra de 25 elementos. ¢Como lo haria con muestreo sistematico?

Solucion

1.- Establecer el intervalo de seleccidn es decir nos piden el coeficiente de elevacion

y para obtenerlo aplicamos la Férmula vista en muestreo sistematico.
100

N
k=3 K=%s

2.- A continuacién, se elige el elemento de arranque, con un numero aleatorio entre
0 y 1 y lo multiplicamos por el coeficiente de elevacion:

RAND# = 0.5
K (0.5) = 2

3.- Procedemos a obtener los restantes elementos a partir del elemento obtenido en
el paso 2 y contar k elementos después de él.

2, 6,10, 14, 18, 22, 26, ..., 98

MUESTREO ALEATORIO ESTRATIFICADO

Trata de obviar las dificultades que presentan los anteriores ya que simplifican los
procesos y suelen reducir el error muestral para un tamafio dado de la muestra.
Consiste en considerar categorias tipicas diferentes entre si (estratos) que poseen
gran homogeneidad respecto a alguna caracteristica (se puede estratificar la
profesidon, el municipio de residencia, el sexo, etc.). Lo que se pretende con este tipo
de muestreo es asegurarse de que todos los estratos de interés estaran representados
adecuadamente en la muestra.
n; = nx
t N

Ilustracién 40. Férmula para determinar los estratos

donde:

ni Estrato de interés

n Tamafio de la muestra

Ni Estrato que divide a la poblacién
N Tamafo de la poblacién
Ejemplo

En una fabrica que consta de 600 trabajadores queremos tomar una muestra de 20.
Sabemos que hay 200 trabajadores en la seccién A,150 en la seccién B, 150 en la
seccién C y 100 en la seccién D.

Solucion

En el ejercicio tenemos nuestro tamafo de la poblacion N=600, al igual que el tamano
de la muestra n=20; cdmo podemos observar la poblacidn esta dividida en 4 estrato
N, = 200, N, = 150 , N; = 150, N, =100. Entonces para escoger mi estrato de interés
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aplico la férmula del muestreo estratificado para cada una de subpoblaciones o estrato
de poblacion.

Para N; = 200;

200
—202—-=6.67~7
™ 600

Para N, = 150 ;

20150 _
M2 = 2600
Para N; = 150;
20150 _ .
s = 2600
Para, N, =100;
20190 _ 333 .3
M = 20%00

Respuesta: para los trabajadores de la seccién A tomara a 7 persona para mi estudio,
de la seccion B tomare 5 trabajadores al igual que en la seccién C y en la secciéon D
un total de 3 trabajadores.

MUESTREO CONGLOMERADO

Este método de muestreo consiste en seleccionar aleatoriamente un cierto nimero
de conglomerados de una poblacién.
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ALGUNOS ELEMENTOS DE PROBABILIDADES
COMBINACION

Una combinacion, es un arreglo de elementos en donde no nos interesa el lugar o
posicion que ocupan los mismos dentro del arreglo. Segun Rodriguez, L (2007). “Son
los arreglos que se pueden hacer con los elementos de un conjunto considerando que
el orden de los elementos en cada arreglo no es de interés”. La féormula para
determinar el nUmero de combinaciones es:

n n!
(k) T K-k

Ilustracion 41. Férmula para determinar el numero de combinaciones

PERMUTACION

Una permutacion de un nimero de objeto es cualquier arreglo de estos objetos en un
orden definido. Segun Rodriguez, L (2007). “Son los arreglos diferentes que se
pueden hacer con los elementos de un grupo. En estos arreglos se debe considerar el
orden de los elementos incluidos”

La formula de la permutacion es:

|
n n

Py = ———
k™ (n-k)!
Ilustracién 42. Férmula para determinar el nimero de permutaciones

PROBABILIDAD

La probabilidad de un suceso es un nimero, comprendido entre 0 y 1, que indica las
posibilidades que tiene de verificarse cuando se realiza un experimento aleatorio.
Segun Estuardo, G (2012). “La probabilidad es un mecanismo por medio del cual
pueden estudiarse sucesos aleatorios”

Experimentos aleatorios

Son aquellos en los que no se puede predecir el resultado, ya que éste depende
del azar. Segun Estuardo, G (2012). “Cualquiera operacién cuyo resultado no puede
ser predicho de anterioridad con seguridad.”

Evento

Un evento es un conjunto de posibles resultados que se pueden dar en
un experimento aleatorio. Segun Rodriguez, L (2007). “Un evento es un Subconjunto
del espacio muestral”.

Ley aditiva de la probabilidad

Esta Ley proporciona una forma de calcular la probabilidad de que ocurra el evento A
o el B, o de ambos. Segun Estuardo, G (2012). “Sean A y B eventos de un espacio
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muestral la probabilidad de que ocurra alguno de estos eventos o ambos estd dado
por P(AUB) = P(4) + P(B) — P(ANnB)”
Féormula:

P(AuB)=P(A)+ P(B)— P(ANnB)
Ilustracion 43. Féormula para aplicar la Ley aditiva de probabilidad

Probabilidad condicional

La probabilidad de que un evento A ocurra cuando se sabe que ya ocurrié un
evento B se llama probabilidad condicional y se denota por P(A/B), se lee como la

probabilidad de que "ocurra A dado que ocurrié B". Segun Webster, A (2001). “La
probabilidad condicional se utiliza comunmente en el planteamiento de un negocio
para revisar la probabilidad de algun evento dados sobre el cual se ha recolectado
informacién adicional”.

Formula:

P(AN B)
PC/b) = "prhy

Ilustracion 44. Féormula para aplicar la probabilidad condicional

Teorema de la probabilidad total

El Teorema de la probabilidad total nos permite calcular la probabilidad de un suceso
a partir de probabilidades condicionadas. Segun Rodriguez, L (2007). “Existen
situaciones en las cuales varios eventos intervienen en la realizaciéon de otro evento
del mismo espacio muestral”.

Formula:

k
P(A) = ) PBIP(/p)
i=1

i=
Ilustracion 45. Férmula para calcular la probabilidad de un suceso a partir de las probabilidades
condicionadas

Teorema de Bayes

El teorema de Bayes vincula la probabilidad de A dado B con la probabilidad de B dado
A. Segun Saenz, A (2012). “La importancia del Teorema de Bayes en Estadistica va
mucho mas alld de su aplicacién como formula que facilita probabilidades
condicionadas. La filosofia que subyace en él ha dado lugar a toda una forma de

entender la Estadistica”
p(By
P(A/Bi) - ( A)

T vk
S P(BIP(A/p)
Ilustraciéon 46. Féormula para aplicar el Teorema de Bayes
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VARIABLE ALEATORIA

Es una funcién que asigna un namero real a cada resultado del espacio muestral de
un experimento aleatorio. Segun Estuardo, G (2012). “Una variable aleatoria es una
funcién que asocia un numero real a cada elemento del espacio muestral”.

VARIABLE ALEATORIA DISCRETA

Es aquella variable que puede tomar un nimero de valores finitos. Segun Estuardo,
G (2012). “Una V.A se llama V.A discreta si se puede contar su conjunto de resultados
posibles”.

Distribucion de probabilidad de una variable discreta

Hace referencia a la coleccion de valores de la variable aleatoria junto con la
probabilidad asociada a cada uno de estos valores. Segun Webster, A (2001). “Es una
lista de todos los resultados posibles de algin experimento y de la probabilidad
relacionada con cada uno de los resultados”.

Distribucion acumulada de una variable discreta

Cuando el valor observado de una variable aleatoria X sea menor o igual al niumero
real x decimos que F(X) = P(X < x) = Y, f(x) Donde F(X) es mi funcion de distribucién
acumulada la cual debe cumplir 0 < F(X) <1.

Varianza de una distribucion discreta

La varianza es una medida de dispersion o variabilidad que no tiene interpretacion
fisica ya que esta en unidades cuadradas. Segun Webster, A (2001). “Es el promedio
de la desviacion al cuadrado con respecto a la media”

0% = ) [(xi— W)

Ilustracion 47. Formula de Varianza cuando X = Discreta

VARIABLE ALEATORIA CONTINUA

Es aquello cuyos valores abarca todo un intervalo de valores, tales como temperatura,
peso, distancia. Segun Estuardo, G (2012). “Una V.A se llama V.A continua si se
puede tomar en una escala continua”.

Varianza de una distribucion continua

La varianza de una distribucion continua se calcula mediante la siguiente férmula:

0% = [7 (x — wif(x)dx

Ilustraciéon 48. Formula de Varianza cuando X = Continua

-37-|Pagina



Media de una funcion distribucion

Sea X una variable aleatoria con distribucidn de probabilidad f(x) la media o valor
esperado de X es:

Para una variable aleatoria discreta u = E[X] = Y, xf(x)
Para una variable aleatoria continua p = E[X] = [°_xf(x)dx

Segun Webster, A (2001). “La media aritmética de una distribucién de probabilidad
se llama el valor esperado E[X], y se halla multiplicando cada resultado posible por
su probabilidad y sumando su resultado”.
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UNIDAD 2.

CASO PRACTICO 1

FACTORES QUE AFECTAN EL RENDIMIENTO ACADEMICO EN LA
ASIGNATURA MATEMATICAS 1 EN LOS ESTUDIANTES DEL PRIMER
SEMESTRE DE CIENCIAS TECNICAS DE LA UNIVERSIDAD DE
GUAYAQUIL




RENDIMIENTO ACADEMICO

Lima, B. (2012) expone en el resumen de su trabajo que el rendimiento académico
obtenido por los estudiantes es el resultante de multiples aspectos, tales como
capacidades individuales, su realidad escolar en cuanto a metodologia, su medio socio
familiar. El objetivo de esta investigacién es obtener informacién del ambiente socio-
familiar, de la familia con miembros migrantes a las cuales pertenecen los y las
adolescentes, que permita descubrir diversos grados y tipos de funcionamiento
familiar que sean factores de riesgo y que estan influenciando en su rendimiento
académico.

Las reflexiones estaran encaminadas a entender como factores de funcionamiento
familiar: tipos de relaciones que mantienen los miembros, jerarquias, limites,
cohesiéon familiar, estilos de comunicacién, participacién, rutinas familiares, estilo de
afrontamiento de problemas, recursos familiares para resistir las tensiones, que a la
hora de relacionarlos con el rendimiento académico son determinantes y afectan el
mismo.

Esta investigacidon si bien versa sobre el tema de diversos grados y tipos de
funcionamiento familiar como factores de riesgo que se asocian a niveles de
rendimiento académico a partir de los resultados obtenidos; también trata de aportar
informacién sobre cémo las familias logran afrontar las transacciones y las
dificultades, viéndolas como aspectos que motivan a su crecimiento unitario y el de
cada uno de sus miembros, desarrollando fortalezas y capacidades basicas,
beneficiandose de la red de relaciones y recursos tanto internos como externos para
lograr adaptarse a la nueva situacion, en este caso la migracion de uno a mas de sus
miembros.

Segun Reyes Tejada, Y. N. (2003). En su articulo Indica que, Como ya sabemos la
educacion escolarizada es un hecho intencionado y, en términos de calidad de la
educacion, todo proceso educativo busca permanentemente mejorar el
aprovechamiento del alumno.

Por otro lado, Bustamante Naranjo, A. M. (2012), indica que la metodologia de
ensefianza activa es aquel proceso que parte de la idea central que, para tener un
aprendizaje significativo, el estudiante debe ser el protagonista de su propio
aprendizaje y el docente, un facilitador de este proceso. Para propiciar el desarrollo
de las competencias (Informaciéon, Habilidades, Actitudes) propias de las ciencias, el
profesor propone a sus alumnos actividades de clases, tareas personales o grupales,
que desarrollan el pensamiento critico, el pensamiento creativo, asi como la
comunicacién efectiva en cada una de las fases del proceso de aprendizaje.

Se fomenta la experimentacion tanto en clase como a través de laboratorios virtuales,
el trabajo en equipo y la autoevaluacién. Los principales efectos de su aplicacion son
una mayor predisposicion a la resolucién de problemas (al acostumbrar a los alumnos
via los métodos activos a un proceder intelectual auténomo), una mejor capacidad de
transferencia y una mayor motivacién individual.

La necesidad de contar con una metodologia de ensefianza adecuada obliga
usualmente al docente a escoger la que considere la mas apropiada, y muchas en esa
eleccion, prima el drea y el tipo de contenido a ensefiar; de manera que la
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metodologia usada permite no solo llegar al docente de manera clara, sino que ayude
al alumno a construir sus propios aprendizajes de manera constructiva.

Johnson, D. W., Johnson, R. T., & Holubec, E. J. (1999) plantean La cooperacion:
Consiste en trabajar juntos para alcanzar objetivos comunes. En una situacion
cooperativa, los individuos procuran obtener resultados que sean beneficiosos para
ellos mismos y para todos los demas miembros del grupo.

El aprendizaje cooperativo es el empleo didactico de grupos reducidos en los que los
alumnos trabajan juntos para maximizar su propio aprendizaje y el de los demas.
Este método contrasta con el aprendizaje competitivo, en el que cada alumno trabaja
en contra de los demas para alcanzar objetivos escolares tales como una calificacion
de “10” que sélo uno o algunos pueden obtener, y con el aprendizaje individualista,
en el que los estudiantes trabajan por su cuenta para lograr metas de aprendizaje
desvinculadas de las de los demas alumnos.

En el aprendizaje cooperativo y en el individualista, los maestros evaltan el trabajo
de los alumnos de acuerdo con determinados criterios, pero en el aprendizaje
competitivo, los alumnos son calificados segln una cierta norma. Mientras que el
aprendizaje competitivo y el individualista presentan limitaciones respecto de cuando
y como emplearlos en forma apropiada, el docente puede organizar cooperativamente
cualquier tarea didactica, de cualquier materia y dentro de cualquier programa de
estudios.

Desde la misma perspectiva ahora Johnson, D. W., Johnson, R. T., & Holubec, E. J.
(1999) indican que El aprendizaje cooperativo comprende tres tipos de grupos de
aprendizaje. Los grupos formales de aprendizaje cooperativo funcionan durante un
periodo que va de una hora a varias semanas de clase. En estos grupos, los
estudiantes trabajan juntos para lograr objetivos comunes, asegurandose de que ellos
mismos y sus companeros de grupo completen la tarea de aprendizaje asignada.

Cualquier tarea, de cualquier materia y dentro de cualquier programa de estudios,
puede organizarse en forma cooperativa. Cualquier requisito del curso puede ser
reformulado para adecuarlo al aprendizaje cooperativo formal.

Cuando se emplean grupos formales de aprendizaje cooperativo, el docente debe: (a)
especificar los objetivos de la clase, (b) tomar una serie de decisiones previas a la
ensefianza, (c) explicar la tarea y la interdependencia positiva a los alumnos, (d)
supervisar el aprendizaje de los alumnos e intervenir en los grupos para brindar apoyo
en la tarea o para mejorar el desempefio interpersonal y grupal de los alumnos, y (e)
evaluar el aprendizaje de los estudiantes y ayudarlos a determinar el nivel de eficacia
con que funciond su grupo.

Los grupos formales de aprendizaje cooperativo garantizan la participacién activa de
los alumnos en las tareas intelectuales de organizar el material, explicarlo, resumirlo
e integrarlo a las estructuras conceptuales existentes.

PROBLEMATIZACION

Cudles son los factores que inciden en el rendimiento académico en la asignatura de
matematicas 1 en los estudiantes del primer semestre en el area de las carreras de
ciencias técnicas de la Universidad de Guayaquil.
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JUSTIFICACION

La realizacion de este proyecto es con el fin de analizar por medio de anélisis
estadisticos en el rendimiento académico de un grupo especificos de estudiantes de
la Universidad de Guayaquil, considerando en el estudiante la influencia de diversos
factores como son: la edad, nivel de conocimiento, actividades extracurriculares,
entre otros.

Basandonos en nuestro conocimiento académicos y con la guia del Ingeniero Lorenzo
Cevallos, quien imparte la materia de Probabilidad y Estadisticas.

OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Analizar los factores y asi obtener informacidon a través de una encuesta a realizar
sobre el rendimiento académico de la materia de matematicas de los estudiantes de
primer Semestre de las Carreras de Ciencias Técnicas de la Universidad de Guayaquil.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Hallar la muestra correspondiente de nuestra poblacion.

2. Utilizar técnicas estadisticas para detectar los factores que inciden en el
rendimiento académicos de los estudiantes de la materia de Matematicas de
las Carreras Técnicas de la Universidad de Guayaquil.

