APLICACIONES ESTADISTICAS

Ser 0 no ser: variables

aleatorias discretas binarias

En los primeros numeros de este afio hemos estudiado un tipo de variables de respuesta en las que los resultados eran
recuentos, no teniamos decimales, siempre numeros enteros y que estaban expresadas en frecuencias, las variables de
Poisson. En los siguientes nimeros vamos a estudiar variables de respuesta aleatorias discretas que pueden ser atributos.
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Figura 1. Gréfico de la proba-
bilidad de éxito (p) frente a su
varianza (s2).
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Las variables de respuesta aleatorias discretas pue-
den expresarse por ejemplo como:

= Vivo o muerto,

m Sano o enfermo,

m Macho o hembra,

m Tose o no tose,

m Tiene diarrea o no tiene diarrea,

m Es positivo o negativo frente a una enfermedad.
Todas estas variables son variables aleatorias dis-
cretas binarias. Y aprovechamos la ocasion para
recordar que una variable aleatoria es una cantidad
variable que expresa los resultados que se van ob-
teniendo en un experimento aleatorio, por ejemplo,
si vamos detectando la gestacion en cerdas, iremos
obteniendo los valores “gestante” y “no gestante”
a los que podremos asignar posteriormente los va-
lores 1 y O si es necesario para su andlisis. Y son
discretas porque solo pueden tomar unos ciertos
valores dentro de un intervalo. Si ademas los valo-
res que pueden tomar se reducen a dos posibilida-
des, se habla de variables discretas binarias.

El resumen de las variables binarias se expresa en
muchos casos en forma de proporciones. La pro-
porcién resume de una forma rapida cudntos obje-
tos experimentales hay en una categoria, por ejem-
plo, muertos, machos, sanos, etc., pero también, y
esto es primordial, cudantos hay en la otra catego-
ria, por ejemplo, vivos, hembras, enfermos, etc.
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Tenemos que usar un poco de teoria de la proba-
bilidad antes de comenzar a analizar unos datos.
Llamaremos “p” a la probabilidad de que aparezca
un suceso de interés o éxito y llamaremos “q” a la
probabilidad de que no aparezca. Y como recorda-
mos que la probabilidad méxima es 1, la suma de
“p+q =17, luego si conocemos el niimero total de
todos los elementos de un conjunto (por ejemplo,
el total de cerdas a las que pasaremos el ecografo) y
sabemos cudntas hay “gestantes” (“p”, éxito o su-
ceso favorable), restando del total, sabremos cudn-
tas hay “no gestantes” (“q”, fracaso o suceso des-
favorable). Aunque es comun utilizar este lenguaje
de éxito/fracaso o suceso favorable/desfavorable,
el suceso de interés para el andlisis no tiene por
qué corresponderse con el éxito empresarial. Por
ejemplo, si estuviéramos interesados en estudiar la
proporcion de abortos, este seria el suceso de inte-
rés y nos referirfamos a €l como “éxito”, aunque
obviamente en sentido literal no lo sea.

Asi, ya tenemos que, para estudiar nuestra distri-

bucién binomial, necesitamos tres parametros:

m El nimero total de datos de la muestra, “n”.

m El nimero total de éxitos, que, al dividirlo por
el nimero total de la muestra, tendremos la pro-
porcion de éxitos (“p”).

m El numero total de fracasos, que, al dividirlo por
el nimero total de la muestra, tendremos la pro-
porcién de fracasos (“q”), que también podemos
obtener mediante la sencilla operacion 1-p.

Hemos dicho que necesitibamos tres parametros,

pero en realidad solo necesitamos dos, “n” y “p”,

ya que restando obtenemos “q”.

La media de nuestra variable aleatoria discreta bi-

nomial es igual a “np”. Su varianza es particular:

depende de la media. De hecho, la varianza de una

distribucion binomial con media “np” es igual a

“npq”. Si lo vemos en un grafico, serd mejor. La

figura 1 muestra los valores de la varianza en el

eje vertical frente a los posibles valores de “p” y

un determinado valor de “n” fijo. La varianza es

baja cuando “p” es 0 muy alta, de 0,8 en adelante,

o cuando “p” es muy baja, de 0,2 hacia abajo y es

maxima cuando “p”, y por lo tanto, también “q”

es igual a 0,5. Todos los procedimientos estadis-

ticos que conocemos pueden usarse con nuestros

datos en proporciones: el andlisis de varianza y



todos los tipos de regresiones pueden usarse para
modelizar estas variables.

