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Capitulo 1. Introduccién

La Quimica Analitica tiene en la Estadistica una de sus herramientas
fundamentales. Esta imprescindible relacién ha dado lugar en los dltimos afios al
desarrollo de la Quimiometria, una disciplina que aplica las técnicas matematicas de la
estadistica a los problemas analiticos de la identificacion y cuantificacion de las
sustancias quimicas, siendo habitual el uso de la quimiometria en cualquier analisis
quimico. En la actualidad, esta disciplina ha ganado importancia debido sobre todo por
cantidad de informacién que obtenemos a través de los equipos instrumentales (los
cuales generan una gran cantidad de datos numéricos) y por el incremento en la
capacidad de calculo de los ordenadores actuales.

La Estadistica describe el comportamiento aleatorio de las variables analiticas
que usamos en el laboratorio. Asi, se puede usar para deducir las leyes de la
probabilidad que rigen dichos comportamientos, con el fin de hacer previsiones sobre
los mismos, tomar decisiones u obtener conclusiones. Por lo tanto, podemos clasificar a
la estadistica como descriptiva, la cual nos dara solo informacién detallada de un
conjunto de datos, e inferencial, cuando el objetivo del estudio se centra en derivar las
conclusiones obtenidas de nuestro estudio a un conjunto de datos mas amplio, es decir,
hacer predicciones de los comportamientos de las variables analiticas.

Asi, el siguiente manual describe conceptos basicos de probabilidad, de
estadistica descriptiva e inferencial, siempre desde un punto de vista practico y
aplicado al anélisis quimico. Fruto de ese enfoque practico, se ofrecen alternativas para
el desarrollo de los estudios estadisticos a través de numerosos recursos gratuitos
disponibles actualmente en internet. Es importante constar que para una mayor
profundizacién en los conceptos teéricos aqui comentados, se recomienda consultar los
textos didacticos referenciados que se han seguido para elaborar este texto, asi como
las diversas fuentes de informacién comentadas en el dltimo capitulo de este manual.

Este trabajo estd dedicado al Dr. Ignacio F. Léopez Garcia (Universidad de
Murcia) por sus ensefianzas universitarias en quimiometria, al Dr. Félix Belzunce
Torregrosa (Universidad de Murcia) por trasmitirme sus conocimientos matematicos
de estadistica y a la Dra. Diana Marco (Universidad Nacional de Cérdoba), por sus
importantes comentarios en la aplicacién de la estadistica en ecologia.

Nota: Muchos de los ejemplos comentados en este Manual estin disponibles en internet a través
de Applets desarrollados en Javascrip, por lo que se recomienda instalar un software para ello
(http.//java.com/es/).



http://java.com/es/

Capitulo 2. Conceptos basicos y Probabilidad.

Antes de profundizar en técnicas estadisticas, es conveniente aclarar algunos
conceptos basicos de probabilidad, los cuales nos ayudaran a entender mejor los
principios matematicos usados en quimiometria.

El primero de ellos es el Fenémeno aleatorio, el cual se puede definir como
aquel en que los resultados son inciertos, imprevisibles o impredecibles (ejemplo: la
medicién de la concentracién de nitratos en agua de un rio de cauce natural). El caso
contrario seria el Fenémeno determinista, en el cual si podemos saber los resultados al
estar descritos por modelos matematicos (ejemplo: el tiempo que tardara un coche en
llegar a su destino a una velocidad constante).

Otro concepto importante es el de Poblacion, que conjunto global del sistema
que queremos estudiar (ejemplo: una encuesta sobre intencion de voto de un pais de 40
millones de habitantes). Normalmente es imposible optar a su totalidad, por lo en estos
casos se suele coger una muestra representativa de la misma. El subconjunto de la
poblacién al cual si tenemos acceso para estudiar el comportamiento de la misma se
denomina Muestra poblacional. Esta debe ser representativa de la poblacién y cogida
de la forma md&s imparcial posible (totalmente al azar), a la cual se le estudia una
Variable, que se define como aquella propiedad que es observable y medible (ejemplo:
la masa de una persona después de una cena medida en un peso).

Veamos una representacion grafica de estos conceptos:

POBLACION

Muesira

Poblacional

ESTUDIAMOS UNA VARIABLE
(obtencion de datos
aleatorios) DE UNA MUESTRA
QUE SEA REPRESENTATIVA DE
LA POBLACION



2.1. El concepto de Probabilidad.

Para entender este concepto realizaremos un sencillo experimento que se basara
en el lanzamiento de una moneda repetidas veces. Como sabemos, los resultados
posibles de cada lanzamiento se resumen en dos: cara o cruz. El lanzamiento de la
moneda en un Fendmeno aleatorio ya que no sabemos con exactitud el resultado que
saldra cada vez que tiramos la moneda.

Imaginemos que lanzamos una moneda al aire 40 veces. Con los resultados
obtenidos calculamos la Frecuencia relativa, decir, el cociente entre el niimero de veces
que se obtiene un resultado deseado (las veces que ha salido cara o cruz) con respecto
al total de veces que se realiza. Finalmente, el resultado lo representamos graficamente
y obtenemos lo siguiente:
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# Heads = 18/40 = 0.48

1.0

Proportion

heads

#Tails = 21/40 =053
Tosses

Probability of heads = 05 Reset
Toss 40 times Toss

Sacado de http://bes.whfreeman.com/ipsde/cat _010/applets/Probability.html

V¥ Show true probability

Como podemos observar, la frecuencia relativa tiende a 0,5 conforme el niimero
de tiradas es mayor, o lo que es lo mismo, la probabilidad de tirar una moneda y sea
cara o cruz es del 50%.

Nota: si no tienes paciencia de tirar monedas, en la siguiente web puedes obtener los
resultados de este experimento (http.//www.ematematicas.net/simulacionmoneda.php).
También puedes verlo en esta web (estd en inglés):
http.//bcs.whfreeman.com/ips4e/cat_010/applets/Probability.html

Asi, podemos definir la probabilidad del suceso (en nuestro caso el lanzamiento
de monedas) como el valor al cual tiende la frecuencia relativa en un experimento. Por
lo tanto, con la probabilidad podemos conocer el comportamiento que rigen los
fenémenos aleatorios que estudiamos y estimar su resultado.

2.2. Distribucion de datos aleatorios.


http://bcs.whfreeman.com/ips4e/cat_010/applets/Probability.html
http://www.ematematicas.net/simulacionmoneda.php
http://bcs.whfreeman.com/ips4e/cat_010/applets/Probability.html

Al estudiar un fendmenos aleatorio, concretamente una variable de una
muestra de una poblacién (ejemplo: altura de un destacamento de soldados de un
ejército), los resultados podemos representar en forma de histogramas, es decir,
representando la frecuencia de los resultados obtenidos.
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Nota: no se conoce la fuente exacta de esta imagen.

En este caso vemos que la distribucion de los datos aleatorios obtenidos puede
presentar comportamientos definidos. En este caso, la altura de los soldados presenta
una distribucion de campana de Laplace-Gauss y se denomina distribucion
normalizada. Existen muchos ejemplos de distribuciones, como las distribuciones
binomiales, Chi-cuadrado, F de Fisher-Snedecor, etc.