3. Realizar conclusiones correspondientes a los resultados de la investigacion.

METODOLOGIA DE AULA USADA EN EL CASO PRACTICO

Para comenzar a trabajar con ABP, lo primero que se realizé fue: definir grupos de
trabajo, estos fueron organizados de acuerdo con el rendimiento académico que
tenian del grupo curso en el semestre anterior. Una vez definidos los grupos, se
comienza a realizar actividades de iniciacidn al trabajo colaborativo.

En clases se presenta a los grupos un problema para resolver seguin la metodologia
ABP, buscando la informacion necesaria en libros de texto, apuntes y direcciones
electrdnicas con links entregados por el profesor y otras propuestas por ellos. De esta
manera, se promueve el auto aprendizaje y se favorece la construccién del
conocimiento, asumiendo los alumnos un rol protagdnico en su aprendizaje.

El Programa de Actividades para trabajar con la presente propuesta para abordar los
contenidos a través de problemas ABP, considera elementos del método de Pdlya en
la resolucién de problemas que conocido por toda la comunidad cientifica “el método
de los cuatro pasos”, y también elementos del método de los 7 pasos propuesto por
la escuela de Maastricht para resolver los ABP (Schultz y Christensen, 2004), métodos
reflejado en la siguiente propuesta a utilizar para resolver los problemas:

1. Presenta el problema a resolver por los alumnos.

2. Lectura comprensiva del enunciado del problema.
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3. Cuestionario para establecer ideas previas, contenido a investigar, metas y
puesta en comun.

B

Disenar y ejecutar un plan de accion.

ul

Actividades aprendizaje.

o

Resoluciéon del problema y puesta en comun.
Comunicacién de informacion.

Por otro lado, las carreras de ciencias técnicas de la Universidad de Guayaquil exigen
a los estudiantes que deseen estar en sus aulas tengan un amplio conocimiento de la
materia de matematicas, no obstante, la familiarizacion que tiene los estudiantes con
respecto a la materia en algunos casos no suele ser muy buena y esto suele influir en
su rendimiento académico cuando estan en clases.

Covington (1984), dice que “Los orientados al dominio. Sujetos que tienen éxito
escolar, se consideran capaces, presentan alta motivacién de logro y muestran
confianza en si mismos”.

Carminatti y Ruiz (1997), dice que “las expectativas de familia, docentes y los mismos
alumnos con relaciéon a los logros en el aprendizaje reviste especial interés porque
pone al descubierto el efecto de un conjunto de prejuicios, actitudes y conductas
que pueden resultar beneficiosos 6 desventajosos en la tarea escolar y sus
resultados”, asimismo que: “el rendimiento de los alumnos es mejor, cuando los
maestros manifiestan que el nivel de desempefio y de comportamientos escolares del
grupo es adecuado “.

Lo anterior indica que Algunos factores del rendimiento, las expectativas y el género
refieren que se necesita conocer qué variables inciden o explican el nivel de
distribucion de los aprendizajes.

Nosotros analizaremos las causas que influyen en el rendimiento académico en el
area de matematicas de las Carreras de Ciencias Técnicas en los estudiantes de
primer Semestre a través de una encuesta luego utilizaremos Técnicas Estadisticas
para derivar conclusiones del estudio que haremos.

POBLACION OBJETIVO

Para nuestro analisis estadistico tomaremos como poblacidon objetivo a los estudiantes
de primer semestre de la materia de matematicas de 3 carreras técnicas de 2
facultades de la Universidad de Guayaquil:

- Ingenieria en sistemas computacionales
- Ingenieria en Networking
— Licenciatura en Sistemas Multimedia

MARCO MUESTRAL

Para realizar las estimaciones de los parametros estadisticos sobre los cuales se van
a analizar e inferir lo obtendremos a partir de las unidades de muestreo que en este
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caso seran los estudiantes de primer semestre de las carreras de ciencias técnicas de
la Universidad de Guayaquil.

Nuestra poblacién estd conformada por:

CARRERA TOTAL
Ingenieria en sistemas computacionales 538
Ingenieria en Networking 379
Licenciatura en Sistemas Multimedia 320
TOTAL DE ESTUDIANTES 1237

Tabla 7. Poblacion objetivo de Estudiantes de Carreras de ciencias técnicas

Estas seran las unidades objeto de nuestra investigacién, sobre ellas se extraera
cierto numero de unidades que conformaran nuestras muestras estratificadas.

DEFINICION DE LA POBLACION

Elementos: Personas estudiantes activos de las Carreras de Ciencias Técnicas de la
Universidad de Guayaquil.

Unidad muestral: Estudiantes.
Extension: UG y sus carreras profesionales (sistemas, Networking, multimedia).
Tiempo: 2014

DETERMINACION DEL MARCO MUESTRAL
Finalmente adherimos la conformacién de los marcos muéstrales:
Marco Muestral 1: Compuesto por la Universidad de Guayaquil.
Marco Muestral 2: Compuesto por la Facultad de Ciencias Matematicas y Fisica.

Marco Muestral 3: Compuesto por la Facultad de Filosofia, Ciencias y Letras de la
educacion.

Marco muestral 4: Compuesto por los estratos de cada Facultad de Ciencias Fisicas
y Matematicas y la Facultad de Filosofia, Letras y Ciencia de la Educacion.

Marco Muestral 5: Compuesto por los estudiantes de primer semestre de cada
estrato.

DEFINICION DE VARIABLES

Variables Cuantitativas
1. Edad: la edad en afios del encuestado.
2. Conocimiento: conocimiento adquirido del encuestado en porcentajes.
3. Promedio: el promedio que reprobd la materia el encuestado.
Variables Cualitativa
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1. Sexo: Masculino o Femenino.

2. Horario: diurno, vespertino o nocturno del encuestado.

3. Facultad: Ciencias Matematicas y Fisica y Filosofia, Ciencias y Letras de la

9.

Educacion.

. Carrera: la carrera actual que esta estudiando el encuestado de las

Ciencias técnicas de la Universidad de Guayaquil.

. Primera vez: si es la primera vez que el encuestado ve matematicas 1 o

no.

. Conocimientos adquiridos: conocimientos previamente adquiridos por el

encuestado en el colegio.

. Explicacion clara: si el encuestado considera si son claras las clases

impartidas por el docente.

. Investiga por su cuenta: si el encuestado investiga por su cuenta temas

para ampliar su conocimiento sobre el tema.

Trabaja: si el encuestado tiene un trabajo u otra actividad.

10.Ingerir alimentos: si su actividad le permite ingerir alimentos previos al

asistir a clases.

11.Actividad extenuante: si le resulta al encuestado extenuante el trabajo

con el estudio.

12.Aprobar la materia: si tiene el conocimiento para aprobar o reprobar la

materia.

PLAN DE MUESTREO

Definicion Literal de Datos

N Tamafo de la poblacién

N1 Total de estudiantes de la Carrera de Ingenieria en Sistemas
Computacionales

N2 Total de estudiantes de la Carrera de Ingenieria en Networking y
Telecomunicaciones

N3 Total de estudiantes de la Carrera Sistemas Multimedia

n Tamafo de la muestra

N1 Total de estudiantes a encuestar de la Carrera de Ingenieria en
Sistemas Computacionales

N2 Total de estudiantes a encuestar de la Carrera de Ingenieria en

Networking y Telecomunicaciones
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N3 Total de estudiantes a encuestar de la Carrera Sistemas Multimedia

e Error absoluto a considerar

Z«s2 | Nivel de confianza

Tabla 8. Tabla de definicién de variables para calculo de poblacion

CALCULO DEL TAMANO MUESTRAL

Para calcular el tamafo muestral primeramente se tiene.

Parametros Valores
N 1237
e 0.05
Zx/2 1.96
P 0.5
Q= (1-p) 0.5

Tabla 9. . Tabla de definicion de variables con datos

N+ Z&P *Q
2

n=
(N—-1)e?2 +Z2P*Q
2

Ilustracion 49. Férmula para calcular el tamafio de la muestra

Resultado del tamaino de la muestra: n~293

Ahora se procede a calcular el tamafio de mis n,, n,, ns.

n; =nx*N; /N

ny = 293 x538/1237 =127
ny, = n* N,/N

n, =293 % 379/1237 =90
n; = nx*N3/N

n; = 293 x 320/1237 ~ 76
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Resumen:

POBLACION OBJETIVO MUESTRA
Sistemas Combutacionales (n1) 127
Networking v Telecomunicaciones(n2) 90
Sistemas Multimedia (n3) 76

TOTAL 293

Tabla 10. Calculo de la muestra de cada Carrera a analizarse

Literalmente hablamos de que tomaremos una muestra de estudiantes de 293
distribuido s de la siguiente manera: 127 estudiantes de la muestra seran tomados
de la carrera de Sistemas computacionales; 90 estudiantes de la carrera de
Networking y telecomunicaciones y 76 estudiante de la carrera de Sistemas
multimedia.

-46-|Pagina



RESULTADOS

ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES
Sexo
En la siguiente tabla podemos observar que, de un total de 293 estudiantes

encuestados, los del sexo Masculino tiene un 62,46% (183), mientras que las del
sexo femenino tienen un 37,54% (110), en las 3 carreras técnicas.

CODIFICACION
Valor Etiqueta Frecuencias y Porcentajes
Hombre 1
Mujer 2 Etiqueta Frecuencia Porcentaje
Tabla 11. Tabla de codificacion: Hombre y Mujer 1 183 62 46%
2 110 37,54%
Totales 293 100,00%

Tabla 12. Tabla de frecuencias y porcentaje de variable: Sexo

SEXO

. . Frecuencia
. . Frecuencia Frecuencia .
Clases Frecuencia Frecuencia . Relativa
Relativa  Acumulada
Acumulada

1 1 183 0,625 183 0,625
2 2 110 0,375 293 1
Totales: 293 1
Tabla 13. Tabla de frecuencias y de variable: Sexo
70% 62.5%
ANALISIS DESCRIPTIVO 60%
Media 1,38 50%
0,
Varianza (n-1) 0,24 40% 37.5%
Desviacién (n-1) 0,4 30%
Tabla 14. Andlisis descriptivo y de variable: Sexo
20%
10%
0%
1 2
ml w2

Ilustracién 50. Gréafico sobre cantidades
de hombres y mujeres en las carreras
analizadas
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Edad

ANALISIS DESCRIPTIVO

Minimo

Maximo

Media

Mediana

Moda

Percentil 0,5
Varianza (n-1)
Desviacién (n-1)

17

44
20,7
19

19

19
16,07
4,01

Tabla 15. Andlisis descriptivo de variable: Edad

EDAD

Media 20,6962
Error tipico 0,23418
Mediana 19
Moda 19
Desviacion estandar 4,00854
Varianza de la muestra 16,0684
Curtosis 9,85868
Coeficiente de asimetria 2,87292
Rango 27
Minimo 17
Maximo 44
Suma 6064
Cuenta 293

Tabla 16. Calculo variable: edad

Frecuencia Marca

Frecuencia Frecuencia

Clase Frecuencia . Relativa de
Relativa Acumulada
Acumulada Clase
17-19 156 53% 156 53% 18
20-22 88 30% 244 83% 21
23-25 24 8% 268 91% 24
26-28 7 2% 275 94% 27
29-31 8 3% 283 97% 30
32-34 4 1% 287 98% 33
35-37 2 1% 289 99% 36
38-40 2 1% 291 99% 39
41-44 2 1% 293 100% 42
Total 293 100%
general

Tabla 17. Tabla de frecuencias de variable: Edad
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En la tabla de frecuencia podemos observar como de los 293 estudiantes encuestados,
el 53% son de edades comprendidas entre los (17-19) anos, mientras que las edades
del 1% son los de (32-35-38-44) anos.

60% ®17-19
50% ®20-22
40% 23-25
30% 26-28
0% 29-31
10% m32-34
35-37

0% 38-40
A m41-44

Ilustracion 51. Frecuencia relativa, variable Edad

42.00 - d
Edad
37.00 - 60%
32.00 °0% \
’ 40% \
27.00 - 30% \ Total
20%
22.00 - \
10% \’\
1700 1 0% T T T T T T T T 1
18 24 30 36 42
Ilustracion 52. Marca de Clase, variable Edad Ilustracion 53. Frecuencia Relativa acumulada,

variable Edad

50% 47%
30% ml
m3
10%
0% T T 1
1 2 3

Ilustracién 54. Andlisis de la variable Edad
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Horario

Analizando la tabla de los horarios de clases vemos, que el 46,76% de estudiantes
estan en el turno diurno, el 19,45% estan en el turno vespertino y el 33,79% que
seria el restante estan en la noche, asi podemos ver que el horario de dia es el mas
alto de asistencia de alumnos seguidos por los de la noche y al final el turno de la
tarde.

CODIFICACION
Valor Etiqueta
Vespertino 2
Nocturno 3
Diurno 1

Tabla 18. Codificacion de la variable Horario

HORARIO

. . Frecuencia
. Frecuencia Frecuencia .
Clases Frecuencia . Relativa
Relativa Acumulada
Acumulada

1 137 0,468 137 0,468

2 57 0,195 194 0,662

3 99 0,338 293 1
TOTAL 293 1

Tabla 19. Tabla de frecuencias de la variable Horario

FRECUENCIAS Y PORCENTAIJES

Etiqueta Frecuencia Porcentaje ANALISIS
DESCRIPTIVO
2 57 19,45% o .
3 99 33,79% : ,
1 137 46,76% Varla.nza.i’(n—l) 0,79
Totales 293 100,00% Desviacion (n-1) 0,89

Tabla 21. Analisis descriptivo, variable Horario
Tabla 20. Frecuencias y porcentajes, variable Horario
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Facultad

Nuestra encuesta se basd solo a 2 facultades las cuales sacamos una poblacion de
293 estudiantes a encuestar, el mayor nimero de estudiantes fueron de la facultad
de Ciencias Matematicas y Fisicas con 217 encuestado y la Facultad de Filosofia,
Ciencias y Letras de la Educacién con un total de 76 estudiantes encuestado.

Viendo el mayor numero en porcentaje en la facultad de Ciencias Matematicas y
Fisicas con el 74,1% y el 25,9% para la Facultad de Filosofia, Ciencias y Letras de la
Educacion.

CODIFICACION ANALISIS DESCRIPTIVO
Valores Etiqueta Media 1,26
Matema@ticas y Fisicas 1 Varianza (n-1) 0,19
Filosofia 2 Desviacion (n-1) 0,44

Tabla 23. Codificacion de la variable Facultad

Tabla 22. Anélisis descriptivo de variable Facultad

FACULTAD

. . Frecuencia
Frecuencia Frecuencia

Clases Frecuencia Relativa Acumulada Relativa
Acumulada
1 217 74% 217 74%
2 76 26% 293 100%
TOTALES 293 100%

Tabla 24. Tabla de frecuencias de la variable Facultad

80% 74%
70%
60%
50%
40%
30% 26%
20%

10%

0%

1 2

Ilustracién 55. Andlisis zie /5; variable Facultad
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Carreras:

Aqui vemos que donde se concentra la mayor parte de estudiantes es en la Carrera
de Sistemas Computacional con un 43,34% de la poblacién, seguido por la Carrera
de Networking y Telecomunicaciones con un 30,72%, y al final, pero no tan
distanciado esta la Carrera de Sistemas Multimedia con un 25,94%de la poblacion.

CODIFICACION
Valor Etiqueta
Sistemas 1
Networking 2
Multimedia 3
Tabla 25. . Codificacion de la variable Carrera
CARRERA
. . Frecuencia
. Frecuencia Frecuencia .
Clases Frecuencia . Relativa
Relativa Acumulada
Acumulada
1 127 43% 127 43%
2 90 31% 217 74%
3 76 26% 293 100%
TOTALES 293 100%
Tabla 26. Tabla de frecuencias de la variable Carrera
FRECUENCIAS Y PORCENTAIJES ANALISIS DESCRIPTIVO
Etiqueta Frecuencia Porcentaje Media 1,83
2 90 30,72%
1 127 43,34% Varianza (n-1) 0,66
3 76 25,94% Desviacién (n-1) 0,82
Totales 293 100,00%

Tabla 27. Frecuencias y porcentajes de la variable Carrera Tabla 28. Anélisis descriptivo de la
variable Carrera

50% 43%
0,
40% 31%
30% 26%
20%
10%
0%
1 2 3
H]l m2 =3

Ilustracién 56. Cantidad de estudiantes por carrera
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Conocimiento Previo

El conocimiento previo no referimos en la pregunta con cuanto llega de su
conocimiento a ver la materia de matematicas 1 en primer semestre la cual esta en
una escala de porcentaje haciendo esta variable cuantitativa, pusimos en intervalos
los porcentajes para una mejor comprension de nuestra muestra ahi vemos que
dentro del rango de (70 al 79)% con un total de 74 estudiantes es el mas alto en
nuestra tabla mientras que nuestro rango menor esta entre (10 al 19)% y con un
total de 1 estudiante con esto podemos determinar si estan capaces de poder aprobar
o no la materia claro también con la comprobacién de otros factores.