EJEMPLO 1

El primer ejemplo que vamos a usar esta extrai-
do del libro “The R Book” de Michael ]J. Crawley
(2013). Nos interesa el archivo “germination.txt”
que nosotros ya hemos modificado conveniente-
mente para el ejemplo. Puede descargarse en wiww.
testsandtrials.com/blog con el nombre “orobanche.
xlsx”. Asi que lo primero que haremos sera activar
R en nuestro ordenador. Una vez activado, carga-
remos nuestro ayudante RCommander mediante
la instruccion library(Rcmdr) e importaremos el
archivo “orobanche.xlsx”, yendo a Datos/Impor-
tar datos/desde un archivo Excel y le daremos el
nombre “orobanche”. Elegiremos nuestro archivo
y veremos qué datos contiene, yendo a Estadisti-
cos/Resimenes/Conjunto de datos activos.

> summary(orobanche)

Celo tot_nul granja  tratamiento
Min. :0.00 Min. :4.00 a73:10 a:10
1stQu.: 8.00 1stQu.:16.00 a75:11  b:11
Median:17.00 Median:39.00

Mean :20.19 Mean :39.57

3rd Qu.:26.00 3rd Qu.:51.00

Max. :55.00 Max. :81.00

Los datos pueden ser el resultado de un tratamien-
to con dos protocolos (a y b) en 21 lotes de cerdas
nuliparas que estdn en dos granjas diferentes (a73
y a75) y hemos estudiado su salida a celo tras un
tiempo. La variable “celo” nos indica el nimero de
cerdas nuliparas en celo y la variable “tot_nul”, el
namero inicial de nuliparas tratadas. Nuestra hi-
potesis es que el tratamiento no tiene un resultado
diferente en las granjas que hemos usado, es decir,
no hay interaccién entre tratamiento y granja.
Podemos ver también los primeros registros yendo
a la pestafia “Visualizar conjunto de datos” y ob-
tendremos el listado total del estudio (tabla).

Para estudiar variables binarias en R debemos in-
dicarle en la variable respuesta el niimero de éxitos
y el nimero de fracasos, es decir, “p” y “q”. Esto
lo haremos construyendo una variable respuesta
con dos vectores. Usaremos una funcién llamada
“cbind”, que nos unira los éxitos y fracasos en un
unico objeto. Con este ejemplo lo veremos muy fa-
cilmente.

Si el numero de nuliparas en celo es la variable
“celo”, el nimero de nuliparas que no salieron en
celo es igual al total de tratadas menos las que sa-
lieron en celo:

tot_nul—celo

y crearemos una nueva variable que serd nuestra
variable de estudio y que denominaremos senci-

APLICACIONES ESTADISTICAS

llamente “y”. Lo haremos escribiendo la siguiente
y
instruccion en la consola y ejecutandola:

y <- cbind(celo, tot_nul- celo)

Para ver cOmo es esta variable, simplemente es-
cribiremos en la consola “y” y lo ejecutaremos,
obteniendo todos los pares de combinaciones de
nuliparas en celo y no en celo (se muestran los pri-
meros 6 registros solamente):

>y
celo

[1,] 1029
[2,] 2339
[3,] 2358
[4,] 2625
[5,] 1722
6, 5 1

Para estudiar nuestra hipotesis usaremos un mo-
delo lineal generalizado. Para ello iremos a Esta-

Tabla. Resultados de salida a celo.

celo tot_nul granja tratamiento
10 39 ars a
23 62 a75 a
23 81 a75 a
26 51 a75 a
17 39 a75 a
5 6 a75 b
53 74 a75 b
55 72 a75 b
32 51 a75 b
46 79 a75 b
10 13 a75 b
8 16 a73 a
10 30 ar3 a
8 28 a73 a
23 45 a73 a
0 4 a73 a
3 12 a73 b
22 41 a73 b
15 30 a73 b
32 51 a73 b
3 7 a73 b
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disticos/Ajuste de modelos/Modelo lineal gene-
ralizado, en el nombre del modelo, escribiremos
“model”, y especificaremos que nuestra variable
respuesta es “y” en el constructor del modelo y las
variables granja y tratamiento como predictoras.
Como queremos ver la interaccion de ambas, es-
pecificaremos que el analisis factorial se realizara
mediante el simbolo “*” como puede verse en la
figura 2.

Al aceptar, veremos una salida completa de este
modelo, pero lo que nos interesa es la primera
parte:

Coefficients:

Estimate Std. Error ~ z value Pr(>lzl)

Esto nos dice que los errores no se distribuyen si-
guiendo la distribucion binomial, por lo que usa-
remos la distribucion quasibinomial que afiade
un pardametro adicional para describir la varianza
adicional de los datos que no pueden explicarse
mediante la binomial.