Tablas de distribuciones continuas

Distribucion normal estandarizada N(0,1)
?

a= 0,05 z= 1,64485363

z= 1,75 a:|0,04005916 _|

a
-1 0 z
Distribucion normal N(p,c)
?

a= 0,05 a=1,71029275

p=>5

o= 2

a=1,71 a= 0,04998491

p=5

o= 2 a
U—O U a




Distribucion ji-cuadrado (32)
2
a= 0,05 72= 18,30703805
1= 10

72= 18 a= 0,054963642
=10

Distribucion t-Student (t)
?
a= 0,05 t=1,812461102
= 10

= 1,812 = 0,050037629
1= 10

Distribucion F-Fisher-Snedecor (F)
2

a= 0,05 F= 2,078237016
1= 10
2= 10

F= 2,978 &= 0,050011833
1= 10
2= 10 s

Ejemplos sacados de http.//sebbm.bq.ub.es/BioROM)/contenido/UIB/bioinfo/index.htm

2.3. El caso de la distribuciéon normalizada

Como comentan Miller y Miller (2009), la distribucién normalizada es comdn en
los andlisis cuantitativos que requieren muestras repetidas. De hecho,
aproximadamente el 90% de los métodos estadisticos se basan en que los datos
aleatorios se rigen por una distribucién normalizada, siendo esta distribucién es muy
importante en analisis quimico. La distribucién normalizada se caracteriza por ser
simétrica con respecto a un valor central denominado 1, siendo la ecuacién matematica
que la describe la siguiente:

1 g_%{ T

g\ 2T

flz) =

donde o es un parametro que nos da informacién de la dispersiéon de los datos,
es decir, sobre la anchura de la campana de Gauss.


http://sebbm.bq.ub.es/BioROM/contenido/UIB/bioinfo/index.htm

Nota: con el fin de calcular la probabilidad, a esta ecuacion se le aplica una transformacion
matemdtica para estandarizarla, es decir, para que el drea de la campana sea 1 (0 el 100%).

Veamos un ejemplo de quimica analitica, un andlisis cuantitativo de la
concentracion de nitrato en una muestra de agua:

Resultados de la concentracion de nitratos en agua (pg L)
0,51 0,50 0,50 0,50 0,50 0,49 0,52 0,50 0,47
0,51 0,52 0,53 0,48 0,49 0,50 0,52 0,49 0,50
0,49 0,48 0,46 0,49 0,49 0,48 0,49 0,51 0,47
0,50 0,51 0,51 0,48 0,48 0,47 0,50 0,49 0,48
0,50 0,50 0,50 0,53 0,53 0,52 0,50 0,51 0,51
Ejemplo sacado de Miller y Miller (2009).

Estos son los resultados obtenidos de una misma muestra de agua en un
laboratorio de andlisis. Si representamos en forma de histograma observamos que se
rigen mediante una distribucién normal o Gausiana.

Frecuencia

0,46 0,47 0,48 0,49 0,5 0,51 0,52 0,53

Nitratos (ug L-1)

Como hemos comentado antes, la curva normalizada o campana de Gauss es
una curva simétrica respecto a un valor central p (que si no existe error sistematico en
el equipo de medida coincide con la media aritmética de las muestras) y con el
pardmetro o como medida de la dispersion de los datos (siendo esta la desviacion
estdndar). Cuanto mayor sea esta, la campana de Gauss serd més grande como puede
verse en la siguiente figura.

Nota: Los conceptos de media y desviacion estindar se verdin mds adelante y estdn relacionados
con la exactitud y precision respectivamente.



sd. =0,

0y >0,

sd =0,

u X

Figura 2.3. Distribuciones normales con la misma media pero con diferentes valores de la
desviacion esténdar (d.e.).

Ejemplo sacado de Miller y Miller (2009).

Una de las caracteristicas mds importantes de esta distribuciéon la podemos
observar en la siguiente Figura:

) £ .
U]
68%
-
=1l u u+lo X
y
x
y

u—20 u u+20 X

Figura 24. Propiedades de la distribucion normal: (i) aproximadamente el 68% de los valores
caen dentro de + 10 de la media; (ii) cerca del 95% de los valores se ubican dentro de +24
de la media; (iii) aproximadamente el 89.7% de los valores se encuentran dentro de +3a

de la media.

Ejemplo sacado de Miller y Miller (2009).
Al ser simétrica con respecto al valor medio p, podemos estimar la cantidad de

muestras que estan en la campana de Gauss con ayuda del pardmetro o, el cual nos da
informacion de la dispersion de datos, Asi, y tal y como se puede leer en la leyenda de

9



esta Figura, podemos saber que el 68% de los datos que se distribuyen normalmente
estdn comprendido en el intervalo p + o, el 95% en el intervalo p + 20 y finalmente, el
99,7% en el intervalo p * 30.

Como ya hemos comentado, este tipo de distribucion es muy importante siendo
referencia para muchas pruebas estadisticas. Cuando nuestros datos no siguen esta
distribucién, una alternativa es transformarlos matematicamente mediante el céalculo
del logaritmo, tal y como podemos ver en el siguiente ejemplo.

140 —~ (@)
120 W
wo - || H
80 ¢t |

60

Frecuencia

20 11 '

a ull ‘ x\h‘l‘ﬂjﬂn..,. =

0 1 2 3 B 5 6
Concentracion

=

Frecuencia

=]
o

Log (concentracion)

Ejemplo sacado de Miller y Miller (2009). Se muestra la concentracion de anticuerpos de
inmunoglobulina M en suero de varones y su transformacion logaritmica para conseguir la
normalizacion de los datos.

24. Muestras representativas y Teorema Central del limite.

Como ya hemos comentado anteriormente, cuando analizamos un fenémeno
aleatorio es imposible acceder a la totalidad de la poblacién por lo que accedemos a
una muestra de la misma. Dicha muestra debe ser lo suficientemente representativa
como para poder extrapolar las conclusiones obtenidas con este subconjunto a la
totalidad de la poblacion.

(Coémo podemos saber si una muestra es representativa o no?, ;qué criterios
debemos seguir para obtener una muestra representativa?

10



Veamos el Teorema Central del Limite. Este nos dice que cuando analizamos
una poblacién de datos mediante varios subgrupos de muestras representativas
(ejemplo: queremos saber la poblacion media de los hombres de un pais y se cogen
varios grupos de individuos correspondientes a las principales ciudades del mismo),
cada una de ellas puede obtener una distribucién distinta entre ellas (Los hombres de
las ciudades del norte son mds bajos, y los del sur son méas variables, etc.). Si
aumentamos el nimero de ciudades que estudiamos (como por ejemplo a 30), la
distribuciéon de las medias de las alturas de todas las ciudades tenderd a una
distribucién normalizada. Este ejemplo lo podemos visualizar en la siguiente figura:

I POBLACION

>

| Ejemplo sacado de
\ http://terra.es/versonal2/jpb00000/test
STRAS D TAMAI~ : imaciondelamedia.htm

s e

X

CION DE MEDIASMUESTRALES Nota: para una visualizacion

mds explicativa, consultar
N[ " i} http://terra.es/personal2/jpb00
Vi 000/ttcentrallimite.htm
. ;

La principal conclusién préctica de este ejemplo es que el nimero de muestras
debe ser siempre mayor o igual a 30 para que el tamafio de la muestra poblacional sea
lo suficientemente representativo de la totalidad de la poblacién.

Nota: Existen formulas para calcular exactamente este niimero
dependiendo de varios criterios como el nivel de confianza que queremos.

Aunque las teorias estadisticas nos indiquen el tamafio muestral necesario para
nuestros experimentos, muchas veces esos valores estdn en contraposiciéon con la
viabilidad técnica y econdémica de quien hace los estudios. Realizar un experimento con
una carga analitica de més de 30 muestras por cada tratamiento puede ser inviable en
muchos casos.