CONOCIMIENTO PREVIO

Media 68,1229
Error tipico 1,00897
Mediana 70
Moda 80
Desviacion estandar 17,2708
Varianza de la muestra 298,279
Curtosis 0,05446
Coeficiente de asimetria -0,539
Rango 90
Minimo 10
Maximo 100
Suma 19960
Cuenta 293

Tabla 29. Calculo, variable Conocimiento Previo

Analisis Descriptivo

Minimo 10
Maximo 100
Media 68,12
Mediana 70
Moda 80
Percentil 0,5 70
Varianza (n-1) 298,28
Desviacién (n-1) 17,27

Tabla 30. Andlisis descriptivo, variable Conocimiento Previo
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CONOCIMIENTO PROPIO

. . Frecuencia
Frecuencia Frecuencia

Clase Frecuencia Relativa Acumulada a:frli?:il::la
10-19 1 0% 1 0%
20-29 4 1% 5 2%
30-39 6 2% 11 4%
40-49 16 5% 27 0,09
50-59 54 18% 81 28%
60-69 36 12% 117 40%
70-79 74 25% 191 65%
80-89 70 24% 261 0,89
90-100 32 11% 293 100%
;:f::ral 293 100%

Tabla 31. Tabla de frecuencia, variable Conocimiento previo

90.00 - 100% )
70.00 - 80% A [
50.00 - 60%
30.00 40% Seriesl
10.00 20%

8 O\. o 5 2; ; o ; ;I 60-69 0% T T T T T T T 1

TN eskoereyg 19 39 59 79 99

Ilustracién 57. Niveles de conocimientos previos
con que llega el estudiante
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Materia por Primera Vez

Aqui hacemos una pregunta cerrada para determinar cuantos estudiantes ven la
materia por primera vez o la estan repitiendo, sacando un valor cualitativo asi
determinamos que los que ven la materia por primera vez son 234 estudiantes y 59
estudiantes estan repitiendo la materia.

CODIFICACION ANALISIS DESCRIPTIVO
Valor Etiqueta
Media 1,20
SI 1
NO 2 Varianza (n-1) 0,16
Tabla 32. Codificacién, variable Materia primera vez Desviacion (n-1) 0,40
5 o .
PRIMERA VEZ
Frecuencia

Frecuencia Frecuencia

Relativa Acumulada Relativa

Clases Frecuencia

Acumulada
1 234 80% 234 80%
2 59 20% 293 100%

TOTALES 293 100%

Tabla 34. Tabla de frecuencias, variable Materia primera vez

90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

80%

20%

m1 m?
Ilustracion 58. Numero de estudiantes que estan viendo la materia por

primera vez
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Promedio

Con esta variable cuantitativa queremos determina cual fue el promedio de los
estudiantes que estan repitiendo | materia de matematicas 1 en las 3 Carreras donde
se basd nuestra poblacion, nuestro promedio mayor de “6” lo tiene un total de 28
alumnos y el promedio menor de “3” es de 1 solo estudiante. Asi podemos hacer
comparaciones de la deficiencia de conocimiento de los estudiantes que ven la materia
por 2da. Vez. Y si podran pasarla este semestre.

Analisis Descriptivo

Minimo 3,00
Maximo 6,00
Media 5,33
Mediana 6,00
Moda 6,00
Percentil 0,5 6,00
Varianza (n-1) 0,71
Desviacion (n-1) 0,84

Tabla 35. Anélisis Descriptivo, variable Promedio

PROMEDIO

. . Frecuencia
Frecuencia Frecuencia

Clase Frecuencia Relativa Acumulada Relativa
acumulada
6 28 48% 28 0,475
5 13 22% 41 0,695
4 9 15% 50 0,847
5,5 3 5% 53 0,898
4,9 1 2% 54 0,915
6,5 2 3% 56 0,949
4,5 2 3% 58 0,983
3 1 2% 59 1
Total 59 100%
general

Tabla 36. Tabla de frecuencias, variable Promedio
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Ilustracion 59. Promedio de estudiantes que estan viendo la

materia por segunda vez

En esta grafica podemos ver los niveles de sus promedios de los estudiantes que ven
la materia por segunda vez.
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Conocimiento Adquirido en el Colegio

Determinar y analizar cudl fue el conocimiento adquirido en el colegio, viendo en
porcentajes el 38,57% dijeron que fue “bueno” el conocimiento adquirido, y el menor
porcentaje es de 4, 78% dijeron que fue “muy Malo”, con esta determinaremos las
falencias en el conocimiento y rendimiento académico antes que los estudiantes
ingresen a la Universidades.

CODIFICACION

Valor Etiqueta

Muy bueno 1 ANALISIS DESCRIPTIVO
Bueno 2 _

Regular 3 Media 2,49
Malo 4 Varianza (n-1) 1,00
Muy malo > Desviacién (n-1) 1,00

Tabla 37. Codificacion, variable CAC o o ]
Tabla 38. Analisis descriptivo, variable CAC

FRECUENCIAS Y PORCENTAIJES
Etiqueta Frecuencia Porcentaje

1 44 15,02%
2 113 38,57%
3 99 33,78%
4 23 7,85%
5 14 4,78%
Totales 293 100,00%

Tabla 39. Frecuencias y porcentajes, variable CAC

CONOCIMIENTO ADQUIRIDO

. . Frecuencia
.. Frecuencia Frecuencia .
Clase Frecuencia . Relativa
Relativa Acumulada
acumulada

1 44 15% 44 15%
2 113 39% 157 54%
3 99 34% 256 87%
4 23 8% 279 95%
5 14 5% 293 100%

Total 293 100%

general

Tabla 40. Tabla de frecuencias, variable CAC
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Ilustracion 60. Niveles de conocimientos adquiridos en el Colegio de los Estudiantes

En la grafica podemos observar los niveles de conocimientos de los estudiantes que
ya tenian antes de ingresar a la Universidad y asi poder determinar cudles pueden,
son o seran, los factores que no permiten un rendimiento académico en la materia en
el primer semestre.
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Claramente Explicado

Si las clases del docente que imparte la materia de matematicas 1 son claramente
explicada para el entendimiento de los estudiantes que ven la misma, nuestra mayor
cantidad de estudiantes con 132, tiene un 45.05% que las clases son claramente
explicadas, mientras que la menor cantidad de estudiantes con 6 dicen que no son
claramente explicada, con esto determinamos el entendimiento que tiene el
estudiante sobre esta materia y su comparacion con otros factores.

CODIFICACION Etiqueta Frecuencia Porcentaje
Valor Etiqueta 1 132 45,05%
Siempre 1 2 77 26,28%
Poca frecuencia 2 3 61 20,82%
Ocasionalmente 3 4 17 5,80%
Rara vez 4 5 6 2 05%
Nunca Tabia 41, Totales 293 100,00%

Codificacién, variable explicacion clara ) )
Tabla 42. Frecuencias y porcentajes,

CONOCIMIENTO ADQUIRIDO

. . Frecuencia
Frecuencia Frecuencia

Clase Frecuencia Relativa Acumulada Relativa
acumulada
1 132 45% 132 45%
2 77 26% 209 71%
3 61 21% 270 92%
4 17 6% 287 98%
5 6 2% 293 100%
Total 293 100%
general

Tabla 43. Tabla de frecuencias, variable explicacion clara

ANALISIS DESCRIPTIVO
Media 1,94

Varianza (n-1) 1,07
IID)eswaaon (n- 1,04

Tabla 44. Andlisis descriptivo, variable explicacion clara
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Ilustracion 61. Percepcion de los estudiantes sobre explicacion de la materia por parte del

Docente

En la tabla podemos observar los niveles que los estudiantes que dicen que son

claramente explicadas las clases por parte de su docente.
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Investigar por Cuenta Propia

Con esta pregunta queremos determinar cuantos son los estudiantes que buscan
“siempre o “con poca frecuencia” auto-educarse y asi adquirir conocimiento afuera de
las aulas y no solo con lo que le imparte el docente en la materia. Asi vemos que los
estudiantes que investigan (con poca frecuencia) son 120 y los estudiantes que (rara
vez) investigan son 9 su cantidad.

CODIFICACION
Valor Etiqueta ANALISIS DESCRIPTIVO
Siempre 1 Media 2,23
Poca frecuencia 2 .
Ocasionalmente 3 Varianza (n-1) 1,06
Rara vez 4 Desviacién (n-1) 1,03
Nunca 5
Tabla 45. Codificacién, variable ICP Tabla 46. Analisis descriptivo, variable ICP
INVESTIGACION
. . Frecuencia
. Frecuencia Frecuencia .
Clase Frecuencia . Relativa
Relativa Acumulada
acumulada
1 75 26% 75 26%
2 120 41% 195 67%
3 62 21% 257 88%
4 27 9% 284 97%
5 9 3% 293 100%
Total 293 100%
general
Tabla 47. Tabla de frecuencias, variable ICP
FRECUENCIAS Y PORCENTAIJES
- - - 50% 41%
Etiqueta Frecuencia Porcentaje 20%
1 75 25,60% 309 |26% 21%
2 120 40,96% 20% 00
0
3 62 21,16% 10% 3%
4 27 9,22% 0%
5 9 3,07% 1 2 3 4 5
Totales 293 100,00% ml1m2 3 4 5

Tabla 48. Frecuencias y porcentajes, variable ICP Ilustracién 62. Niveles de iniciativa de

los estudiantes para investigar por
cuenta propia
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Trabajo

Con esta queremos determinar la cantidad de estudiantes que trabajan o realizan otra
actividad para ver otros factores que impidan su rendimiento académico en la
materia, asi 165 estudiantes no trabajan o realizan otra actividad, mientras que 128
estudiantes trabajan o realizan otra actividad, permitiendo incidir en su rendimiento
académico en la materia.

ANALISIS DESCRIPTIVO

CODIFICACI_ON Media | 94
Valor Etiqueta
SI 1 Varianza (n-1) 1,07
NO 2 Desviacion (n-1) 1,04

Tabla 49. Codificacidon, variable Trabajo

Tabla 50. Andlisis descriptivo, variable Trabajo

TRABAJO
. . Frecuencia
. Frecuencia Frecuencia .
Clases Frecuencia . Relativa
Relativa Acumulada
Acumulada
1 128 44% 128 44%
2 165 56% 293 100%
TOTALES 293 100%
Tabla 51. Tabla de frecuencias, variable Trabajo
60% 56%
50% 44%
40%
30%
20%
10%
0%
2 1
2 ml

Ilustracion 63. Numero de estudiantes que trabajan

En la tabla podemos ver los estudiantes que laboran y asi podemos determinar si
son ellos los que puedan reprobar la materia, claro que dependera de otros
factores. Para sacar una conclusion clara de esto.
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Alimentacion

Determinar si la alimentacion es un factor ya que si van bien alimentado des pues o
antes de asistir a clases cuando salen o recién van a ingresar a laborar y asi tendra
una mejor concentracién en la materia en la tabla observamos que: 13,65% dijeron
que siempre se alimentan antes de asistir a clases y el 3,75% dijeron que nunca se
alimentan antes de asistir a clases, generando asi otro factor muy importante ya que
la alimentacién es de mucha ayuda para la comprension de los estudiantes.

CODIFICACION .
. ANALISIS DESCRIPTIVO

Valor Etiqueta

Siempre 1 Media 4,47
Poca frecuencia 2 Varianza (n-1) 378
Ocasionalmente 3

Rara vez 4 Desviacion (n-1) 1,94
Nunca 5

Tabla 52. Codificacion, variable Alimentacion

ALIMENTACION

. . Frecuencia
Frecuencia Frecuencia

Clase Frecuencia Relativa Acumulada Relativa
acumulada

1 98 33% 98 33%

2 72 25% 170 58%

3 57 19% 227 77%

4 45 15% 272 93%

5 21 7% 293 100%
Total 293 100%
general

Fabta54—TFablade frecuencias, variabte Afinremntacion

40%
FRECUENCIAS Y PORCENTAJES 0% 31%
Etiqueta Frecuencia Porcentaje 23% 199 19%
1 98 33,45% 20% .
2 72 24,57% 10% 9%
3 57 19,450/0 0% .
4 45 15,36% 1 2 3 4 5
5 21 7,17% w23 4me
Totales 293 100,00%

Tabla 55. Frecuencias y porcentajes, variable Alimentacion Ilustracién 64. Niveles de alimentacién de

los estudiantes

Vemos en esta tabla los niveles de alimentacion de los estudiantes antes de asistir a
clases para una mejor compresiéon de la materia.
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Activo en Clases

Esta pregunta genera un factor para los que trabajan, ya que algunas veces o casi
siempre es extenuante laborar y estudiar al mismo tiempo y mas que ahora se mide
el nivel académico de los estudiantes en la materia cuando la estan cursando y asi
fue el porcentaje de estudiantes que (Siempre) les parece extenuante con un total
del 17, 41% vy lo que dicen que (Nunca) les parece extenuante con un porcentaje del
4,44%, asi podremos determinar este factor causante del rendimiento académico.

CODIFICACION )
Valor Etiqueta ANALISIS DESCRIPTIVO
Siempre 1 Media 4,52
Poca frecuencia 2 .
Ocasionalmente 3 Varianza (n-1) 3,46
Rara vez 4 Desviacion (n-1) 1,86
Nunca 5

Tabla 57. Anélisis descriptivo, variable AC

Tabla 56. Codificaciéon, variable AC

ACTIVOS EN CLASES

. . Frecuencia
Frecuencia Frecuencia

Clase Frecuencia Relativa Acumulada Relativa
acumulada
1 23 8% 23 8%
2 79 27% 102 35%
3 57 19% 159 54%
4 20 7% 179 61%
5 114 39% 293 100%
Total 293 100%
general e
FRECUENCIAS Y PORCENTAIJES 500t
0
Etiqueta Frecuencia Porcentaje 2004 40%
0
1 23 7,85%
30%
2 79 26,96% 209 | 17% 16% 18%
3 57 19,45% 10%
4 20 6,83% 10% ]
’ o
0%
5 114 38,91% 1 2 3 4 5
Totales 293 100,00% 1m2 =3 4m5

Tabla 59. Frecuencias y porcentajes, variable AC
Ilustracién 65. Niveles de burnout laboral-
académico
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Aprobar

Asi al final con una pregunta cerrada determinamos si los estudiantes estaran capaces
0 con conocimiento necesario para poder aprobar la materia de matematicas 1, con
253 estudiantes dicen que (SI) pasaran la materia con un porcentaje del 86,35% vy
con 40 estudiantes dicen que (NO) pasaran esta materia con un porcentaje del
13,65%. Asi determinaremos cuantos estudiantes pasan o no al siguiente nivel.

ANALISIS DESCRIPTIVO

CODIFICACION _
Valor Etiqueta Media 1,14
SI 1 Varianza (n-1) 0,12
NO 2 ,

Desviacion (n-1) 0,34

Tabla 60. Codificacion, variable Aprobar

Tabla 61. Analisis descriptivo, variable Aprobar

TRABAJO

. . Frecuencia
. Frecuencia Frecuencia .
Clases Frecuencia R Relativa
Relativa Acumulada
Acumulada

1 253 86% 253 86%
2 40 14% 293 100%
TOTALES 293 100%

Tabla 62. Tabla de frecuencias, variable trabajo

FRECUENCIAS Y PORCENTAJES 100% 86%
Etiqueta Frecuencia Porcentaje 80%
1 253 86,35% 60%
2 40 13,65%
40%
Totales 293 100,00%
20% 14%
Tabla 63. Frecuencias y porcentajes, variable Aprobar 0%
0
1 2
1m2

Ilustracién 66. Capacidad de
aprobacion de la materia Matematicas
I de los estudiantes
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TABLAS DE COMPARACION

Analisis bivariado Sexo en Edades

En este andlisis haremos una comparacion entre sexo y edad donde escogeremos las
edades mas altas de la tabla y determinaremos su porcentaje.

Del sexo femenino son 110 estudiantes, con edad de 18 afios hay un 21%, de 19
afnos hay un 37%, de 20 anos hay un 15% la mayor cantidad de estudiantes estan
entre esas edades.

Del sexo masculino son 183 estudiantes, con edad de 18 afios hay un 21%, de 19
afnos hay un 25%, de 20 anos hay 17%, la mayor cantidad de estudiantes se
encuentran entre estas edades.

SEXO EN EDADES
17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 34 35 36 38 42 44 Total
Femenino 2 234117 9 4 4 2 2 1 1 1 1 2 110
Masculino 6 3945321313 6 7 3 3 2 1 2 3 2 1 21 1 1 183
Total 8 62849221710 9 5 4 2 1 2 4 2 2 2 11 2 1 1 293

Tabla 64. Tabla bivariada sexo-edades

=T
=25
20
35
20
25
210
15
10

HI17HIENI9NZOEZ] N2 N3 E24 W25 0265027

2ZEmZ29m=20ma3lmE2 w32 m3E 3 w3 42 mad

Ilustracién 67. Grafico bivariables sexo-edades

Podemos observar en la grafica que la persona de sexo masculino de mayor edad es
44 afios, y también podemos observar que del sexo femenino la mayor edad es de
38 afios.
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Analisis bivariado de sexo y trabajo

De las personas que trabajan son 128 estudiantes se hace un analisis bivariado con
respecto al sexo y cdmo podemos observar en la grafica los que trabajan del sexo
femenino es un total de 45 estudiantes y 83 estudiantes del sexo masculino, mientras
los que no trabajan son 165 estudiantes entre hombres y mujeres este analisis, puede
dar a observacion que los estudiantes que trabajan tengan un 60% mas en poder
pasar la materia o se le dificulte la misma.

TRABAJA
SI NO Total
Femenino 45 65 110
Masculino 83 100 183

Total 128 165 293
Tabla 65. Tabla bivariada sexo-trabajo

120

100

20

N NO EE5

Ilustracién 68. Grafico bivariables sexo-trabajo
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Analisis de sexos en base aprobar

En este analisis bivariado comparamos el sexo con aprobar la materia de matematicas
1, si observamos la grafica nos daremos cuenta de que son un total de 253
estudiantes que respondieron que, si pasaban la materia, 89 estudiantes del sexo
femenino y 164 estudiantes del sexo masculino. Pero hay un total de 40 estudiantes
que dicen que no pasan la materia, 21 estudiantes del sexo femenino y 19 estudiantes
del sexo masculino, estadisticamente este analisis no genera un éxito del 86% de que
los factores no impediran que los estudiantes aprueben matematicas 1 en el primer
semestre.

NO Si Total
Mujer 21 89 110
Hombre 19 164 183
Total 40 253 293

Tabla 66. Tabla bivariada sexo-trabajo

Cuenta de Aprobar la Materia
200

164

150

100

50
19

Aprobar la Materia -
ENO E5)

SCXO

Ilustraciéon 69. Grafico bivariables sexo-aprobacion
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Aprobacion de materia por carrera

En este analisis bivariado es similar al anterior, sino que en este veremos mas
detallado por carrera y sabiendo que 253 estudiantes respondieron que si pasaban la
materia.

Podemos observar que en multimedia son 76 estudiantes 86% de estudiantes
respondieron que (si) aprueban la materia y el 14% respondieron que (no) pasan la
materia, en la carrera de Networking son 90 estudiantes el 88% de estudiantes
respondieron que (si) mientras que el 12% de estudiantes respondieron que (no), en
la carrera de sistemas son 127 estudiantes de los cuales el 86% de estudiantes
respondieron que (si) pasan la materia y el 14% respondieron que (no) pasaban la
materia, si observamos que nuestro porcentaje en la 3 carreras se mantiene entre un
86% a 88% de probabilidad.

CARRERA A APROBAR
SI NO Total

Multimedia 65 11 76
Networking 79 11 90
Sistemas 109 18 127
Total 253 40 293

Tabla 32. Datos encuesta aprobacion de materias por carrera

ml m2 109

Multimedia Metwaorking Sistemas

Ilustracién 70. Grafico Carrera en Aprobar
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Conocimientos adquiridos segiln su sexo

En este analisis bivariado haremos una comparacién del sexo con el conocimiento
adquirido previamente en Matematica, si observamos en la tabla podremos ver que
separando por conocimiento adquirido por 5 opciones (muy bueno, bueno, regular,
malo, muy malo) del sexo femenino en las 3 carreras son de 110 estudiantes y del
sexo masculino son 183 estudiantes.

Comenzamos con los del sexo femenino observaremos que un 16% puso la opcion
(muy bueno), el 37% la opcidén (bueno), el 33% la opcién (regular), el 12% la opcién
(malo), el 0,02% la opcion (muy malo). Podemos concluir en esta parte que los del
sexo femenino adquieren conocimiento de la materia matematicas 1es del 54%.

Y con los del sexo masculino observamos que un 14% puso la opcidon (muy bueno),
el 39% la opcion (bueno), el 34% la opcion (regular), el 0,05% la opcién (malo), el
0,07% la opcion (muy malo), podremos determinar que en el sexo masculino
adquieren conocimiento de la materia de Matematica 1 es del 54% teniendo en cuenta
que el porcentaje regula de estudiante es del 46% no adquiere un buen conocimiento
de la materia.

CONOCIMIENTOS ADQUIRIDOS

Muy Muy Total
Bueno Malo Bueno Malo Regular general
F 41 13 18 2 36 110
M 72 10 26 12 63 183
g:g':‘rLI 113 23 44 14 99 203

Tabla 33. Tabla bivariada sexo-conocimientos adquiridos

HBueno mMalo Muy Bueno BFRIuy Malo m Regular
63

41
36

26

13
13 10 172

Ilustraciéon 71. Grafico bivariables sexo-conocimientos adquiridos
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Edad y conocimientos adquiridos

Este grafico representamos 2 factores la edad y el conocimiento adquirido de la
materia Matematica 1, con 4 opciones de comparacion que son: muy bueno, bueno,
regular, malo, muy malo. Y edades entre 17 a 44 afios de 293 estudiantes de 3
carreras de 2 facultades de la Universidad de Guayaquil.

En la opcidon (muy bueno) son 44 estudiantes que un porcentaje de 77% entre las
edades de (17 a 22 afos) y 13% entre edades de (23 a 44 afos).

En la opcidon (bueno), son 113 estudiantes que un porcentaje de 85% entre las edades
de (17 a 22 afos) y 15% entre edades de (23 a 44 afos).

En la opcion (regular), son 99 estudiantes que un porcentaje de 84% entre las edades
de (17 a 22 afios) y 16% entre edades de (23 a 44 anos).

En la opcion (malo), son 23 estudiantes que un porcentaje de 87% entre edades de
(17 a 22 afios) y 13% entre edades de (23 a 44 afnos).

En la opcién (muy malo), son 14 estudiantes que un porcentaje de 71% entre edades
de (17 a 22 afios) y 29% entre edades de (23 a 44 anos).

EDAD VS CONOCIMIENTOS ADQUIRIDOS

17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 34 35 36 38 42 44 g::tea:-lal

Bueno 3 27 26 24 12 4 1 5 2 2 2 1 3 1 113

Malo 2 2 9 5 1 1 1 1 1 23
Muy Bueno 1 10 16 4 3 1 1 2 1 1 1 1 1 1 44
Muy Malo 2 3 2 3 1 1 1 1 14
Regular 2 21 32 14 9 6 7 2 1 1 2 1 1 99
Total 62 86 49 22 17 10 9 5 4 2 1 2 4 2 2 2 1 1 2 1 1 293
general

Tabla 34. Tabla bivariada edad-conocimientos adquiridos

Titulo del grafico

17 mi1E8 w19 m20 m21 m22 m23 m2a 25 m 26 m 27

28 29 30 31 W32 34 35 36 a8 42 44

16

3 2,3
1 1 2 jmii11 n 1
ﬁli:’..1 [ R thl.

Malo My Bueno Muy Malo

Tabla 35. Gréafico bivariables edad-conocimientos adquiridos
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Sexo con clases claramente explicadas

La comparacion de nuestra variable sexo y clases explicadas por el docente,
determinaremos un porcentaje y veremos si es favorable esta combinaciéon de
variables.

En la variable sexo (femenino) vemos que la opcién (siempre) tiene un porcentaje
48% dicen que si son explicadas claramente la clase de matematicas 1por el docente
y (con poca frecuencia) tiene un porcentaje de 25%, con estas 2 variables de nuestra
comparacién podemos determinar que si son entendidas las clases de matematica 1
por el docente en la variable del sexo femenino.

En la variable sexo (masculino) vemos que la opcidén (siempre) tiene un porcentaje
de 43% dicen que si son explicadas claramente la clase de matematicas 1 por el
docente y (con poca frecuencia) tiene un porcentaje de 27%, con estas 2 opciones
mas altas podemos determinar que si son entendidas las clases de Matematicas 1 por
el docente en la variable del sexo masculino.

CLASES CLARAMENTE EXPLICADAS

. Poca . Rara Total
Siempre . Ocasionalmente Nunca
frecuencia vez general
F 53 27 21 7 2 110
M 79 50 40 10 4 183
Total =3, 77 61 17 6 203
general

Tabla 36. Tabla bivariada sexo-percepcion de claridad en la explicacion del docente

m Con Poca Frecuencia B MNunca
Ccasionalmete m Rara wvez

N Sjempre

F %]

Ilustracién 72. Grafico bivariables sexo- percepcion de claridad en la
explicacién del docente

-62-|Pagina



La variable sexo con la variable investigar por cuenta propia

En esta comparacion de las 2 variables que escogimos veremos cual sexo es el que
mas investiga o adquiere conocimiento por cuenta propia en otras palabras se auto-
educa, cogiendo nuestras 2 opciones mas altas para determinar los porcentajes.

En la variable sexo (Femenino), cogiendo la opcién de (siempre) y la opcién de (con
poca frecuencia) hacen un valor de 75 estudiantes de 110, nos da un porcentaje de
68%, determinando que ese porcentaje de estudiantes buscan conocimientos de la
materia fuera del aula de clases.

En la variable sexo (masculino), cogiendo la opcién (siempre) y la opcién (con poca
frecuencia) hacen un valor de 120 estudiantes de 183, esto nos da un porcentaje de
66%, determinando que ese porcentaje de estudiantes buscan conocimientos de la
materia fuera del aula de clases.

Estos nos dan valores favorables ya que los estudiantes de ambos sexos tendran un
conocimiento diferente de lo que les da el docente.

INVESTIGACION POR CUENTA PROPIA

. Poca . Rara Total
Siempre ._ Ocasionalmente Nunca
frecuencia vez general
F 29 46 20 10 5 110
M 46 74 42 17 4 183
Total 75 120 62 27 9 203
general

Tabla 37. Tabla bivariada sexo-investigacién por cuenta propia

B Con Poca Frecuencia B Munca

Ccasionalmete W Rara wvez

N Siempre

F M

Ilustracion 73. Grafico bivariables sexo-investigacion por cuenta propia
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Variable sexo y la variable Nivel de conocimiento

La comparacion de estas 2 variables nos permitira un analisis de cual sexo tiene mas
conocimiento de la materia de Matematica.

En la variable del sexo femenino cogiendo los porcentajes del (70 al 100) %
determinamos que la cantidad de estudiantes de 110 los que tienen un buen
conocimiento es de 63, con esto vemos que el porcentaje de que es bueno el
conocimiento de estos estudiantes es del 57%.

En la variable del sexo Masculino cogiendo los porcentajes del (70 al 100) %
determinamos que la cantidad de estudiantes de 183 los que tienen un buen
conocimiento es de 113, con esto observamos que el porcentaje de que es bueno el
conocimiento de estos estudiantes es de 62%.

Haciendo una comparacion de estas 2 variables podemos decir que estadisticamente
los estudiantes del sexo masculino tienen mas conocimiento de la materia de
matematica.

NIVEL DE CONOCIMIENTO
1020 30 40 45 48 49 50 54 55 58 60 65 68 69 70 71 73 75 78 79 80 81 8 8 83 89 % 95 97 98 100 TOTAL
Femenino 1 1 2 4 1 5 1 13 11 s 128 3 1 811 210
Maslio 3 472112511 1W721 81181 #1210 502 1718

Ttdl 14603111 21200230118225%1511583119 98

Tabla 38. Tabla bivariada sexo-nivel de conocimientos

10 m20 m30 m40 w45 m43 w43 ms0 m54 ms55 msd
mG60 m6S W63 mES mY0 m7l my3 mis mys w7y mao

81 W8> WBb Was 83 W30 W9y 597 9% 100

Ilustracién 74. Gréafico bivariables sexo-nivel de conocimientos
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Variable sexo con el variable promedio

Vamos a hacer una comparacion de la variable sexo con la variable promedio que son
los estudiantes que estan repitiendo la materia.

Cogiendo el nUmero mayor de estudiantes del sexo femenino vemos que son 10 que
sacaron un promedio de 6 de 20 estudiantes, eso nos da un porcentaje del 50%.

Cogiendo el numero mayor de estudiantes del sexo masculino vemos que son 18 que
sacaron un promedio de 6 de 39 estudiantes, eso nos da un porcentaje del 46%.

Determinamos estadisticamente que las del sexo femenino tienen un mayor
porcentaje en el promedio de 6.

PROMEDIO POR MATERIA

3 4 5 6 45 49 55 6,5 TOTAL
F 0 2 4 10 1 1 1 1 20
M 1 7 9 18 1 0 2 1 39
Total 1 9 13 28 2 1 3 2
general 59

Tabla 39. Tabla bivariada sexo-promedio

E3 E4 m5 m6 m45 w49 m55 m6.5 ¢ (enblanco)

18

Ilustracion 75. Gréafico bivariables sexo-promedio
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UNIDAD 3.

CASO PRACTICO 2

ANALISIS ESTADISTICO PARA DETERMINAR EL NUMERO DE
FEMINICIDIOS QUE OCURRIERON EN LA PROVINCIA DEL GUAYAS
ENTRE LOS ANOS DEL 2014 AL 2017




INTRODUCCION

El concepto feminicidio, en todas sus variantes, abre un campo de anélisis en torno
de la violencia extrema que priva de la vida diariamente a mujeres de todas las edades
en el mundo. (Inchdustegui, 2014). Lo que a su vez surge como consecuencia de una
extrema violencia de género, que constituye una problematica arraigada en diversos
contextos latinoamericanos; no obstante, éste se encuentra invisibilizado en las leyes,
las politicas y en el imaginario social de la mayoria de los paises de la regién, debido
a la existencia de patrones socio-culturales androcéntricos que naturalizan el sexismo,
la inequidad y la misoginia a nivel publico y privado.

Este delito constituye uno de los ataques mas graves inherentes a la violencia de
género, donde no se respeta la dignidad ni los derechos humanos que los protegen,
existiendo multiples factores sociales que discriminan a la poblacion femenina y las
hacen vulnerables. (Laurenzo, 2012).

En Ecuador una mujer es asesinada cada 72 horas, un crimen que no tiene nada que
ver con nacionalidades, sino con un sistema que permite la violencia machista. Ser
mujer en Ecuador tiene un costo muy alto. Solo el afio pasado hubo 98 feminicidios
en todo el pais y casi 600 desde 2014, segun varias organizaciones de proteccion
social a las mujeres. Y de acuerdo con otras investigaciones, los 204 homicidios de
mujeres ocurridos entre el 2000 y 2006 fueron feminicidios, cometidos por hombres
cercanos a las victimas (feminicidios intimos) y la otra mitad por otros hombres
(feminicidios no intimos). (Carcedo & Ordofiez, 2013).

Las provincias ecuatorianas con mayor numero de feminicidios son Guayas, Pichincha,
Manabi y Esmeraldas. El 34 por ciento de los agresores emplearon armas blancas,
mientras que el 17% usaron armas de fuego para asesinar a sus victimas, las cuales
tenian entre 14 y 34 anos de edad. En el afio 2011, las mujeres indigenas vy
afroecuatorianas fueron el grupo étnico que mas violencia sufrido, donde
aproximadamente 7 de cada 10 mujeres vivieron algun tipo de violencia. Cada 32
horas se registré un feminicidio en el Ecuador. (Trujillo, 2012). Las provincias que
tuvieron un indice mas alto fueron Manabi y Guayas, ocupando el sector urbano el
61,4 % a nivel urbano. (Instituto Nacional de Estadistica y Censos, 2012).
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MATERIALES Y METODOS

En este apartado se detalla los materiales y métodos que se implementaran a lo largo
de este trabajo, para dar a conocer el porcentaje de feminicidios que ocurren en
Ecuador especificamente en la provincia del Guayas, para ello se implementaran
estadisticos de posicion como son los cuartiles, deciles, percentiles, etc.