La solucion a este problema no es fécil, y se tiene que llegar a una relacién de
compromiso teniendo en cuenta la siguiente premisa: cuanto mayor sea el nimero de
repeticiones, mds potencia tendrd nuestro estudio estadistico, y por tanto, las
conclusiones que saquemos.

11


http://terra.es/personal2/jpb00000/testimaciondelamedia.htm
http://terra.es/personal2/jpb00000/testimaciondelamedia.htm
http://terra.es/personal2/jpb00000/ttcentrallimite.htm
http://terra.es/personal2/jpb00000/ttcentrallimite.htm

Capitulo 3. Estadistica descriptiva.

Como comentdbamos en el Capitulo 1, al aplicar la estadistica podremos
obtener informacion de un conjunto de datos utilizando su totalidad (estadistica
descriptiva) o a partir de una parte de este conjunto de datos (inferencia estadistica).
Es decir, la primera de ellas se utiliza para un andlisis descriptivo del conjunto de datos
y la otra para poder hacer predicciones de las caracteristicas de una poblacién de datos,
de los cuales solo podemos acceder a un subconjunto.

Algunas de las preguntas que podemos resolver usando la inferencia estadistica
serian las siguientes:

- Ante un fenémeno aleatorio, ; Cudl es el modelo probabilistica que describe dicho
fenomeno?, y conocido dicho modelo, ; cudles son los pardmetros que lo caracterizan?

Para resolver este tipo de preguntas, primero tenemos que profundizar en la

estadistica descriptiva, ya que la inferencial se basa en esta tltima (como verenos en el
siguiente capitulo).

3.1. El concepto de Estadistico.

Usando la terminologia matematica de la estadistica, podemos definir como
estadistico a cualquier transformacién matematica de una muestra aleatoria simple.

Para ilustrar este concepto, podemos ver las definiciones de los siguientes
estadisticos:

Media aritmética: X = n
1 N
Desviacion estiandar (DE): 0 = 1 Zl::t:g —T)?
=L
Varianza: s*(x) = (1 Z:t:f‘) -7 Varianza = DE?
nia

Coeficiente de variacion (CV):

Coeficiente de variacion = Desviacion estandar relativa = 100%

Existen muchos méas ejemplos de estadisticos como la moda, la mediana, la
media geométrica, etc., aunque los anteriores son los fundamentales.

12



Nota: Para tener una idea de otros conceptos, visitar
http://fes.wikipedia.org/wiki/Parametro_estadistico
Para realizar este tipo de cdlculos, pinchar aqui:
http://home.ubalt.edu/ntsbarsh/Business-stat/otherapplets/Descriptive.htm
http://eraphpad.com/quickcalcs/Clmeanl.cfim

Vedmoslo con el ejemplo anterior de la concentracion de nitratos:

Resultados de la concentracion de nitratos en agua (pg L)
0,51 0,50 0,50 0,50 0,50 0,49 0,52 0,50 0,47
0,51 0,52 0,53 0,48 0,49 0,50 0,52 0,49 0,50
0,49 0,48 0,46 0,49 0,49 0,48 0,49 0,51 0,47
0,50 0,51 0,51 0,48 0,48 0,47 0,50 0,49 0,48
0,50 0,50 0,50 0,53 0,53 0,52 0,50 0,51 0,51
Ejemplo sacado de Miller y Miller (2009).

Media: 0,50

Desviacion estandar: 0,02
Varianza: 0,0003

Coeficiente de variacion (%): 3,36 %

3.2. El sentido de un valor analitico.

En un laboratorio de andlisis, el analista puede enfrentarse a dos tipos de
preguntas al trabajar con una muestra desconocida. Una es de caracter cualitativo
(¢qué compuestos existen en esta muestra?) y otra cuantitativa (;qué concentracién
tienen estos compuestos?). El segundo tipo de preguntas suele ser la mas demandada e
importante y lleva implicita un resultado numérico.

Este resultado (el resultado de la medida cuantitativa) suele llevar asociado un
error. Como dicen Miller y Miller (2009), “no existen resultados cuantitativos de interés si
no van acompariados de alguna estimacion de los errores inherentes a los mismos”.

Por lo tanto, los errores analiticos se pueden clasificar en tres grandes grupos:
o Groseros o accidentales

o Aleatorios
o Sistemadticos

El primero de ellos es facilmente identificable (ejemplo: cuando se rompe algin
instrumento, se pierde alguna disolucién, etc.). Los otros dos, los aleatorios y
sistematicos, se diferencian en que los ultimos muestran cierta tendencia o
comportamiento repetido (ejemplos: una pipeta que siempre alicuota de menos, un
analista que siempre pesa por exceso, etc.) y los aleatorios no.

Ademas de estos, existen otros conceptos importantes que un analista tiene que
tener en cuenta:

13
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- Precision: describe los errores aleatorios. Hace mencién a la dispersion de
los datos con respecto al valor real. En el caso de las distribuciones
normalizadas de datos, haria referencia a la anchura de la campana
gaussiana siendo mas ancha cuanto maés dispersos estdn los datos y
viceversa.

- Exactitud: es la proximidad al verdadero valor de una medida individual o
un valor promedio (ejemplo: una pipeta mide teéricamente 50 ml y
experimentalmente como media mide 49,9 ml, por lo que seria bastante
exacta). Estd afectada por los errores aleatorios y sistematicos.

- Reproducibilidad: es la capacidad de obtener los mismos resultados en un
analisis independientemente de las condiciones usadas (laboratorio,
analista, fecha, material, etc.).

- Repetibilidad: capacidad de obtener los mismos resultados en un analisis en
las mismas condiciones usadas (laboratorio, analista, fecha, material, etc.).

- Incertidumbre: intervalo dentro del cual es razonablemente verosimil que se
encuentre el verdadero valor de la magnitud. Hace referencia a la expresion
de un resultado analitico con su error inherente (aleatorio y sistemaético).

A continuacion se muestra una figura aclaratoria de la relacién entre precisiéon y
exactitud de un andlisis cuantitativo:

Alta  Frecision fidia

%8

Bdi a

Exactitud

&

Alta

4 Y4

DB
@ Y

Nota: el verdadero valor estd situado en el centro de cada circunferencia y las cruces
corresponden a cada repeticion del andlisis
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3.3. Incertidumbre de un valor analitico.

En ausencia de error sistematico, la media aritmética deberia coincidir con el
verdadero valor que se espera encontrar (si tenemos en cuenta que los datos siguen
una distribucién normalizada, la media coincidira con p y la desviaciéon estandar o).
Aun asi, el error aleatorio inherente en la medida hard improbable que la media de la
muestra sea exactamente igual al valor verdadero. Por lo tanto es recomendable hablar
de un intervalo de valores que sea probable encontrar el valor verdadero que
buscamos.

La amplitud de este intervalo depende de dos factores:

o La precision de las medidas, que a su vez depende de la desviacion
estandar.
o Elntmero de medidas que se realice.

Puede concluirse que cuantas mas medidas se hagan, mds fiable serd la
estimacion de que la media aritmética ya que el intervalo de confianza sera menor.

(Cual es el intervalo dentro del cual se puede suponer de forma razonable que
se encuentra el valor verdadero de la medida? Para eso primero debemos calcular el
error estandar de la media, que se define de la siguiente manera:

Error estandar de la media: Desviacion estandar/ \n,
donde n es el nimero de medidas.