Estadistica

La estadistica es la ciencia en donde se obtienen, analizan, procesan y muestran datos
referentes a un fendmeno que presentan variabilidad o incertidumbre para su estudio
metodico, con objeto de deducir las caracteristicas de una poblacién objetivo y poder
actuar de esa forma sobre los mismos, tomar decisiones u obtener conclusiones.
(Cevallos; Valencia y R. Barros, 2017)

Medidas de posicion

Las medidas de posicidn equivalen a los valores que puede tomar una variable
caracterizados por agrupar a cierto porcentaje de observaciones en la muestra o
poblacion.

Entre ellos tenemos:

Cuartiles: Para los deciles, tomaremos el total de los datos divididos en 4 partes
iguales. Denotaremos el cuartel como Qk.

Deciles: Se toma el total de los datos divididos en 10 partes iguales, por tanto,
existiran 10 deciles representado como Dk.

Percentiles: Representan los valores de la variable que estdn por debajo de un
porcentaje, el cual puede ser un valor de 1% a 100% (en otras palabras, el total de
los datos es divido en 100 partes iguales).
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DESCRIPCION DEL CASO DE ESTUDIO

Las estadisticas de feminicidio en el Ecuador evidenciaron un crecimiento de este
delito en los ultimos afnos(2014,2015,2016,2017), cuya tendencia se ha mantenido
en toda la segunda década del siglo XXI, observandose que la mayoria de las mujeres
asesinadas por este delito, vivian en la costa, en zonas urbanas, encontrandose como
hallazgo mas relevante que el causante de la muerte de las victimas fue el ex -
conviviente, porque la poblacidon mayoritaria de mujeres se encontraba separadas o
divorciadas de quienes perpetraron el crimen.

POBLACION

Para este trabajo la poblacion de estudio era en torno a las 25 provincias del Ecuador,
sin embargo, se tom6 como muestra a los casos de feminicidios ocurridos en la
provincia del Guayas en los afos 2014-2015-2016-2017, siendo esta una variable de
estudio tipo cuantitativa. Se recogio la informacion de una base de datos del Atlas de
Genero (INEC), que es el encargado de generar estadisticas oficiales del Ecuador.

2.4.1. Tabla de feminicidios ocurrido en la provincia del guayas entre el afio 2014 al
2017

La informacién se encuentra disponible en el Atlas de Género con el siguiente link:

Cédigo DPA Provincia 2014+ 2.015 2.016 | 2017**
01 Azuay 0 2 3 9
02 Bolivar 0 0 1 2
03 Callar 0 1 2 1
04 Carchi 0 0 0 0
0% Cotopaxi 1 0 0 6
06 Chimborazo 1 3 0 4
07 El Oro 1 3 1 5
08 Esmeraldas 1 2 1 3
09 Guayas - 7 14 15
10 Imbabura 1 1 B 1
11 Loja 0 2 N 2
12 Los Rios 1 2 3 ]
13 Manab( 2 7 a 11
14 Morona Santiago 0 0 0 0
15 Napo 0 1 0 0
16 Pastaza 1 0 0 0
17 Pichincha S 13 17 re |
18 Tungurahua 3 3 2 4
19 Zamora Chinchipe 0 0 0 1
20 Galapagos 0 0 0 0
21 Sucumbios 1 2 p 3
22 Orellana 0 3 1 3

3 Santo Domingo de los Tsachilas B 2 B 1
2 Santa Elena 1 1 1 3
99 Zona no delimitada 0 0 0 0

NACIONAL 217 55 70 87

Tabla 41. Feminicidios en las provincias del Ecuador
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FORMULAS UTILIZADAS

Media aritmética
En datos sin tabular:

?=1xi
n
Donde xi es el i-ésimo dato y n es el tamano de la muestra.

X =

En datos tabulados:
Z?:l yin;
n

Donde y; es la marca de la i-ésima clase (o categoria), ni la frecuencia absoluta de la
i-ésima clase y k es el nUmero de categorias.

X =

Mediana

En datos sin tabular: los datos se ordenan de menor a mayor y se ubica el valor
central. Si hay dos valores centrales, entonces se promedian.
En datos tabulados:

n

2 i-1

n;

Md= Li+C

La mediana se encuentra dentro de la clase (categoria) que contiene a la posicién
n/2. Donde Li es el limite inferior de esta clase, c es la amplitud de esta clase, Ni-1
es la frecuencia acumulada anterior a esta clase y ni es la frecuencia absoluta.

Moda
En datos sin tabular: es el valor de la variable con mayor frecuencia.

En datos tabulados:
ng— nj_q )
(m; — niq) + (; — nyyq)

Md= Li+C<

Donde ni es la frecuencia absoluta mayor. Si una distribucion muestra dos valores
modales, indicaria la posibilidad que dos poblaciones se encuentren mezcladas y sea
necesario separarlas.

Varianza

La formula para la desviacion estandar muestral es:

1 n
s? == 1Z(xi— %)?
i=1
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Donde n es el tamano de la muestra y x-bar es la media aritmética de la muestra.
Desviacion estandar

La formula para la desviacién estandar muestral es:

Donde s? es el resultado que se obtiene de la varianza.

Coeficiente de variacion

Su célculo se obtiene de dividir la desviacion estandar entre la media aritmética y por
lo general se expresa en porcentaje para su mejor comprension.

CV =—-100%

Wi

cv = coeficiente de variacion.
s = desviacidon estandar de la muestra

X¥ = media aritmética de la muestra.

Coeficiente de curtosis
Y Xi*
Cr = —
nxS4

En donde:

Xi = es la resta de la marca de clase menos la media.

n = es el numero total de la muestra escogida.

S = la varianza.

Los resultados se pueden interpretar de la siguiente forma:
Cr= 0 la campana de gauss es mesocurtica.

Cr>0 la campana es leptocurtica.

Cr<0 la campana es platicurtica.

Coeficiente de asimetria

i3
En donde:
Xi = es la resta de la marca de clase menos la media.
n = es el numero total de la muestra escogida.

S = la varianza.
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Los resultados se pueden interpretar de la siguiente forma:

AS= 0 la campana de gauss tiene una distribucion simétrica.
AS>0 la campana es asimétrica hacia la derecha.
AS<0 la campana asimétrica hacia la izquierda.

Cuartiles

Sabiendo que el percentil 25, 50 y 75 son el cuartil 1, 3 y 3 respectivamente,
usaremos la siguiente formula para saber los cuartiles. También cabe recalcar que los
datos deben estar de manera ordenada.

(n+1)i

Po =XCg0

)

i = posicion de un elemento en un conjunto ordenado
P(i) = el valor del percentil en la posicidn i.
n = tamafo de la muestra.
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RESULTADOS

Los resultados expuestos seran en base al caso de estudios mencionado en el capitulo
anterior

femi * | temi femi femi femi femi femi T femi
— o
28 | 2015 10 206 136 2016 162 | 2017 189 2017
P == 2o 24 2007
2015 ol 200 137 2016 190 2047
P 225 2017
30 2015 112 2016 138 2016 191 2017
31 208 113 2006 139 2016 192 2017
32| 2015 7 140 2016 193 2007
33 2015 o 20mc 181 2016 194 2007
- 229 2017
34 2005 = P 142 2016 195 2007
sare . 230 2017
35 2015 = P 143 2016 196 2017
36 2015 w351 201 184 2016 197 2007
37 2013 119 2016 LE5)) 2016 148 | 2017 233 2017
-na ()] et
11| 2014 38 2015 120 2016 LiC)) 20 199 2017 | 2o
12 201 39 2015 121 2016 Le)| 205 200)) 207 =l 2017
13 | 2004 40 2015 123 2016 148 2016 201 2007 ¢ | 2017
14 2014 41 z013 123 2016 149 | 2016 202y 2017 - .
A1 2719 et
15 2018 42 2013 o P 150 2016 176 2017 203 2017 =
s PP 238 2017
16 201 43 2015 125 2018 151 2008 177 2017 204 2017 =
a1 an 239 2017
17 ;14 44 2013 126 2016 152 | 2016 205} 2017 210 | 2007
; 017 .
18 2014 452015 127 2018 163 2 a0e) 2012 .
46 2015 o 154 2007 207 2007 sl K
19 2014 2015 128 2016 50| 200
20 2014 47 208 129 2016 155 2007 il 208 2017 5
21| 2014 48 2015 130 2016 el 102 207 209 2047
157 2007 201 el 217
2 e 49 203 131 2016
158 2017 .
23 2014 50 2015 77 2015 105 | 2016 132 2016 211 2017 e
a7 e 2017
24 2014 51 2015 78 2015 100)) 2006 133 2016 158 | 2007 2R 2017 212 2007 !
. 160 2017 2017 247 2017
52 2015 79 2015 134 2016 wo1 | 2017 188 2007 213 2019 T e
017 2017 201 e
53 2015 80 2015 135 2016 187 | 207 ) iy
. o - P 249 2017
54 2015 81 2015 109 | 2016 wae anee Shawinn 141 t 164 of 188 | 2017 75 M7 o

Ilustracion 76. Feminicidios en la provincia del Guayas en el 2014-2015-2016-2017

Como se puede observar en el grafico 1, la provincia del Guayas tuvo un gran nimero
de feminicidios en los cuatro afos sefalados, con un total de 249 feminicidios, de los
cuales 27 son del afio 2014, 55 del afio 2015, 70 del 2016 y 97 del afio 2017, por lo
que se puede inferir que esta provincia presenta problemas en cuanto al tema del
feminicidio.

Campana de Gaus

———  Media

——  Mediana

Moda

frecuencia
025 0.30
I L

020
1

015
L

20140 20145 20150 20155 2016.0 20165 2017.0

Femicidio

Ilustracién 77. Campana de Gauss

-73-]|Pagina



Datos Estadisticos

Media 2015
Moda 2017
Mediana 2016
Desviacion estandar 1.022
Varianza 1.046
Asimetria 0,512
Intercuartil 2
Curtoésis 0,966
Minimo 2014
Maximo 2017
Percentiles:

25 2015

50 2016

75 2017

Tabla 42 Datos estadisticos

Como se puede observar en la tabla 2 el coeficiente de asimetria tiene un valor de -
0.512 junto el valor del coeficiente de Curtosis siendo -0.966. Por lo que de acuerdo
con el grafico 2 podemos definir que la campana de Gauss es asimétrica hacia la
izquierda y tendra una forma platicurtica.

Cajas y bigotes

T T T T T T
2014.0 2014.5 2015.0 20155 2016.0 2016.5 2017.0

Ilustracion 78. Cajas y Bigotes

Como podemos observar en el grafico 3, podemos hallar el rango Intercuartil que es
una medida de dispersién y lo encontraremos por la diferencia del cuartil 3 y el cuartil
1. En este caso nos dio un valor de 2, con este valor podemos hallar los datos alejados
ya sea por exceso o por defecto. Para conocer los datos alejados debemos de
multiplicar 1,5 por el rango Intercuartil (previamente encontrados) y restarlo por el
cuartil 1, para hallar los otros datos alejados seria casi igual con la diferencia que iria
el valor del cuartil 3 sumando. El primer valor que nos dio fue -2012 pudiendo concluir
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gue no existe ningun dato alejado por defecto y el segundo valor nos dio 2020 lo que
podemos concluir que no existen valores alejados por exceso.

histograma de frecuencias

e Densidad
—— Media

= Mediana

Moda

04

r T T T T T
20140 20145 20150 20155 20160 20165 20170

Femicidio

Ilustracién 79. Histograma de Frecuencias

De acuerdo con el grafico 4 podemos observar que, de acuerdo con los datos de los
feminicidios registrados en la provincia del Guayas, dio como resultado que la media
es de 2015, eso quiere decir que el promedio de muertes por feminicidio se registrd
en el 2015, y que el valor de la moda es 2017, lo que significa que en ese afio se
registr6 mas numero de muertes por mujeres en el caso de feminicidio considerando
un porcentaje bastante alto.

CONCLUSION

Se puede concluir que la provincia del Guayas presenta una cantidad mas alta de
muertes por feminicidio, considerando los afios 2014, 2015, 2016 y 2017, en donde
podemos resaltar que el afio con menos muertes registradas fue el 2014 con un 20%,
seguida del 2015 con un 42%. De manera que aumenta en el afio 2016 a un 49%, y
para finalizar una subida de muertes en el afio 2017 con un 80%.

En base a estos resultados, indican fehacientemente el pensamiento machista de la
sociedad ecuatoriana, con una alta tasa de discriminacidon hacia la mujer en algunos
sectores sociodemograficos del Ecuador. Las conclusiones constituyen un llamado de
atencién al respecto, para que los Estados realicen una revision integral de los
estereotipos de género y patrones culturales en que se encuentra inmersa la sociedad
ecuatoriana, para que las estrategias politicas, legales, sociales, contribuyan a la
solucion de la problematica del feminicidio, para que no se repita y para hacer justicia.
Los cambios sociales demandan cambios urgentes para empezar con la sensibilizacion
y formacién, de manera que la poblacién femenina tenga acceso a leyes que la
protejan de modo integral.
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UNIDAD 4.

ESTADISTICA NEUTROSOFICA




INTRODUCCION A LA ESTADISTICA NEUTROSOFICA

La neutrosofia es una nueva rama de la filosofia, que abrid un nuevo campo de
investigacion en la metafilosofia, y que estudia el origen, naturaleza y alcance de las
neutralidades, asi como sus interacciones con diferentes espectros ideacionales. Fue
creada por el Profesor Florentin Smarandache en 1995.

Etimoldégicamente neutro-sofia (del francés neutre y del latin neuter que significan
neutral y del griego sophia, conocimiento) es el conocimiento de los pensamientos
neutrales. Constituye la base para la l6gica neutroséfica, los conjuntos neutrosoéficos,
la probabilidad neutrosodfica, y la estadistica neutrosdfica.

El método de investigacién neutroséfico es una generalizacion de la dialéctica de
Hegel que aborda que la ciencia no solo avanzara tomando en consideracion las ideas
contrarias sino también las neutrales.

Su teoria fundamental afirma que toda idea < A > tiende a ser neutralizada,
disminuida, balaceada por las ideas, por lo que <no A> = |lo que no es <A>, <antiA>
= lo opuesto a <A>, y <neut A>= |os que no es ni <A> ni <antiA>.

La l6gica neutrosofica es una generalizacién de la légica difusa de Zadeh (1965), y
especialmente de la légica difusa intuitiva de Atanassov (1986), y de otras logicas
multivaluadas (Ilustracion 78) (Leyva-Vazquez & Smarandache, 2018).

T 1995
Légica/Conjunto
neutrosofico por
Florentin
Smarandache

W 1986: Légica/
conjunto difuso
intuicionista por K.
Atanassov

T 1965:
Loégica/Conjunto
difuso introducido
por L. Zadeh

Ilustracion 80. Antecedentes de la I6gica neutrosodfica
éPor qué era necesario extender la légica borrosa?

A) Porque una paradoja, como proposicidon, no puede ser descrita en la logica difusa;

B) y porque la ldégica neutrosofica ayuda a distinguir entre una "verdad relativa" y
una "verdad absoluta", mientras que la légica difusa no lo hace.
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Debido a que una paradoja es una proposicién que es verdadera y falsa a la vez, el
valor de la légica neutroséfica NL(paradoja) = (1, i, 1), pero esta notacion no puede
utilizarse para determinar el valor de la légica difusa FL(paradoja), porque si
FL(paradoja) = 1 (la verdad) entonces automaticamente el componente difuso de la
falsedad es 0. Por eso es interesante estudiar la neutrosofia.

La paradoja medieval, llamada Asno de Buridan (Ilustracion 79) después de Jean
Buridan (cerca de 1295- 1356), es un ejemplo perfecto de completa indeterminacion.
Un asno, equidistante de dos montones cuantitativa y cualitativamente de grano,
muere de hambre porque no hay motivo para preferir un montén a otro. El valor
neutrosofico de la decision del asno, NL = (0, 1, 0).

F;A 10 )
v
g 2 -
‘:\—\ ~agr
AC
Tt

Ilustracion 81. La paradoja del Asno de Buridan

Las probabilidades y estadisticas neutrosoéficas son una generalizacion de las
probabilidades y estadisticas clasicas e imprecisas. La Probabilidad Neutrosofica de
un evento E es la probabilidad de que ocurra el evento E, la probabilidad de que el
evento E no ocurra y la probabilidad de indeterminacién (no saber si el evento E
ocurre o no). En probabilidad clasica nsup<1, Mientras que en la probabilidad
neutrosofica nsup<3+.