A continuacién, se define el Intervalo de Confianza de la Media, que es el
intervalo de valores dentro del cual podemos afirmar con cierta probabilidad que el
valor verdadero se encuentra. Dependera de la certeza que queramos: cuanto mayor
sea, mayor la certeza de acertar.

Intervalo de confianza:

T+ zs/\/n

donde s es la desviacion estandar,
Z depende del grado de confianza requerido:
95%, z=1,96
99%, z=2,58
99,7%,z =297,
y n es el nimero de muestras

Cuando el tamafio de muestra es més pequefio, se utiliza esta ecuacion:
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T+ tﬂ_ls/ﬁ

donde t,.1 es un valor tabulado que dependera del valor de confianza
son los grados de libertad,
donde s es la desviacion estandar,
y n es el nimero de muestras

Valores de t para intervalos
de confianza de

Grados de libertad 95 % 99%
2 4,30 9,92

5 2,57 4,03

10 2,23 3,17

20 2,09 2,85

50 2,01 2,68

100 1,98 2,63

Tabla sacada de Miller y Miller (2009)

En una distribucién normalizada, los datos se distribuyen de la siguiente
manera alrededor de y, el valor promedio de la poblacién, y o, (la desviacién estandar).

0,2 0,3 04

34,1% 34,1%

0,1

0,0

Sacado de http.//es.wikipedia.org/wiki/Distribucion_normal

Utilizando los valores comentados anteriormente, el 95% de los datos de este
ejemplo estarian dentro del intervalo p £ 1,960/ Vn.
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95%

|
pu—1.960/n H i+ 1.960/Vn X

Ejemplo sacado de Miller y Miller (2009)

34. Presentacion de resultados y propagacion de errores

Lo mds comun para presentar los resultados de un analisis es utilizar la media y
la desviacion estandar como estimacién de la exactitud de la cantidad medida y
precision respectivamente. Menos frecuente es usar el error estindar de la media en
vez de la desviacion estdndar o incluso, presentar el intervalo de confianza, ya que no
existe unanimidad, tal y como observa en algunos trabajos cientificos:

Table 1
Main characteristics of the “alperujo™ samples (dry weight)

Parameters Mean Range CV (%)
Moisture (% fresh weight) 64.0 55.6-74.5 7.6
pH* 5.32 4.86-6.45 6.6
EC* (dSm™") 3.42 0.88-4.76 339
Ash ) 67.4 24.0-151.1 425
o) 5198 495.0-539.2 28
47.8 28.2-72.9 21
11.4 7.0-18.4 245
1.2 0.7-2.2 29.7
2 19.8 7.7-29.7 342
Ca (gkg™) 4.5 1.7-9.2 573
Mg (gkg™) 1.7 0.7-3.8 58.7
Na (gkg™) 0.8 0.5-1.6 36.6
Fe (mgkg™) 614 78-1462 74.9
Cu (mgkg™") 17 12-29 28.8
Mn (mgkg™") 16 5-39 70.2
Zn (mgkg™) 21 10-37 36.3

CV: coefficient of variation.
“water extract 1:10.

Table 1 Chemical, biochemical, microbiological and physical
characteristics of the soil

Table 3 - Contents, expressed in micrograms of

biophenol per gram of alperujo, of the target biophenols pH (H,0) 8.5+0.0"
in the polar fraction as obtained using the SAME and EC (1:5, ps em ™) 22552
conventional extraction methods Texture Toam
Biophenol Proposed Conventional Total organic C (g kg ') 10.3+0.3
method method Total carbohydrates (ug g ') 552£20
Hydroxytyrosol 200.93 (1.75) 213.48 (1.04) Water-soluble C (ug g ') . 1001
Verbascoside 103.32 (2.94) 67.55 (2.61) Water-soluble carbohydrates (ug g ') 8£0
Luteolin-7-glucoside 17.60 (3.27) 10.76 (2.15) Total N (g kg™") 0.950.02
Apigenin-7-glucoside 7.82 (2.69) 4.46 (2.83) Available P (ng g ") 7+0
Oleuropein 21.30 (2.95) 9.24 (3.68) Extractable K (ug g ) 222+4
Luteolin 72.25 (3.06) 35.16 (2.10) Microbial biomass C (ug g ") 39611
Apigenin 4175 (1.48) 18.23 (249) Dehydrogenase (ug INTF g ') 511
f g 11

Errors, in brackets, are expressed as percent relative standard devi- l;mase. (pmol NHy:g:- h %) i 03100
ation (n=3 replicates). Protease-BAA (umol NHy g ' h™') 0.60+0.04

Phosphatase (umol PNP g ' h™') 0.28:0.02

B-Glucosidase (umol PNP g ' h™") 0.46+0.01

Aggregate stability (%) 11.5:0.4

*Meanzstandard error (N=6)

Nota: el intervalo de confianza tiene sentido cuando tenemos muchas repeticiones. Cuando son
pocas, (n < 10) no tiene mucho sentido
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A la hora de expresar los resultados de un andlisis, las cifras significativas de un
resultado (decimales que suelen llevar) no pueden exceder a la precisiéon usada, es
decir, no tiene sentido dar un resultado de 0,0234234 g cuando la balanza que usamos
tiene de precision 0,001 g.

Ademas, para eso debemos tener en cuenta que los errores se propagan con las
operaciones aritméticas que hagamos a los descriptivos (o combinacién de cantidades
observables). Para eso es necesario conocer la precisiéon de cada observacion.

Veamos como podemos calcular la propagacién de errores:
Nota: informacion y ejemplos asacados de http.//www.uv.es/zuniga/tefg.htm

Propagacién de errores en sumas v diferencias:

Si queremos saber el error de una variable (q) calculada de forma indirecta
mediante la suma o resta de dos mediciones previas (x e y) y conocido su error:

g=xty = 6q~ox+dy

Vedmoslo con un ejemplo: En un experimento se introducen dos liquidos en un
matraz y se quiere hallar la masa total del liquido. Se conocen:

M1 = Masa del matraz 1 + contenido =540+10 g
ml =Masa del matraz1=72+1g

M2 = Masa del matraz 2 + contenido =940 +20 g
m2 =Masa del matraz2=97+1g

La masa de liquido sera:
M=Ml-ml +M2-m2=1311¢g

Su error:
OM=0M1+dml+6M2+6m2=32¢g

El resultado se expresara:
M=1310+30 g

Propagacioén de errores en productos v cocientes:

oq Ox Oy
~ F

lal X

g=xy =

_X = c?qzc9x+(5y
y lal ] 1]
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Para medir la altura de un arbol, L, se mide la longitud de su sombra, Lj, la
altura de un objeto de referencia, L, y la longitud de su sombra, Ls. Por semejanza:

L=14 (Lz /Lg)

Realizadas las medidas resultan:
L1=200£2cm,[>,=100,0+0,4cm, L =10,3+0,2cm

Por tanto
L=200 x (100/10) = 2000 cm

Su error sera

SL oL . oL, % _2 04 02

AN 200 100103

J

= (1+04+2)% =3,4%
6 L =(3,4/100) x 2000 = 68

L=2000%£70cm

Propagacién de errores en producto por una constante y una potencia:

ox

og = |A|(§3(

IQI

Para calcular la propagacion de errores, consultar la siguiente web:
http:/ /graphpad.com/quickcalcs /ErrorPropl.cfm?Format=SD
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Capitulo 4. Estadistica inferencial.

Como ya hemos visto, la estadistica la podemos utilizar de forma descriptiva
(nos daré toda la informacién posible sobre un grupo de datos) o de forma inferencial
(estudiando el comportamiento de los datos de una muestra, podremos obtener
conclusiones y predicciones sobre la poblacién).

Cuando estudiamos un parametro o variable de la muestra, existen tres formas
de estimacion:

Puntual
Por intervalos
Por contraste de hipotesis

La primera se corresponderia con el valor obtenido de diversas mediciones
expresado como la media aritmética y su error asociado.

La segunda se corresponderia con el Intervalo de confianza, un rango de
valores entre los que se encuentra el valor verdadero del parametro estudiado
afirmandolo con una determinada probabilidad.

4.1. Contraste de hipoétesis.

Los dos ejemplos anteriores ya los hemos visto en el capitulo anterior. La
tercera opcion corresponde a una herramienta fundamental en la inferencia estadistica,
el Contraste de Hipotesis. Se basa en estudiar la probabilidad de formular una
afirmacion (o hipétesis) sobre un caso concreto y que estemos en lo cierto.

Nota: Este tipo de estimaciones se usan en los casos de distribucion normalizada.

Veamoslo con el siguiente ejemplo: queremos estudiar si hay un problema de
contaminacién y nos preguntamos ;es mayor de 50 mg L la concentracion de nitratos
en un rio que pasa cerca de una granja agricola? Si es mayor, habra contaminacion y si
es menor, no.

Para estudiar este caso, hemos ido a rio y hemos recogido muestras de agua
para analizarlas en el laboratorio. Tenemos dos posibles hipétesis antagénicas a
contrastar:

- La hipétesis nula (Ho), corresponderia a la afirmacién que queremos
contrastar (ejemplo: la concentracién de nitratos es menor o igual de 50 mg L1).

- La hipétesis alternativa (H;) o la contraria a Ho (ejemplo: la
concentraciéon es mayor de 50 mg L1).
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A obtener los resultados de los andlisis, vemos las siguientes posibilidades:

Nuestra eleccion Realidad

Hp es cierta Hi es cierta
Escogem'os Ho como Decisién correcta de Tipo A Error de tipo II (p= p)
cierta (p=1-a)
Escogemos H; como Decisioén correcta de Tipo B

Error de tipo I (p = a)

cierta

(p=1-p)

Como podemos observar, tenemos cuatro posibilidades. Dos de ellas en las que
no cometemos error en la formulacién de nuestra hipotesis.

- Decision correcta de Tipo A: Suponemos que los nitratos son menores de 50
mg L1y lo confirmamos con los andlisis. Podemos afirmar que NO HAY
contaminacion.

- Decision correcta de Tipo B: Suponemos que los nitratos son mayores de 50
mg L1 y lo confirmamos con los andlisis. Podemos afirmar que HAY
contaminacion.

Las otras dos nos informan del error que hemos cometido en nuestra hipétesis:

- Error de Tipo I (o de tipo a): Suponemos que la concentracion de nitratos
era mayor de 50 mg L1 y no lo era.

- Error de Tipo II (de tipo B): Suponemos que la concentracién de nitratos era
menor de 50 mg L1y no lo era.

Nota: Para hacer un contraste de hipotesis, debemos definir muy bien cual es la hipétesis
nula (Ho) y alternativa (H1), ya que todas las conclusiones se hardn en base a esto.

A la hora de descartar una u otra hipodtesis, no podremos afirmar exactamente
cual es la decisiéon correcta debido a que solo tenemos acceso a una parte de la
poblacion (una muestra de ella). Por lo tanto, es 16gico que hablemos en términos
probabilisticos, ya que asi podremos evaluar el error que cometemos al equivocarnos.

Asi, en términos de probabilidad tendriamos lo siguiente:
Probabilidad de escoger Ho siendo Hy cierta = 1-a
Probabilidad de escoger Ho siendo H; cierta = 3

Probabilidad de escoger Hj siendo Hy cierta = a
Probabilidad de escoger Hj siendo H; cierta = 1-

Nota: Es usual utilizar el Error de tipo 1, es decir, el error que comentemos al afirmar
que la hipotesis nula no es la correcta ya que es mds ficil de controlar.
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Veamoslo graficamente:

Region critica

v,

o
+t,, ——
Fegidn de aceptacidn Hy dur 'lﬂ

-4

Ejemplo de grafica de una cola sacado de
http:/ /www .terra.es/personal2/ipb00000/ ttesthipotesis.htm

1t se corresponde con el valor de la concentracion de nitratos de las muestras de
agua y po con 50 mg L. Aqui vemos que el nivel de significancia o probabilidad de

cometer el error de tipo I es a.

Nota: si hubiésemos definido las hipotesis como Ho fuese la concentracion de nitratos en
agua 50 mg L1 y Hy, una concentracion distinta a esta (independientemente que fuese mayor o
menor), tendriamos una grdfica de “dos colas”.

Hyu= i
Hytup iy

Fegdn critica Regon critica

ﬁﬁb

2 o

T
w-fh= A, O
n Vi

Regon de aceptacion

Ejemplo de gréfica de dos colas sacado de
http:/ /www .terra.es/personal2/ipb00000/ ttesthipotesis.htm
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4.2. Estadistico de contraste y concepto de p-valor.

Una vez vistas todas las posibilidades, jcual es el criterio que debemos seguir
para poder afirmar u descartar una hipoétesis? Para eso debemos calcular el estadistico

de contraste, que a su vez nos daré el p-valor.

Este es un pardmetro que se calcula teniendo en cuenta que los datos cumplen
la distribucién normalizada y se relaciona con el 4rea de la curva la cual se
corresponderia con la regién de rechazo, es decir, que si nuestra muestra esta en esa
zona podriamos descartar la hipétesis nula (Ho).

Region critica

v,

-

Fegidn de aceptacidn Hy

-4

La region de rechazo seria la sombreada en azul en un ejemplo de grafica de
una cola sacado de http:/ /www.terra.es/personal2/jpb00000/ ttesthipotesis.htm

Si ese valor fuese menor que el nivel de significacién (a) que hemos prefijado,
podriamos rechazar la hipétesis nula.

Nota: los valores mds usados para a son 0,05, 0,01 y 0,001, es decir, que la probabilidad de
acertar en nuestra afirmacion seria del 95%, 99% y 99,9% respectivamente.

Para el caso de que conozcamos la desviacién estandar (o), el estadistico de
contraste tendria esta expresion:

. )?—,UHO

Z: — — X /LIHO
(03> )
X K/;

Si no lo conociéramos, seria esta:

i Student(n —1)

Var
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En este ultimo caso, para obtener el p-valor, deberiamos consultar las tablas
para la distribuciéon estandarizada de la t-Student, en la cual deberemos saber los
grados de libertad (n-1), siendo n el nimero de muestras.

Nota: En cualquier manual de estadistica podemos encontrar estas tablas y cualquier software
de estadistica las lleva incorporadas en sus andlisis dindote directamente el p-valor. Si no, se
pueden consultar en internet aqui:
http.//es.wikibooks.org/wiki/Tablas_estadisticas/Distribucion_t_de_Student

En resumen, descartaremos Hp si p-valor < q,
siendo a = 0,05, (también puede ser 0,01 y
0,001).

Vedmoslo con nuestro ejemplo de la concentracién de nitratos anteriormente
descrito en el apartado de contraste de hipétesis.

Nota: usaremos la aplicacion gratuita disponible en
http.//bes.whfreeman.com/ips4e/cat_010/applets/pvalue_ips.html.