La funcidn que modela la probabilidad neutroséfica de una variable aleatoria x se
denomina distribucién neutroséfica:

NP(x) = (T(x), I(x), F(x) ),

Donde T (x) representa la probabilidad de que el valor x se produce, F (x) representa
la probabilidad de que el valor x no ocurra, e I (x) representa la probabilidad
indeterminada / desconocida del valor x.

La Estadistica Neutrosofica es el analisis de los eventos neutroséficos y se ocupa de
los numeros neutroséficos, la distribucion de probabilidad neutroséfica, la estimacion
neutrosofica, la regresion neutrosofica, etc. Se refiere a un conjunto de datos, el cual
esta formado total o parcialmente por datos con algin grado de indeterminacion y a
los métodos para analizarlos.

Mientras que la estadistica clasica se refiere Unicamente al azar, la estadistica
neutrosofica se refiere tanto al azar como especialmente a la indeterminacion. En la
estadistica clasica se determinan todos los datos; ésta es la distincién entre ambas.
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En muchos casos, cuando la indeterminacién es cero, la estadistica neutrosodfica
coincide con la estadistica clasica.

Los métodos estadisticos neutrosdéficos permiten interpretar y organizar los datos
neutrosoéficos (datos que pueden ser ambiguos, vagos, imprecisos, incompletos o
incluso, desconocidos) para revelar los patrones subyacentes.

Los Datos Neutrosoficos se puede clasificar, de manera similar a las estadisticas
clasicas, como:

- datos neutrosoficos discretos, si los valores son puntos aislados; por ejemplo: 8;

- y datos neutrosoéficos continuos, si los valores forman uno o mas intervalos, por
ejemplo: [0.2,0.9] 0 [0.1,1.0] (es decir, no se sabe cual).

Otra clasificacion:

- datos neutrosoficos cuantitativos (numéricos); por ejemplo: un numero en el
intervalo [2, 5] (no lo sabemos con exactitud), 38, 40, 41 o 45 (no lo sabemos con
exactitud);

- y cualitativos (categdricos) datos neutroséficos; por ejemplo: azul o rojo (no lo
sabemos exactamente), blanco, negro o verde o amarillo (no lo sabemos
exactamente).

También, podemos tener:

- datos neutroséficos univariantes, es decir, datos neutrosdéficos que consisten en
observaciones sobre un Unico atributo neutrosoéfico;

- y datos neutrosoficos multivariables, es decir, datos neutroséficos que consisten en
observaciones sobre dos o mas atributos.

Ademas, en la estadistica neutroséfica el tamafo de muestra puede no conocerse con
exactitud (por ejemplo, el tamafio de muestra puede estar entre 100 y 110; esto
puede pasar porque el investigador no esté seguro de que 10 individuos pertenezcan
0 no a la poblacion de interés, o que pertenezcan sélo parcialmente. En este ejemplo
el tamafio de muestra es tomado como un intervalo n=[100, 110], en vez de n = 100
o n=110 como en la estadistica clasica. Otro enfoque podria ser considerar esos 10
datos, solo parcialmente.

En los Ultimos afios, se ha aplicado la teoria neutrosoéfica en areas tan diversas como
la medicina, la agricultura y la meteorologia, principalmente para el tratamiento de
la incertidumbre. Sélo por citar algunos casos, puede mencionarse:

Basha, Tharwat, Abdalla, y Hassanien (2019) hicieron un estudio médico para la
evaluacion de los efectos toxicos de los medicamentos biotransformados en el higado
utilizando un sistema de clasificacién basado en reglas neutrosdficas, el cual genera
una buena solucion al problema de las clases superpuestas al generar tres
componentes diferentes de los cuales dos trataran con la falsedad e indeterminacion
de los datos siempre generando mejores resultados que otros modelos
convencionales.

P. Smith (2019) investigé sobre la sostenibilidad del transporte publico donde se
ilustra un enfoque de toma de decisiones de atributos multiples (Multiple Attribute
Decision Making, MADM) para seleccionar sistemas de transporte de sostenibilidad
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bajo incertidumbre, es decir, con informacién parcial o incompleta que involucra
conjuntos neutrosoficos de valor Unico.

Abdel-Baset, Chang, Gamal, y Smarandache, (2019) Hacen uso de la teoria
neutrosofica integrada con la gestion del riesgo en la cadena de suministro a través
de una seleccion de proveedores donde se propone un marco de trabajo que integra
ANP (Analytic Network Process) con VIKOR (ViseKriterijumska Optimizacija I
Kompromisno Resenje) en un ambiente neutroséfico al utilizar los numeros
neutrosoéficos triangulares para representar variables linglisticas que permiten
considerar todos los aspectos de una toma de decisiones incluyendo inseguridad y
falsedad.

Proenza, Proenza y Hernandez (2019) utilizan una Hipdtesis Neutrosofica para
demostrar el empleo de programas didacticos en el aprendizaje de operaciones
complejas de matematica.

Gonzalez et. al. (2019) hacen un Analisis de PESTEL con mapas cognitivos
neutrosoficos para determinar los factores que inciden en la sostenibilidad
agropecuaria a través del Caso de estudio llanura Sur - Oriental de la provincia de
Pinar del Rio

En fin, la Légica Neutrosoéfica, los Conjuntos neutroséficos y las Probabilidades y
Estadisticas neutrosoficas tienen una amplia aplicacién en diversos campos
investigativos y constituye un novedoso referente de estudio en pleno desarrollo.
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ESTADISTICA DESCRIPTIVA NEUTROSOFICA

La Estadistica Descriptiva Neutroséfica comprende todas las técnicas para resumir y
describir las caracteristicas de los datos numéricos neutrosoficos. (Smarandache,
2014)

NUMEROS NEUTROSOFICOS CLASICOS

Los Numeros Neutrosdéficos han sido introducidos por W.B. Vasantha Kandasamy y F.
Smarandache. Son nimeros de la forma

N = a + bl

donde a y b son numeros reales o complejos, mientras que "I" es la parte de
indeterminacion del nimero neutroséfico N, tal que:

12 =1
al + Bl = (a+ B)I.

Por supuesto, la indeterminacidn I es diferente del nimero imaginario i. En general
se tiene que

I"=1 si n>0
I" = Indefinido si n<0
Si los coeficientes a y b son reales, entonces a+bI es un Numero Neutrosofico Real.
Por ejemplo:
3+4lI, —7+gl, 1.9+ 0.21
En cambio, si los coeficientes a y b son numeros complejos, a+bI es llamado un
Numero Neutroséfico Complejo.
Por ejemplo:
(2+5)—(3+4i)I, I+i+8—il, dondei=+v-2
Por extensién, cualquier nUmero real puede ser considerado un numero neutrosofico.
Por ejemplo:
4=4401I

Estos son llamados numeros neutroséficos degenerados. Un numero neutrosofico
verdadero es aquel que contiene la indeterminacion I con un coeficiente distinto de
0.
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éComo se dividen los niimeros neutrosoficos?
Si se tiene,
a; + byl +a,+ byl =7
Se sabe que puede denotarse el resultado como:
a, + byl
a: + b:l = x4+
Por lo que multiplicando e identificando los coeficientes:
a; + byl = (x +yl)(a, + byI)
a; + byl = xa, + xb,1 + ya,I + yb,I?
a; + byl = (ayx) + (byx + ayy + byy)I
Donde se forma un sistema algebraico identificando los coeficientes
ax = aq
byx + a,y + b,y = by
El cual tiene una Unica solucién sdlo cuando el determinante de segundo orden:

a, 0

b, a,+b, #0 o ay(ay,+by)#0

Por lo tanto a, # 0 y a, # —b, son condiciones que deben cumplirse para que exista la
division

a; + byl
a; + byl
Entonces,
I _ azby —ayb,
x_a_z ' Y= az(a; + by)
(0]

a; +bil (azbl - albz)
a, + bl a, a,(a, + by)
En consecuencia, se tiene que:

+bl +bl 1
1. aZ+bk1 - k(aa+b1) =, para KER y k#0, a#0 y a#b.

1 a 1
2. i a(a+b)1 = —1, para a»0y a#-b.

3. Las divisiones por I, -I y en general por kI con k un numero real, estan

indefinidas.
bI b
4. & =2+—I, para c#0.
C Cc Cc
c c bc
5. atbl @ 2@ I, para a#0 y a#-b.
0l
6. arl =4 para b0
b+0I b
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+bl b

7.8 =i 2 =qa+bI]
1 1 1
0 0 a-0—0'b

8. =-+

a+bl  a a(a+b)1 =0+0-1=0, paraa#0y a#-b.

k k
9. <L = (—)I Vk € R, a#0y a#-b
a+bl a+b

Raiz cuadrada de un namero neutrosofico
Si tenemos:

Vva + bl , donde a, b son reales, notemos que:
Va+bl =x+ yl,

Donde y y x son numeros reales desconocidos, y elevando ambos miembros al
cuadrado se obtiene:

a+bl = (x+yD?*=x?+2xyl + y*I* = x? 4+ 2xyl + y*I = x* + (2xyl + y?)I.

x:=aqa

Donde {ny+y2:b

Por tanto { x = +va
y2+2Ja-y—b=0

Y resolvemos la segunda ecuacién para y

_#2JatVia+4b  +2Vat2vVa+b
B 2(1) B 2(1)
Y las cuatro soluciones son:

(x,y) = (Wa,—Va+Va+b),(a,—vVa—Va+b),(—Vava+Va+b),0(—Va,va—~va+b)

Como un caso particular se pueden calcular igualmente:

= t+VvatvVa+b,

VI = x + yI, entonces

0+ 1-1=x%+Qxyl+y»)I

Y necesitamos encontrar los valores de x e y

Donde x2=0, 0 x=0,y2xy+y?>=1,0 y?=1,0y = +1

Por lo que VI = +I

De igual forma se puede calcular la raiz n-ésima de cualquier nimero neutrosoéfico:
Na—=bl =x+yl o a+bl=(x+yD"

n-1
=x" <y2 + Z C,’fy"‘kxk) -1

k=0

n-1
=x"+ <Z C,’fy”‘kxk> -1
k=0
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Donde Ck significa las combinaciones de n elementos tomados en grupos de tamafio
k

Por lo que x = Va si n es un nimero impar, o x = +%/a si n es un niumero par. Y

n—1 k
<Z C,’{y”‘kaﬁ> =b
=0

Y se resuelve para y. Cuando las soluciones de x e y son reales, se obtienen soluciones
neutrosoéficas reales y cuando x e y son niumeros complejos, se obtienen soluciones
neutrosoéficas complejas.

NUMEROS ESTADISTICOS NEUTROSOFICOS

Un nimero estadistico neutrosdéfico N tiene la forma

N=d+i
donde N es la parte determinada e i es la parte indeterminada de N.
Por ejemplo,

a=3+i donde i€[0,0.5]

es equivalente a

a € [3,3.5]

por lo que es seguro que a > 3 (lo cual significa que la parte determinada de a es 3),
mientras que la parte indeterminada i € [0,0.5] significa la posibilidad del niumero a
de ser un poco mayor que 3.

Un numero estadistico neutrosofico puede ser escrito de muchas formas.

Si se tiene:

a=5+1i con i€[00.4]
entonces,

a=4+i;,coni; €[1,1.4]
o]

a=3+1i,coni, €[2,2.4]
y en general,
a=a+i,coni,€[5—ab54—al y a€eR
0O, en el sentido opuesto:
a=54—ig con ig €[0,0.4]
y en general,
a=f+igconiz€[f—-54F—-5]y BER
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DISTRIBUCION DE FRECUENCIAS NEUTROSOFICA

Una Distribucion de frecuencias neutrosofica es una tabla donde se muestan las
frecuencias absolutas y relativas, con algunas indeterminaciones. Principalmente las
indeterminaciones ocurren debido a datos imprecisos, incompletos o desconocidos,
relacionados con las frecuencias absolutas. Como consecuencia, las frecuencias

relativas se vuelven imprecisas, incompletas o incluso desconocidas.

Ejemplo

Veamos el siguiente ejemplo de distribucidn de frecuencias neutrosoéficas asociadas
al control de calidad en cierto proceso productivo, que se muestran en la tabla.

Numero de Piezas Frecuencia absoluta Frecuencia relativa
defectuosas neutrosofica neutrosofica
0 15 [0.179, 0.214]
10 [20,30] [0.238, 0.429]
20 25 [0.298, 0.357]
30 [10,14] [0.119,0.2]
Total 0-30 [70,84] [0.833,1.2]

Tabla 43. Frecuencias neutrosoficas

Como se puede apreciar, para los casos de 0 y 20 piezas defectuosas, se conocen con
exactitud la cantidad de veces que se han registrado esas cantidades (15 y 25 veces
respectivamente). Sin embrago no se puede precisar la cantidad de veces que se han
observado 10 o 30 piezas defectuosas durante un control.

En la tabla se lee que para el caso de 10, esto ha ocurrido entre 20 y 30 veces, pero
no se dispone de la informacion exacta, lo mismo ocurre para la cifra de 30 piezas.
Esto indica la presencia de indeterminaciones relacionadas a las frecuencias.

En la Ultima columna se muestran las frecuencias relativas neutrosoéficas asociadas a
cada evento. A continuacidén se expone el procediento para calcularlas.

En primer lugar, como se cuenta con informacion imprecisa, se hace necesario
calcular los extremos (min y max) de las frecuencias absolutas o estimadas.

ming, =15+ 20+25+10=70
maxg, =15+ 30+ 25+ 24 =84

Luego, para calcular las frecuencias relativas neutrosoéficas debemos calcular los
valores minimos y maximos de estas para cada uno de los resultados tabulados como
cantidades de piezas defectuosas. Para esto se aplicara la siguiente féormula:

Para el caso de las frecuencias que no presentan indeterminacién se cumple que:
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minfni = méxfni = fni

Por tanto:
) ming,, 15
=——=—=0.179
mltfnro maxe, 84
) Maxsno 15
=——=—=0.214
maXfnro ming,, 70
; _ minfnls _ @ _
ming,,15 = maxs, =81 0.238
, méan15 30
=———F=—=0429
maXfnr1s ming, 70
) ming 25
= =— =0.298
ilnr20 maxe, 84
) Maxrps 25
=————=—=0.357
Ma¥pnrzo ming, 70
) ming,,o 10
= =—=0.119
iltynr3o maxe, 84
Y
max 14
méanr30 = ﬂ = 0.2

ming, 70

El valor de la frecuencia relativa neutrosofica acumulada se obtuvo mediante la suma
de las frecuencias relativas neutrosoficas observadas.

Frna = [0.179,0.214] + [0.238,0.429] + [0.298, 0.357] + [0.119,0.2] = [0.833,1.2]
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GRAFICOS ESTADISTICOS NEUTROSOFICOS

Para graficar las frecuencias absolutas neutroséficas pueden utilizarse diferentes tipos
de graficos, los cuales deben contener y diferenciar la parte determinada y la
indeterminada de las frecuencias analizadas.

Ejemplo

Continuando con el ejemplo anterior, puede representarse mediante un grafico de
columnas, la frecuencia de registrar 0, 10, 20 o 30 piezas defectuosas como se
muestra en la ilustracion 80.

35
30
25
20
15
10

10

m Parte Determinada  ® Parte Indeterminada

20

Ilustracion 82. Grafico de columnas neutrosofico

—
30

Puede apreciarse que las frecuencias de haber registrado 10 y 30 piezas defectuosas
en un control de calidad, estan indeterminadas con valores de indeterminacion de 10

y 4, respectivamente.

De la misma forma puede representarse mediante un grafico de pastel, donde se
analizan las proporciones con respecto al total. (ilustracién 81)

30 Indet
4%

20 Indet

0% 0 Indet

0%

Ilustracion 83. Grafico de pastel neutrosofico
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Asi también, en un grafico de barras, como se muestra en la ilustracién 82.

.