Imaginemos que hemos analizado las muestras de agua del rio que pasa por al
lado de una granja. Hemos obtenido un valor de 54,3 £ 5,2 mg L al medir 20 muestras.
Vemos que los resultados siguen una distribucién normalizada, tal y como vemos en el
siguiente gréfico:

? Mo

sl i % N i

T T T T T
46.0000 48.0000 50.0000 52.0000 54.0000

Queremos saber si hay contaminacién en estas aguas. ;El valor obtenido de
nuestras muestras es distinto significativamente de 50 mg L1 valor que segtn el cual la
legislacion te dice que tienes contaminacion por nitratos? Al hacer el contraste de
hipétesis, definimos Ho y Hu:

Ho: El valor de nuestros analisis es igual a 50 mg L1
Ha: El valor de nuestros anélisis es mayor a 50 mg L-1
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@ Ha p> 50
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o= 52 Reset
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% = 54.3000

/
/ P-%alue = 0.0001
/
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: T T T :
46.0000 48.0000 50.0000 52.0000 54.0000

>
>

Como podemos observar, nos ha salido un p-valor = 0.0001 (p-valor < 0,05). Por
lo tanto, podemos rechazar la hipoétesis nula y confirmar que la concentraciéon de

nitratos obtenida en las muestras analizadas es mayor que 50 significativamente (con
un 95% de probabilidad).

4.3. Tipos de variables y clasificacién de los tests estadisticos.

Como ya se ha comentado, para el estudio estadistico de las poblaciones
utilizamos las variables, las cuales definen alguna propiedad de las muestras elegidas
que podemos medir experimentalmente. Es importante conocer las distintas formas
que pueden tener las variables, ya que su naturaleza condicionara el tipo de test
estadistico que aplicaremos.

Existen varias clasificaciones para las variables siendo la mas importante la
siguiente:

- Cualitativas. Son aquellas que expresan una propiedad de las muestras que
no se puede expresar numéricamente (ejemplo: el color de los ojos). A su
vez, podemos clasificarlas en dos grupos:

o Ordinal o cuasicuantitativa, en la cual puede adoptar varios regidos
por un cierto orden (ejemplo: leve, moderado o grave).

o Nominal, en la cual no existe ningtn tipo de orden (ejemplo: tipo de
medio de locomocién, coche, motocicleta, etc.).

- Cuantitativas o numéricas, las cuales se pueden expresar mediante un valor
numérico (ejemplo: la concentracion de nitratos de 50 mg L1). A su vez, se
pueden clasificar en dos grupos:
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o Discretas, en las cuales solo pueden adoptar valores enteros
(ejemplo: ntmero de hijos, dias, etc.).

o Continuas, en las cuales pueden adoptar todos los valores posibles
reales (ejemplo: la altura de un jugador de baloncesto es de 2,15
metros, hace -2°C en la calle, etc.).

También es importante la siguiente clasificacion:

- Variable independiente. Es aquella que no depende de ningun factor
concreto y que a su vez, puede provocar una modificacién en otras
variables.

- Variable dependiente. Es aquella que puede ser modificada por otra variable
(independiente). Un ejemplo es aquella propiedad que se mide en una
muestra a lo largo del tiempo.

Para aclarar estos conceptos, vemos el siguiente ejemplo. Imaginemos que
ponemos un experimento en el cual vamos a medir el contenido en nitrégeno de una
determinada planta al afadirle distintas concentraciones de nitrato. Para eso,
montamos varios grupos de macetas (tendremos 10 repeticiones en cada caso) a las que
regaremos con 0, 10, 20 y 30 mg L de nitrato. Observamos que al afiadir mas
concentracién de nitrato, la planta crece mas y tiene un mayor contenido en nitrégeno.
Este dltimo serda la variable dependiente (la que vamos a medir en nuestro
experimento) y la concentraciéon de nitratos serd la independiente (modifica la anterior
y es la que nosotros manipulamos).

En este manual nos centraremos en las técnicas estadisticas de las variables
cuantitativas continuas, que son las méds comunes en un laboratorio de andlisis. Para
este tipo de variables, existen dos grandes grupos de técnicas estadisticas que
dependeran fundamentalmente de la distribucién de sus probabilidades (como vimos
en el Capitulo 1). Asi, encontramos estos dos grandes grupos:

- Técnicas paramétricas. Se utilizan cuando las variables siguen una
distribucién normalizada y se basan en la media y la varianza.

- Técnicas no paramétricas o “robustas”. Se utilizan cuando no siguen un
tipo de distribuciéon conocida. Estan basadas en el empleo de la mediana.

Nota: en general, estos tests presentan la misma filosofia. Calculan estadisticos de contraste que
nos permitirdan obtener un p-valor, el cual utilizaremos para afirmar la validez de nuestra
hipétesis nula Ho planteadas al compararlo con el valor de significancia a (0,05, 0,01 y 0,001
segiin convengamios).

A continuacién, en el siguiente apartado veremos algunos tests estadisticos
basicos que nos podremos encontrar en cualquier analisis de muestras de interés
biolégico. Estas se centrardn en tres grandes grupos: andlisis para una muestra
poblacional, andlisis para varias muestras poblacionales y analisis de regresiéon y
correlacion.
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Capitulo 5. Tests estadisticos basicos de interés en analisis

quimico.

En este capitulo veremos una descripcion breve de
algunos de los ejemplos mas comunes de tests que un analista
necesitar realizar de forma rutinaria.

Nota: Para profundizar en los fundamentos tedricos de dichas
pruebas, se recomienda la visita a la excelente web de estadistica
http.//statpages.org. En ella, se encuentran una amplia seleccion de
tests estadisticos que se pueden realizar online.

5.1. Analisis para una muestra poblacional.

5.1.1. Andlisis descriptivos

Son fundamentales en cualquier medida analitica,
dandote bastante informacién sobre la naturaleza de las
muestras y suelen incluir los estadisticos basicos que hemos
comentado en el Capitulo 2 (media, desviacion estindar, error
relativo u coeficiente de variacion y la varianza), aunque hay
bastantes mas. Algunos interesantes son los siguientes:

AN

Media \[edn

Mediana Medlaua
Moda

Simétrica

M edla I\-I oda
M edlau a

Asimétrica hacia
la derecha

Asimétrica hacia

la izquierda Comercios

3
Sacado de
http.//www.tuveras.com/estadistica/estadistica02.htm 2

Moda: Es el valor mas frecuente.

Mediana: Al ordenar los datos, es el valor que
ocupa la posicién central.

Cuartiles: Son los tres valores que dividen el
conjunto de datos en cuatro partes iguales.

Son muy ttiles para representar graficamente

) ] L u 3 r
Group group 1 group 2 group 3 group 4 group §
3 3 3 & 9
4 3 7 g 1
10 4 4 10 1
3 0 2 7 10
3 10 8 ) 4
4 0 8 7 8
0 10 9 7 10
8 0 k] 5 0
7 2 6 7 4
6 2 2 2 4
7 5 0 9 3
8 3 8 7 3
1 9 5 3 5
4 2 3 5 9
9 5 1 9 7
9 3 3 4 3
7 10 10 3 1
g 9 1 1 4
§ 5 9 § 3
10 2 7 5
Average 623 423 554 619 4868
Sum 125 85 m 124 94
Std_Deu 2,82 337 327 235 3n
Count 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00
Std_Ermr¢ 063 075 073 053 070
3
5 4
= 5
2
e 4
34
1 4
o 4
1 2 3 4 5
Group
Woda = 25
Wediana =26
Media =265

Il
| IIIII

24 25 26 27 28 29

er cuartil

29 cugrtil

Q o, Qg

1 —

3er cuartil

y cualquier hoja de célculo lleva incorporada la posibilidad de realizar este tipo de

calculos.
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En las siguientes paginas se pueden calcular:

- http://eraphpad.com/quickcalcs/Clmeanl.cfm
http:/ /home.ubalt.edu/ntsbarsh /Business-

stat/otherapplets/Descriptive.htm
http:/ /www.openepi.com/OE2.3/Menu/OpenEpiMenu.htm

5.1.2. Test de Normalidad

Evaluar la distribucién de los datos aleatorios en una muestra poblacional es el
primer paso que debemos seguir antes de elegir el test estadistico a aplicar.