20 25 (

:

= Parte Determinada = Parte Indeterminada

Ilustracion 84. Grafico de barras neutrosoéfico

Todos los tipos de graficos estadisticos neutrosoficos se pueden representar en un
espacio de dos dimensiones (2D) como en las estadisticas clasicas, pero también es
posible hacer los graficos en un espacio de tres dimensiones (3D), simplemente
anadiendo a cada uno de los gréaficos 2D anteriores una dimensién indeterminada,
gue mide la indeterminacion de los datos. (Ilustracion 83)

25

20

15 =8
10 =6

al
T
I

0 o=
0 10 20 30 =0
mi=0 ~i=1 Wi=2 Wi{=3 Wi=4 Wi=5 mi=6 ~i=7 Wi{=8 Wi=9 mi=10

Ilustracion 85. Grafico 3D de columnas neutrosofico
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HISTOGRAMA NEUTROSOFICO

El Histograma 2D Neutrosoéfico es un grafico de columnas neutroséficas de tal manera
gue no hay ningun espacio entre las columnas (las columnas de altura cero también
se incluyen), y el ancho de cada una tiene el tamafio del intervalo representado.

Muestra, dentro de un cierto intervalo, el nUmero aproximado de veces que los datos
se producen. Las frecuencias no son numeros enteros como en estadisticas clasicas,
sino que toman valores entre algunos limites.

Ejemplo

En la ilustracién 83 se muestra el histograma asociado a los ingresos de las familias
en EEUU, medidos es miles de USD por afio. (Smarandache, 2014)

19

[y
(=]

Frecuencia de familias (en millones)

10-29 30-49 50-69 70-89  90-109 110-129

Ilustracion 86. Histograma neutrosofico

Donde - - indica una distorsion en la escala numérica. Las frecuencias no son un
numero entero como en las estadisticas clasicas, sino un intervalo. Por ejemplo, la
cantidad de familias con ingresos entre $10 000 - $29 000 es entre 7 y 9 millones.
De manera similar ocurre para las otras clases de ingresos, excepto para la ultima
clase, a la que corresponde exactamente 1 milldon de familias.
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MEDIDAS NEUTROSOFICAS DE TENDENCIA CENTRAL Y DISPERSION

Para calcular la media de un conjunto de datos, supongamos que se tienen los
siguientes valores en nimeros neutrosoficos:

—-2-41I,-1+4+0I,3+5I, 6+ 7I
Ejemplo

Volvamos al ejemplo del control de calidad en un proceso productivo del que ya se
conocen las distribuciones de frecuencias neutrosoéficas.

En este caso, para calcular la media de los datos registrados, supongamos que se
tienen los siguientes valores observados para 4 controles. Las cantidades que
contienen un componente de indeterminacion se representan como numeros
neutroséficos clasicos, de la forma:

N=a + bI
Control Cantidad de piezas
defectuosas
1 8+3I
2 6
3 4+11
4 6+41

Tabla 44. Resultados de control de calidad

Para calcular la media de estos valores se aplica la misma ecuacidn que en la
estadistica clasica, teniendo en cuenta las particularidades de las operaciones con
numeros neutrosoficos.

B+3D+6+0N+@+1D)+ (6+4])
Xy = )

_ 8+6+4+6 3+0+1+4
XN = 4 + 4 -1

Igualmente, para calcular la mediana, se ordenan los nimeros de menor a mayor,
al resultar una cantidad par de estos, se calcula la semisuma de los 2 valores
centrales, siendo:

(4 + 11) + (6 + 0I)
2

mey =
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4+6 1+0
meN=T+T-I

meN=5+E-I

Para calcular las medidas de dispersion, se puede comenzar calculando las
desviaciones respecto a la media, luego las desviaciones cuadraticas, la varianza y
por ultimo la desviacion estandar.

Calculo de las desviaciones respecto a la media (N; — xy).
N,—xy=8+3D—-(6+2)=2+1
N, — %y = (6 +0I)— (6 +2I) = =2I
Ny—xy=0@+D—-(6+2)=-2—1
N, —xy=(6+4)—(6+2I) =2]
Calculo de las desviaciones al cuadrado (N; — xy)?
(N, —%y)?>=QR+D?*=22421+1°=4+21+1=4+3I
(N, — xy)? = (=2D)?% = =221 = 4]
(N; —xy)?=(-2-0?==-2242(-2)(-D+1?=4+41+1=4+5I
(N, —xy)? = (2D)? = 221 = 41
Calculo de la varianza s?

52 = L5 (N = 5)? = 2[4+ D7 + (412 + (44 51)2 + (41)?]

1
4
1
52 = 2[4 + 2B + BD? + (407 + ()? + 24 (5)] + (51)? + (41)°]
1
s2 = Z(16 + 241 + 91% + 161% + 16 + 401 + 251 + 161?)

1
s2 =Z(16+24I+9I+16I+ 16 + 401 + 251 + 161)

1
s? = (32+1300)

22842
$EOTS
Calculo de la desviacion estandar s
5= 3
= |8+ 651
5= 2

65
8+7I=x+y1
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Elevando ambos miembros al cuadrado
65
8 +71 =x2+ 2xy + y?)I

Por lo tanto:
8 =x2

65
- = 2xy +y?

Como la desviacion estandar es positiva x = +v8 = 2.8

Y sustituyendo x en la segunda ecuacion, se obtiene:

65
7=2-2.8y+y2

65
7 = 56y + yz

, 65
y +5.6y—7=0

Entonces se resuelve para y positivo

—5.6+\/5.62 —4-1-(—62—5)

y= 21

_ —5.6 +V5.62+2-65

Y 2
—5.6+5.6Z+130
y=-182

Luego, la desviacion estandar es:
s=2.8-182]
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EJERCICIOS DE APLICACION
Ejercicio 1: Se hizo un seguimiento durante 2 afios de la duracion de cierto
componente eléctrico de varios equipos iguales, para obtenerse informacién sobre su
tiempo de vida.

La medicion de los datos tuvo indeterminaciones, pues se tomaron a partir de
inspecciones realizadas a los equipos en periodos fijos de tiempo y no se supo con
exactitud en qué momento del periodo este componente habia dejado de funcionar.
A partir de las frecuencias neutrosdéficas mostradas en la tabla, halle la frecuencia
relativa del tiempo de vida del componente X.

Tiempo de vida del componente X Frecuencia absoluta
en meses

3 [2, 4]

6 [3, 5]

9 [6, 9]

12 10

15 [10, 12]

18 [7, 9]

21 [5, 8]

24 3

Tabla 45. Frecuencia absoluta del tiempo de vida del componente X

Ejercicio 2: Grafique la frecuencia del tiempo de vida del componente eléctrico
analizado en el ejercicio anterior y sefale la frecuencia con mayor porciento de
indeterminacion.

Ejercicio 3: A una consulta médica oftalmoldgica arriban entre 10 y 15 pacientes por
dia con la siguiente distribucién neutroséfica, segun la apreciacion de varios doctores
a los que se les pregunto.

Cantidad de pacientes por dia | Frecuencia absoluta
10 [2, 6]
11 [3, 7]
12 [5, 9]
13 [9, 12]
14 [8, 11]
15 [7, 8]

Tabla 46. Frecuencia absoluta de la cantidad de pacientes por dia en consulta

Calcule la frecuencia relativa del arribo de pacientes por dia a la consulta. éQué
cantidad de pacientes se atienden por dia con mayor frecuencia?
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Ejercicio 4: El duefio de una cadena de tiendas quiere hacer un estudio sobre la
cantidad de ventas estimadas de cierto producto. Los resultados de la aplicacion de
una encuesta a los clientes habituales de cada tienda sobre su intenciéon de compra
del producto, arrojaron los resultados que se muestran en la tabla.

Tienda Cantidad dell produch que
vendera en un aio
1 1004301
2 105+401
3 85+501
4 90+451

Tabla 47. Ventas anuales estimadas del producto

a) Calcule el nimero medio estimado del producto a vender en un afio por tienda.
b) Calcule la desviacién estandar de esta estimacion.
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MUESTREO NEUTROSOFICO

M
—~~. Oy

g

MUESTRA NEUTROSOFICA

Una muestra neutrosoéfica es un subconjunto elegido de una poblacién, subconjunto
gue contiene alguna indeterminacién: ya sea con respecto a varios de sus individuos
(que podrian no pertenecer a la poblacién que estudiamos, o puede que sélo
pertenezcan parcialmente a ella), o con respecto al subconjunto en su conjunto.
Mientras que las muestras cldsicas proporcionan informacién precisa, las muestras
neutrosoéficas proporcionan una informacién vaga o incompleta. (Smarandache, 2014)

Por abuso del lenguaje se puede decir que cualquier muestra es una muestra
neutrosoéfica, ya que se puede considerar que su determinacién es igual a cero. Una
poblacion neutrosofica es una poblacion que no tiene determinada la pertenencia de
sus miembros (es decir, no se sabe con seguridad si algunos individuos pertenecen o
no a la poblacidn).

Recordemos que, como en el caso del conjunto neutroséfico, un el elemento genérico
X pertenece a la poblacion neutrosofica P de la siguiente manera, x(v, i, f) € P, lo que
significa: x pertenece v % a la poblacion P, f % x no pertenece la poblacién P, mientras
que el porcentaje i de x, de la poblacién P es indeterminado (desconocido, no esta
claro, neutral: no esta en la poblacién ni fuera de ella).

Por ejemplo, consideremos la poblacidn de un pais C1. La mayoria de la gente en este
pais sélo tiene la ciudadania del pais, por lo que pertenecen 100% a C1. Pero hay
gente que tiene doble ciudadania de los paises C1 y C2. Esas personas pertenecen en
un 50% a C1, y en un 50% a C2. Mientras que los ciudadanos con triple nacionalidad
de los paises C1, C2 y C3 pertenecen sélo el 33,33% a cada pais. Por supuesto,
considerando diversos criterios, estos porcentajes pueden diferir. Ademas, hay paises
con zonas autéonomas, cuyos ciudadanos en estas zonas no pueden ser considerados
enteramente como pertenecientes a estos paises. Pero hay otra categoria de personas
gue han sido despojados de su ciudadania C1 por razones politicas u razones y tienen
otra ciudadania, mientras que todavia viven (temporalmente) en C1. Por lo que
pertenecen a la parte indeterminada (neutroséfica) de la poblacién del pais C1.
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Una muestra neutrosoéfica aleatoria simple de tamafo n de una poblacién cldsica o
neutrosoéfica es una muestra de n individuos de tal manera que por lo menos uno de
ellos tiene cierta indeterminacion relacionada con su pertenencia a la poblacion.
(Smarandache, 2014)

Ejemplo &4 @

. N € &
Un ejemplo que puede mostrar claramente la definicion de ~ SEig ."
muestra neutroséfica lo constituye la toma de una muestra
de una raza de perros. El grado de pureza del animal es un !Q 2 1o
valor indeterminado, se desconoce a ciencia cierta su grado

pertenencia a la poblacién de los canidos que pertenecen a | «

dicha raza. z —y :
Suponga que desea investigar acerca de las enfermedades
mas comunes en los perros de la raza “Pug”. Para ello debera o
seleccionar una muestra estadisticamente significativa y ﬁ )’ ﬁ
representativa de la poblacién antes mencionada. ToeTAMASTFE  ANDO. cHow cHow

Sin embargo, en su muestra se incluirdn animales con distintos grados de pureza, o
lo que es lo mismo, con un grado indeterminado de pertenencia a la raza “Pug”. Esto
puede influir significativamente en los resultados de su investigacion, ya que los
mismos pueden tener algun nivel importante de informacién genética perteneciente
a otras razas que son sensibles a enfermedades poco comunes en la raza objeto de
su estudio. En este caso estamos claramente ante una muestra neutroséfica y resulta
evidente la necesidad de aplicar herramientas de estadistica neutroséfica tanto para
el muestreo como para la inferencia estadistica de los resultados que se obtengan.

Si utiliza algun método de seleccion aleatorio para seleccionar los miembros de la
muestra, la misma se puede definir como una muestra aleatoria simple neutrosoéfica.

De manera similar a las estadisticas clasicas, en el muestreo estratificado aleatorio
neutrosoéfico, el encuestador agrupa a la poblacion (cladsica o neutroséfica) por
estratos segun una clasificacion; después el encuestador toma una muestra aleatoria
(de tamafio apropiado segun criterio) de cada grupo. Si hay algo de indeterminacion,
estamos trabajando con muestreo neutrosoéfico. (Smarandache, 2014)

Suponga que Ud. desea, tal y como se suele hacer en la estadistica clasica, realizar
un muestreo estratificado aleatorio simple para su investigacion, y utilizara una
caracteristica que claramente distingue a la raza “Pug” para su clasificacién, el color
del pelo.

Existen cuatro colores reconocidos para esta raza de perros, segun las federaciones
internacionales. Los cuales son:

1. Leonado claro o cervato
2. Albaricoque
3. Negro
4. Plata
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Suponga que Ud. determina estudiar una muestra aleatoria de tamafio 100, para lo
cual seleccionara 30 perros de cada uno de los tres primeros colores y 10 color plata
ya que este color es el menos comun de los 4. Sin embargo, al realizar sus estudios,
se percata que 5 de los perros seleccionados inicialmente en sus estratos (2 color
cervato, 2 albaricoque y uno negro) presentan tonalidades similares a otros grupos.
Por lo que el grado de pertenencia a los estratos, esta ahora también indeterminado
para ellos. Toda vez que tendra 28 perros del primer color, 28 del segundo, 29 del
tercero, 10 del cuarto y 5 con color de pelo indeterminado, podemos afirmar que
estamos en presencia de una muestra estratificada aleatoria simple neutroséfica.

INDETERMINACION ASOCIADA AL TAMANO DE MUESTRA

En este caso, se conoce que uno o mas datos de una muestra no resultan confiables
o se tormaron incorrectamente o sencillamente no deberian ser incluidos en la misma,
sin embargo no se conoce cual o cuales de estos datos deberian ser eliminados.

El problema consiste en cémo aproximar nuestros calculos estadisticos con semejante
muestra, de manera que se suavice el efecto negativo de los datos incorrectos en la
muestra.

La propuesta que se presentara a continuacién es realmente eficiente y ofrece un
grupo de variantes para el calculo de las medidas o estadisticos de la muestra.

La misma se basa en la conformacion de muestras de tamafo n-i:

Donde n es el tamafio original de la muestra e i representa el niumero de datos
incorrectos presentes en la misma. Por tanto se obtendran un conjunto de nuevas
muestras extrayendo i elementos cada vez. Luego se calculardn y combinaran las
medidas de tendencia central y dispersion de las muestras obtenidas y se usaran
estos valores como estimadores de las medidas de la muestra original.

Suponga que deseamos evaluar las distribucidon del aire frio de un equipo de
climatizacién. Para ello colocamos 4 termdmetros idénticos, en cada una de las
esquinas de la habitacidn donde esta instalado y registramos periodicamente las
temperaturas medidas en grados celcius. Pero luego de finalizado el experimento, un
especialista nos informa que uno de los termdometros utilizados no funcionaba
correctamente.

Esto significa que tenemos un conjunto de datos incorrectos registrados pero, al ser
los termémetros idénticos, nos resulta imposible identificar cuales son. En lugar de
repetir nuevamente el experimento, decidimos ajustar nuestros calculos mediante el
método propuesto.

En aras de simplificar la exposicion del método, se tomaran como referencia 4 valores
de temperatura registrados en un momento determinado:

12, 18, 15, 14
Se ordenaran estos valores de menor a mayor para luego calcular todas las posibles
muestras.
12, 14, 15, 18
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Numero I o
de Ia . Valor Valor Mediana Media Desviaciones Desviaciones Desvllaaon
Muestra incorrecto | correcto al cuadrado | estandar

14 -1,667 2,779

15 -0,667 0,445

! 18 2,333 5,443
12 15 15,667 1,700

12 -3,000 9,000

15 0,000 0,000

2 18 3,000 9,000
14 15 15,000 2,449

12 -2,667 7,113

14 -0,667 0,445

3 18 3,333 11,109
15 14 14,667 2,494

12 -1,667 2,779

14 0,333 0,111

4 15 1,333 1,777
18 14 13,667 1,247

Tabla 48. Estadigrafos de la muestra

Los resultados se pueden combinar de tres maneras diferentes

a. Por intervalos

La mediana pertenece al intervalo [14,15]
La media pertenece al intervalo [13.667,15.667]
La desviacion estandart pertenece al intervalo [1.247,2.494]

b. Por promedios
15+15+ 14+ 14

mediana = 2 =145
_ 15.667 + 15 + 14.667 + 13.667
X = = 14.75
4
1.7 + 2.449 + 2.494 + 1.247
mediana = ) =1.973
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C. Por promedios ponderados

Se asigna un peso o coeficiente de ponderacion a cada muestra, el cual debe expresar
la posibilidad de que esta sea la correcta luego de que se ha descartado la observacién
incorrecta.