Column Frequency Distribution or Probability Density
Scatter Graph Histogram (ideal)
5 150
i ¢ z
e 2
o 50 i 'E 120 é
i < £
> £ 2
28 E 50 2
..:s_- -4
o
S 10 20 30 42 50 € TO p 12 20 30 40 56 66 7N
Bin Center Value

Ejemplo sacado de http//www.graphpad.com/articles/AnalyzingData.pdf

Existen varios tests para evaluar la distribucion como la prueba de
Kolmogoérov-Smirnov, el test de Shapiro-Wilk o la prueba de Anderson-Darling. Estas
pruebas evaltan si los datos estan normalmente distribuidos y se basan en calculos de
pardametros tales como el Skewness y el Curtosis, ambos relacionados con la forma de

la campana de Gauss de la distribucién normalizada.

Negative Skew Positive Skew

Sacado de http.//en.wikipedia.org/wiki/Skewness
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http://en.wikipedia.org/wiki/Skewness

LEPTOCURTICA g, > 0
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[MAS APLANADA
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gz2< 0

Sacado de http://www.uv.es/ceaces/base/descriptiva/curtosis.htm

Existen numerosas webs donde se pueden realizar este tipo de tests, cuyos
resultados suelen ser de este tipo:

Evidencia fuerte en contra de la normalidad
Evidencia suficiente en contra de la normalidad
Evidencia subjetiva en contra de la normalidad

Poca evidencia en contra de la normalidad
Ninguna evidencia en contra de la normalidad
Evidencia fuerte en contra de la normalidad

En este enlace se puede realizar un test de normalidad de datos aleatorios:
http:/ /home.ubalt.edu/ntsbarsh /Business-stat/ otherapplets/Normality.htm

Nota: cuando tengamos pocas repeticiones, este tipo de tests saldrin siempre normalizados. Si
los datos estin normalizados, deberemos usar los tests paramétricos y si no, los no paramétricos.

Contrastes de la media de una poblacion con un valor de referencia.

Prueba de la t de Student (varamétrico)

Este test se basa en el contraste de hipétesis y calculo del estadistico t, tal y
como comentamos en el Capitulo 3. La condicién fundamental es que los datos sigan
una distribucién normalizada. Al final obtendremos un valor de p con el que podremos
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saber si la media de nuestros datos es diferente significativamente o no a un valor de
referencia que nosotros queremos comparar (hipétesis nula).

p >0,05, no significativo, (INS)
p entre 0,01 y 0,05, significativo, (*)
p entre 0,001 y 0,01, muy significativo, (**)
p < 0,001, extremadamente significativo, (***)
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Sacado de http://www.aiaccess.net/English/Glossaries/GlosMod/e_gm_t_test.htm

En estas paginas se pueden realizar este tets:

http:/ /www.graphpad.com/ quickcalcs/OneSampleT1.cfm?Format=SD
http:/ /home.ubalt.edu/ntsbarsh/Business-stat/otherapplets/MeanTest.htm
http:/ /wwwl.assumption.edu/users/avadum/applets/applets.html

5.1.3. Prueba de los signos (no paramétrico)

Este test es la version no paramétrica de la t de Student. Se basa obtener la
diferencia de cada uno de los valores experimentales con respecto al valor referencia
teniendo solo en cuenta el signo (negativo si es menor y positivo si es mayor). Estos se
distribuiran siguiendo la ley binomial, con la cual calcularemos un p-valor que
contrastaremos con nuestro valor de significancia

http:/ /www.fon.hum.uva.nl/Service/Statistics/Sign_Test.html

5.2.  Analisis para dos muestras poblacionales.

Cuando empezamos a analizar y a comparara dos muestras poblacionales, toma
mucha importancia la naturaleza de las mismas, es decir, si son independientes (no
pareadas) o dependientes (pareadas) unas de otras.

5.2.1 Prueba de la t de Student (paramétrico)
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Al igual que hemos visto anteriormente, se hard un contraste de hipétesis y se
calculard el valor del estadistico t, para obtener finalmente, un valor de p con el que
decidiremos si rechazamos o no la hipétesis nula. Para utilizar esta prueba tenemos
que tener en cuenta que las dos muestras deben seguir una distribucién normalizada

En las siguientes paginas se pueden realizar este test con la posibilidad de elegir

si las muestras son independientes o dependientes:

http:/ / graphpad.com/quickcalcs/ ttestl.cfm
http:/ /faculty.vassar.edu/lowry/tu_esp.html

Nota: Para profundizar sobre esta prueba, consultar esta web:
http://wwuw.fisterra.com/mbe/investiga/t student/t student.asp#dependientes

Sacado de http://versonales.upv.es/jcanizar/modulo _3/diferenciales 4.html

5.2.2. Prueba de U de Mann-Whitney para muestras independientes (no

paramétrico)

Este test es la version no paramétrica de la t de Student para muestras
independientes. Las alternativas paramétricas son menos robustas que las paramétricas
ya que se basan en la mediana (valor que esta situado en el centro al ordenar los datos).
Anélogo a la t de Student, este test se basa en el calculo del estadistico U:

o =ning +—(‘—ln2 n;‘ 0 XEz

El cual contrastaremos con los valores de significancia (0,05, 0,01 y 0,001) para
asi saber si existe diferencia estadisticamente significativa entre ambas poblaciones de
muestras.

Para realizar esta prueba, se pueden consultar las siguientes webs:

http:/ /home.ubalt.edu/ntsbarsh/Business-stat/otherapplets/Ustat.htm
http:/ /faculty.vassar.edu/lowry/utest.html
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Nota: Pata mds informacion, consultar esta web:
http://members.fortunecity.com/buckerd/estadistica/pruebavumw2mi.htm

5.2.3. Prueba de Wilcoxon para muestras dependientes (no paramétrico)

Se basa en calcular el estadistico W que contrastaremos con el p-valor.
En las siguientes webs se puede realizar esta prueba:

http:/ /faculty.vassar.edu/lowry/wilcoxon.html
http:/ /www.fon.hum.uva.nl/Service/Statistics/Signed Rank_ Test.html

5.3. Analisis para mas de dos muestras poblacionales.

5.3.1. Anadlisis de la varianza (ANOVA, paramétrico)

Esta prueba estadistica es de las mds utilizadas para poder comparar mas de
dos muestras poblacionales, las cuales deben cumplir los siguientes requisitos:

- Que las variables sean independientes
- Que tengan una distribucién normalizada
- Que sus varianzas no difieran significativamente.

", [ [

Populations
(processes)

Samples

Sacado de hitp://www.bexcellence.org/Anova.html

Se basa en el contraste de las medias de las muestras y su varianza. Para saber
mas sobre los calculos aritméticos que incluyen, consultar las siguientes paginas:

http:/ /www.seh-lelha.org/anova.htm
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http:/ /e-stadistica.bio.ucm.es/cont_mod_1.html#Anova

Finalmente, se calculard un estadistico de contraste F y que dara un valor de p
que compararemos seglin nuestro nivel de significaciéon (0,05, 0,01 y 0,001). Este test
nos dird si las muestras poblacionales son distintas significativamente pero no entre si,
es decir, por parejas de muestras poblacionales. Para eso se realizan los tests “post-hoc”,
como los tests de Duncan, Tukey o Fisher (minima diferencia significativa o LSD),
todos ellos basados en la t de Student.

Para calcular este test, se puede consultar las siguientes webs:

http: / /www.amstat.org/publications/jse/v18n2/ ANOV AExercise.xls
http:/ /www.physics.csbsju.edu / stats/anova.html

http:/ /e-stadistica.bio.ucm.es/mod_anova/anova_applet.html

http:/ /faculty.vassar.edu/lowry/ank3.html

Para las pruebas “post-hoc”:
http:/ / graphpad.com/quickcalcs/ posttestl.cfm

5.3.2. Analisis de Kruskal-Wallis (no paramétrico)

Es similar al ANOVA pero cuando se cuentan con datos que nos siguen una
distribucién normalizada.

En esta pagina se puede realizar dicha prueba:

http:/ /department.obg.cuhk.edu.hk/researchsupport/KruskallWallis.asp

5.4. Analisis de la correlacion.

Hasta ahora, hemos comparado grupos de muestras poblacionales entre si con
la intencién de si cumplian o no determinadas caracteristicas. Los ejemplos vistos se
centraban en discernir si esas muestras diferfan significativamente de un valor
prefijado o incluso, si diferian entre dos o més grupos de muestras poblacionales.

Una vez descritos los procedimientos estadisticos mds bésicos para poder
evaluar estas cuestiones, el siguiente paso en el analisis inferencial nos lleva a estudiar
la relacién entre dichas muestras poblacionales, para observar y describirlas
mateméaticamente con el fin de poder hacer predicciones. El estudio de estas relaciones
nos lo da correlacién entre variables.

En este manual solo veremos un tipo de correlacién ya que es la mas importante
para un analista, la regresion lineal

5.4.1 Regresion lineal
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Imaginemos que tenemos datos de dos variables, una dependiente y otra
independiente, y al contrastar dichas variables, la relacién matematica que las relaciona

tiene forma de una recta de este tipo:

Y =a + bX,

donde a seria la ordenada en el origen y b la pendiente.

Nota: La recta suele ser de primer orden aunque puede ser mayor
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Ejemplo sacado de http://es.wikipedia.org/wiki/Regresion_lineal

Ejemplo sacado de http.//graphpad.com/curvefit/linear_regression.htm

El método para calcular experimentalmente la ecuaciéon de la recta se realiza
mediante el Método de Minimos Cuadrados. Para saber mas sobre la aritmética de este

método, consular la siguiente pagina web:
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http:/ /www.uv.es/jbosch/PDF/RectaMinimosCuadrados.pdf

Aparte de calcular los coeficientes de la recta (a, ordenada en el origen o el valor
donde corta con el eje de las X, y b, que nos da informacién sobre la pendiente de la
recta), también calcula un coeficiente que nos informa de la bondad de la regresion.
Este se denomina R 6 su cuadrado R?, siendo mejor el ajuste cuanto mds cerca sea de la
unidad (lo ideal es 0,999 o mejor).

Para hacer la regresion lineal, consultar estos enlaces:
http:/ /department.obg.cuhk.edu.hk/researchsupport/regressionFit.asp
http:/ /www.sc.ehu.es/sbweb/fisica/cursoJava/numerico/regresionl /regresionl.htm
http:/ /faculty.vassar.edu/lowry/corr stats.html
http:/ /home.ubalt.edu/ntsbarsh /Business-stat/ otherapplets/Regression.htm

5.5. Cuadro resumen.

A continuacién, se muestra un esquema de actuaciéon de lo comentado
anteriormente:

Estadistica inferencial
1 muesha poblacional:
-Contraste con valor de refencia
-tde Student (p)
- Prueba de signos (np)

y 2 muesiras poblacionales:
-tde Student (p).
POBLACION ety )
Masde 2 trars poblacionales:
-ANOVA (p).

- Krustal-Wallis (np)
iables (Comelacion):

Muesira
Poblacionai
Represeniativa
N230

Variable:
-Estadistica descriptiva (media, DE, ...)
-Representacion grifica

-Test de Nomalidad :

-Paramétiico (p)

-No paramébico (np)
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Capitulo 6. Bibliografia recomendada y recursos
disponibles en internet.

A continuacion recopilamos algunos libros importantes para profundizar en los
fundamentos y aplicaciones de la quimiometria, asi como recursos disponibles en
internet interesantes y que han ayudado a la elaboracion de este manual. También se
recomiendan algunas herramientas de software libre interesantes para el estudio
estadistico.

Libros de texto fundamentales

- Estadistica y Quimiometria para Quimica Analitica. Miller y Miller. ISBN: 84-205-
3514-1

- Quimiometria. Carlos Mongay Ferndndez. ISBN: 9788437059235

- Quimiometria. Guillermo Ramis Ramos y M? Cecilia Garcia Alvarez-Coque. ISBN:
8477389047

- Edicién digital:

o The Elements of Statistical Learning: Data Mining, Inference, and
Prediction. Second Edition. February 2009. Trevor Hastie, Robert Tibshirani
and Jerome Friedman. Disponible en:

(http:/ /www-stat.stanford.edu/~tibs/ElemStatLearn/)

o Bioestadistica: métodos y aplicaciones. Autores: Francisca Rius Diaz,
Francisco Javier Baron Lopez, Elisa Sanchez Font y Luis Parras Guijosa.
Disponible en: http:/ /www.bioestadistica.uma.es/libro/

Webs:
- Web Pages that Perform Statistical Calculations!
(http://statpages.org)

- STAT-ATTIC STATistics Applets for Teaching Topics in Introductory Courses.
(http:/ /sapphire.indstate.edu/ ~stat-attic/index.php)

- Apuntes sobre Bioestadistica, Universidad de Malaga
(http:/ /www.bioestadistica.uma.es/baron/apuntes/).

- Aula Virtual de Bioestadistica. http:/ /e-stadistica.bio.ucm.es/index.html

- Dr Arsham’s Statistic site (http:/ /home.ubalt.edu/ntsbarsh/Business-
stat/opre504.htm)

- Material de clase de la asignatura Estadistica 2
(http:/ /augusta.uao.edu.co/moodle/course/view.php?id=284)

- Estadjistica aplicada a la Bioinformatica
(http:/ /sebbm.bg.ub.es/BioROM/contenido /UIB/bioinfo/index.htm)

- Bioestadistica, Universidad de Granada (http:/ /www.ugr.es/~bioestad/)

- Department of Obstetrics and Gynaecology. The Chinese University of Hong Kong.
(http:/ / department.obg.cuhk.edu.hk/researchsupport/statstesthome.asp)

Applets y software gratuito:

- Recopilacién muy completa sobre software estadistico libre y de pago
(http:/ /statpages.org/javasta2.html)

- Recopilacién muy completa sobre Applets (aplicaciones en Java) para hacer célculos
estadisticos online (http:/ /statpages.org/index.html)
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