En general, los coeficientes de ponderacidon w,,wy, ...,w, € [0,1] de forma que
wy+ wy+ . tw, =1

En caso de que estos coeficientes fueran determinados por criterios diferentes unos
de otros y por tanto la suma de los mismos es diferente de 1, y teniendo las
observaciones a; + a, + ...+ a,, el promedio de los pesos se calcula por:

wiaq + wya, + ...+ w,a,

w;+ wy+ o+ wy
En el ejemplo, si w; = 0.3, w, = 0.2, w3 = 0.4 y w, = 0.25, entonces:

B dorade < 23015 +02(15) + 04014 + 025014 _
a mediana ponderada = 0.3+0.2+ 0.4+ 0.25 T

0.3(15.667) + 0.2(15) + 0.4(14.667) + 0.25(13.667) _ .
0.3+0.2+ 0.4+ 0.25 -

L e derada = Z3QL7) +0-2(2.45) +0.4(249) +025(1.25) _
a desviacion ponderada = 03+02+04+0.25 -

Este ejemplo puede ser generalizado para n observaciones, de las cuales k estén
erradas, donde n>2vy 1<k<n-1. Con un programa computarizado se puede
calcular las combinaciones de descartar k, o sea, C?~*, con cada muestra de tamano
n-k. A cada una se le calcula la mediana, la media, la desviacion estandar, asi como
otras medidas requeridas para resolver problemas neutrosoficos.

La media ponderada = 4.8
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PROCESAMIENTO DE ENCUESTAS CON ESCALA LIKERT NEUTROSOFICA

Las llamadas “escalas Likert” son instrumentos psicométricos donde el encuestado
debe indicar su acuerdo o desacuerdo sobre una afirmacion, item o reactivo, lo que
se realiza a través de una escala ordenada y unidimensional. Estos instrumentos
suelen ser reconocidos entre los mas utilizados para la medicion en Ciencias Sociales.

Este tipo de escala surgié en 1932, cuando Rensis Likert (1903-1981) publicé un
informe en el que exponia como usar un tipo de instrumento para la medicion de las
actitudes.

Originalmente, este tipo de instrumentos consistia en una coleccién de items, la mitad
expresando una posicion acorde con la actitud a medir y la otra mitad en contra. Cada
item iba acompafiado de una escala de valoracién ordinal. Esta escala incluia un punto
medio neutral, asi como puntos a izquierda y derecha, originalmente de desacuerdo
y de acuerdo, con opciones de respuesta numéricas de 1 a 5. Las escalas de
alternativas aparecian en horizontal, uniformemente espaciadas, al lado del item e
incluyendo las etiquetas numéricas.

Es importante tener en cuenta que las escalas que utilizan alternativas de respuesta
no estan vinculadas con el acuerdo o desacuerdo con los items, no son escalas Likert
en sentido original. No obstante, es frecuente que se les denomine escalas ,tipo Likert
por generalizacién (Nadler, Weston y Voyles, 2015).

La principal desventaja de la escala de Likert es la distorsion de la informacién vy el
problema de la pérdida de informaciéon que surgen debido a su naturaleza ordinal y
su formato cerrado. Las respuestas en el mundo real son en su mayoria
inconsistentes, imprecisas e indeterminadas dependiendo de las emociones de los
clientes.

Para representar informacion inconsistente, imprecisa e incierta del mundo real, la
membresia de la indeterminacion se representa independientemente junto con la
membresia de la verdad y la falsedad en el conjunto de la neutrosofia
(Smarandache2000), generalizando el concepto de varios conjuntos como el conjunto
clasico, el conjunto difuso y el conjunto paraddjico, y T A (x), I A (x) y F A (x) son
funciones de membresia que pueden ser subconjuntos estandar o no estandar reales.
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En esta forma, no fue posible aplicarla en problemas del mundo real de las areas
cientificas y de ingenieria. Wang y otros (2010) propusieron un conjunto neutrosofico
de valor Unico (SVNS), para superar esto.

Sea X un universo de discurso, un SVNS A sobre X presenta la siguiente forma:
A= {(x,uq(x),15(x), o (x)): x € X}d
Donde
ug(x):X = [0,1], 75 (x): X > [0,1] ¥ v (x): X - [0,1]

Con
0 <uy(x),r,(x),v,(x) <3, VxeX

Los intervalos u,(x),7,(x) y v,(x) denotan las membresias a verdadero, indeterminado
y falso de x en A, respectivamente.

El SVNS permite el empleo de variables linglisticas lo que aumenta Ia
interpretabilidad en los modelos de recomendacion y el empleo de la indeterminacién.

Ejemplo

Para conceptualizar un ejemplo del mundo real de SVNS, consideremos el escenario
de un restaurante en el que los clientes piden diferentes platos. Un cliente en
particular ordend cuatro platos de los cuales disfruté bastante uno. Sin embargo, no
le gustd para nada uno y hasta lamentd haberlo ordenado. De la satisfaccién de un
cuarto plato, se encuentra indeciso pues piensa que tal vez hubiera podido estar
mejor si se cocinara de otra forma. Si a este cliente se le pidiese que dé una
retroalimentacidon al duefio del restaurante sobre su nivel de satisfaccién con la
comida usando la escala de Likert clasica, obviamente dard una puntuacién
media/neutral.

Sin embargo, con la escala Likert neutroséfica, donde los valores en consideracidn
estén compuestos P A (x), I A (x), N A (x), donde P A (x) denota una pertenencia
positiva, I A (x) es indeterminada, y N A (x) es negativa. El cliente puede evaluar la
pertenencia de sus criterios de satisfaccidn a los tres conjuntos.

Por ejemplo, puede dar un valor de 0,8 de satisfaccién (por el plato que disfruto
bastante), 0,6 de insatisfaccidon (por el plato que lamentd) y 0,25 de indecision (por
el plato del que no estaba seguro). O sea, el SVNS correspondiente seria (0.8, 0.6,
0.25) Asi, su criterio verdadero puede ser capturado con la precisién necesaria, lo
cual es vital para el resultado obtenido. Se capturan todas las distintas opciones,
evitando asi la opcién preferente que se elige en el método convencional de escalado
de Likert.

En el caso de que el duefio del restaurante esté aplicando una encuesta para medir
el nivel de satisfaccion de sus clientes, en cuanto a varios aspectos como calidad de
la comida, limpieza del establecimiento, decoracion del establecimiento, tiempo en
que demoran en atenderlo, calidad del servicio, etc. puede aplicar una escala Likert
neutrosofica, solicitando a los clientes que evallen estas variables de acuerdo a el
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grado de pertenencia de sus criterios a la insatisfaccién, la satisfaccién y la
neutralidad.

L] L L] [ ] [ ] L]
~~ p——— 7
] L] )
Insatisfecho Neutral Satisfecho

Ilustracion 87. Aplicacion de escala Likert neutrosdfica para medir nivel de satisfaccion

De esta forma, podrian obtenerse resultados como los que se muestran en la tabla.

Pa (X) Ia (X) Na (X)
Aspecto Satisfaccion | Neutralidad | Insatisfaccion
Calidad de la comida 0.8 0.6 0.25
Calidad del servicio 0.4 0 0.3
Limpieza del local 0.9 0.1 0.2
Ambiente 0.3 0.4 0
Precios 0.4 0 0.7

Tabla 49. Resultados de un cuestionario

Este seria el resultado de un cliente encuestado. Considerando que, para tener
resultados estadisticos confiables, deben encuestarse un numero significativo de
clientes, se obtendra una matriz de nimeros neutroséficos SVNS, por cada aspecto,
gue deben ser analizados para extraer conclusiones generales del nivel de satisfacciéon
de los clientes sobre el restaurante.

Para ello, puede utilizarse el andlisis de conglomerados o cluster el cual es una técnica
multivariante que busca agrupar elementos o variables tratando de lograr la maxima
homogeneidad en cada grupo y la mayor diferencia entre ellos, mediante una
estructura jerarquizada para poder decidir qué nivel jerarquico es el mas apropiado
para establecer la clasificacion.

Su algoritmo de ejecucién explota basicamente la nocidn de medidas de distancia
entre dos entidades cualesquiera, y en base a ello se forman los conglomerados. La
formula de la distancia mas cominmente utilizada para estos valores es la euclidiana:

n

1
d(A—-B) = §Z[PA(xi)_PB(xi)]2 + [La () =15 (x)]? + [Ny (x;)—Np (x;)]?

i=1

Y una vez obtenidas las distancias, puede clusterizarse utilizando un paquete
estadistico automatizado como SPSS u Orange. A continuacion, se procede a
comparar los grupos segun las similitudes, y finalmente se decide cuantos grupos se
construyen. El objetivo sera formar el minimo numero de grupos posible, lo mas
homogéneos dentro de cada grupo, y lo mas heterogéneos entre grupos.
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UNIDAD 5.

CASO PRACTICO 3

APLICACION DE LA ESTADISTICA NEUTROSOFICA A LA SEGURIDAD Y
SALUD EN EL TRABAJO EN UNA ACERIA




DESCRIPCION DEL CASO DE ESTUDIO

En una aceria se quiere realizar un estudio descriptivo relacionado con el
incumplimiento de las Normas de uso de los medios de proteccion para la seguridad
y salud del trabajo (SST), por parte de sus trabajadores y directivos.

La norma ISO 45001 del 2018 es la norma internacional que rige todo los concerniente
a la implementacion y control de los Sistemas de seguridad y salud en el trabajo, la
cual establece los principales riesgos asociados a este particular.

Los siete grupos de riesgos fundamentales son:
Riesgos fisicos

Riesgos quimicos

Riesgos ergondémicos

Riesgos bioldgicos

Riesgos mecanicos

Riesgos psicosociales

Riesgos ambientales

La incidencia negativa de varios de estos riesgos se puede reducir mediante el
correcto uso de los medios de proteccion establecidos en las normativas vigentes.

Sin embargo, siguen produciéndose accidentes e incidentes relacionados con el uso
inadecuado o nulo de los medios personales de proteccion.

Las principales incidencias registradas en la industria siderurgica se asocian al uso de
los siguientes medios.

Proteccidon contra caidas
Proteccidon auditiva
Proteccioén visual

Proteccidon nasal

Proteccion contra las altas temperaturas

La informacidn para este estudio se basd en los registros de todo tipo de violacidon
referente al uso de los grupos de medios de proteccidon antes mencionados. Los
especialistas de SST del departamento de Capital Humano de la Aceria declararon
que las infracciones no siempre se registran en los documentos oficiales si son leves
o se corrigen al instante, por lo que la informaciéon documentada en la aceria en este
caso se puede considerar incompleta. Por tanto, se requirié del uso de la estadistica
neutrosdfica para la realizacion del analisis descriptivo propuesto en esta
investigacion.
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RESULTADOS

Para el estudio en cuestién, se organizé la informacién en una tabla de frecuencias
mediante un grupo de categorias relativas a la cantidad de violaciones detectadas
diariamente y sus respectivas frecuencias neutrosoficas.

Namero de Frecuencias Frecuencias relativas
violaciones neutrosoficas neutrosoéficas
0 [9, 13] [0.036, 0.076]
1 [26 , 32] [0.104 , 0.188]
2 [27 , 38] [0.108, 0.224]
3 [13, 22] [0.052, 0.129]
4 [10, 21] [0.04, 0.124]
5 [24 , 29] [0.096, 0.171]
6 [10, 15] [0.04 , 0.088]
7 [18, 25] [0.072, 0.147]
8 [12, 18] [0.048 , 0.106]
9 [15, 26] [0.06, 0.153]
10 [6, 11] [0.024 , 0.065]
Total 0-20 [170, 250] [0.699 , 1.432]

Tabla 50. Frecuencias neutrosoficas

De la tabla anterior se puede asegurar que se estudiaron posibles violaciones al uso
de los medios personales de proteccidon para un periodo de entre 170 y 250 dias, para
un nivel de indeterminacién total equivalente a 80 dias que representan el 43,2% de
la parte determinada. Con mayor representatividad para los dias en que se registran
2 infracciones, los cuales se registraron entre 27 y 38 veces.

Debido a la complejidad que implica el uso de las frecuencias neutrosoéficas para la
interpretacién de la informacién de algunos usuarios finales de esos informes, se
elaboraron los siguientes graficos para facilitar la comprensién y analisis de los
resultados obtenidos.
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Ilustracion 88. Grafico de columnas neutroséfico

i=4

i=2
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Numero de violaciones a las NSST
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Ilustracién 89. Grafico 3D de columnas neutrosofico
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0 Determinada
0 Indeterminada

10 Determinada__ 10 Indeterminada

9 Indeterminada

9 Determinada 1 Determinada

8 Indeterminada 1 Indeterminada

8 Determinada

2 Determinada

7 Determinada

2 Indeterminada
6 Indeterminada

6 Determinada 3 Determinada

5 Indeterminada 3 Indeterminada

4 Determinada

5 Determinada 4 Indeterminada

Ilustracion 90. Grafico de pastel neutrosdfico
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Un andlisis de las frecuencias acumuladas podria brindar informacion adicional a las

estadisticas mostradas.

. . Frecuencias
Numero de Frecuencias .
. . , g relativas
violaciones a | neutrosoficas iy
neutrosoficas
las NSST acumuladas
acumuladas
0 [9, 13] [0.036, 0.076]
1 [35, 45] [0.14, 0.264]
2 [62, 83] [0.248, 0.488]
3 [75, 105] [0.3, 0.617]
4 [85, 126] [0.34, 0.741]
5 [109, 155] [0.436, 0.912]
6 [119, 170] [0.476, 1]
7 [137, 195] [0.548 , 1.147]
8 [149, 213] [0.596 , 1.253]
9 [164 , 239] [0.656 , 1.406]
10 [170, 250] [0.68, 1.471]

Tabla 51. Frecuencias acumuladas

A partir de la tabla de las frecuencias neutrosoéficas acumuladas se puede obtener la
tabla de frecuencias acumuladas desneutrosificadas para una mejor interpretacion de
los resultados. La formula a utilizar para la desneutrisificacion de las frecuencias es
la siguiente:

ming, + maxe,

foo = 2

Namero de | Frecuencias | Frecuencias
violaciones | absolutas relativas
a las NSST | acumuladas | acumuladas

0 11 0.052

1 40 0.19

2 73 0.348

3 90 0.429

4 106 0.505

5 132 0.629

6 145 0.69

7 166 0.79

8 181 0.862

9 202 0.962

10 210 1

Tabla 52. Frecuencias acumuladas desneutrosificadas
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Como se puede apreciar, ocurrieron hasta 5 violaciones diarias en aproximadamente
132 de los dias analizados y mas de 7 en el 23.8% (1-0.862) de estos.

Para resumir aun mas la informacién procesada, se calculdé la media y la desviacién
estandar de la muestra.

Para esto resultd necesario expresar las frecuencias como numeros neutrosoéficos
clasicos.

Férmula para calcular la media:
19, w;(a + bI)
170 + 801

X =
Donde:

wi: cantidad de infracciones diarias con w; = (0,1,2, ...,10)

\I;lig?;iir:n:z Frecuencias Media Desviaciones Cuadrado de las Desviacién
a las NSST neutrosoficas desviaciones estandar
0 9 + 41 4.44 - 1.691 | 4.55 + 5.691 20.73 + 84.291 3.31 + 0.161
1 26 + 61 21.55 + 7.691 464.53 + 390.911

2 27 + 111 22.55 + 12.69I | 508.63 + 733.78I1

3 13 + 91 8.55 + 10.691 73.15 + 297.331

4 10 + 111 5.55 + 12.691 30.83 + 302.151

5 24 + 51 19.55 + 6.691 382.32 + 306.631

6 10 + 5I 5.55 + 6.691 30.83 + 119.171

7 18 + 71 13.55 + 8.691 183.68 + 311.291

8 12 + 61 7.55 + 7.691 57.04 + 175.451

9 15 + 111 10.55 + 12.691 | 111.36 + 429.101

10 6 + 51 1.55 + 6.691 2.41 + 65.611

Tabla 53. Calculo de medidas neutrosodficas

Se puede observar que el nimero medio de infracciones diarias oscila entre
aproximadamente 2.75 y 4.44, con una desviacién estandar que se encuentra en el
intervalo [3.312, 3.48]. Si desneutrosificamos ambos estadisticos, podemos resumir
que la media diaria es de aproximadamente 4 infracciones con una desviacion
estandar de 3.25.

A modo de conclusidon se puede asegurar que se observd una incidencia significativa
y continuada de las violaciones diarias en el uso de los medios personales de
proteccidon en la aceria, como también que existe un alto grado de indeterminacién
en la informacién registrada al respecto en esta industria.
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