Para ello iremos de nuevo a “Estadisticos/Ajuste de
modelos/Modelo lineal generalizado”, en el nombre
del modelo, escribiremos “model2”, y especifica-
remos que nuestra variable respuesta es “y” en el
constructor del modelo y las variables granja y tra-
tamiento como predictoras, pero elegiremos la fami-
lia quasibinomial como puede verse en la figura 3.
Y obtendremos la salida:

(Intercept) -0.4122 0.1842 2238  0.0252* Cosficionte

granja[T.a75] -0.1459 0.2232  -0.654 05132 oetliclents: Eetimate St Eror fvalue. Pt

tratamiento[T.b] 0.5401 0.2498 2162  0.0306* S e e e :(240) o108

granja[T.a75]ratamiento[Tb] 07781 03064 2539  0.0111* (Irizesg) -0 8 el :
granja[T.a75] -0.1459 0.3045 -0.479 0.6379

- P o tratamiento[T.b] 0.5401 03409 1584 0.1315

Signif. codes: 0 0.001 0.01 0.05 0.1 1

o granja[T.a75]:tratamiento[T.b] 0.7781 0.4181 1861 0.0801.

Dispersion parameter for binomial family taken to be 1

(Dispersion p inomial family ) R s v,

Null deviance: 98.719 on 20 degrees of freedom
Residual deviance: 33.278 on 17 degrees of freedom
AIC: 117.87

(Dispersion parameter for quasibinomial family taken to be 1.861832)

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Puede parecernos al principio que existe una in-
teraccion entre la granja y el tratamiento dado
que la significacion de esta es muy alta, siendo
p = 0,0111. Pero debemos ver que el modelo es
valido. Y para ello debemos estudiar si existe so-
bredispersion, que es una caracteristica que nos
indica que la variacion es superior a la esperada y
que podemos verla dividiendo la desviacion resi-
dual (Residual deviance) con los grados de liber-
tad (degrees of freedom). Este resultado es casi 2
(1,957588) cuando deberia no ser mayor que 1.

Null deviance: 98.719 on 20 degrees of freedom
Residual deviance: 33.278 on 17 degrees of freedom
AIC: NA

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Y como podemos observar, la significacién de la
interaccion entre granja y tratamiento ha desapa-
recido (p = 0,0801), aunque todavia mantenemos
sobredispersion que trataremos de corregir, crean-
do un tercer modelo ya sin interaccion.

Dejaremos la continuacién de este ejemplo para el
siguiente numero donde veremos también cémo
obtener mucha més informacion en estudios de va-
riables de respuesta binomiales.

| R Modeta fineal genersiizado 4
|

| Introducir un nombre para &l mndllnulmndq
Variables (doble chic para enviar a la férmula)
cele
granja [factor]
ul

tet_ni
| tratamiento [facter]

| Fémuda del modeo
Operadores (pubse poraformulark & = | 2y %in% - | & ()
| Splines/Pelinemiales: B-spline spline polinomic  pelinomic | gl de los splines: 5 2
(seleccionar variable y pulsar) natural entegenal crude | g, de polinomios: 2 5
| ly |~ [granja * tratamiento

| @l’dmwln del modelo
ayuda

| Indices o nombres de lafs) fila(s) a borar
| <todos los cases vilidos>

(Expresién de seleccion  Pesos )

| <todos los casos vilid| i-mmgunl variable sele |

< >

Familia (doble clic para seleccionar)  Funcidn de enlace

wissian
probit

poisson loglog
Gamma
inverse.gaussian
iquasibinomial
iquasipoisson

@ ayuda 4y Reiniciar of Bceptar $ cancelar ¥ Aplicar

Figura 2. Construccion del modelo.
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R Modelo lineal generalizado x

Introducir un nombre para lmd!lm!_m_ad_tl!
Vanables (doble chic para enviar a la férmula)
celo

granja [facter]

kot nul

tratamiento [factor]

Fésmula del modele

Operadores (pulse para formulary: | . | = sl i%n%l - || AL ]

Splines/Polinomisles: B-spline spline | polinomio  polinomio | gldelos splines: |5 31
{seleccionar variable y pulsar) natural ortogonal erude | g, de palinemios: 2 5
v |~ |geania*

@mﬂddmﬂdﬂ

Indices o nombes de la(s) filafs) a bormar
| <todes bos casos vilidos>

Exprieiin e senccifn 5 Pesos
[<todes los cases vilide] [<ninguna variable sele -

< >
Familia (dobile clic para seleccionar)  Funcién de enlace
‘gaussian

binemial probit

poisson cloglog

Gamma
inverse.gaussian

quaspoTon

& Ayuda 4y Reiniciar I of Beeptar | 9 Cancelar #* aghcar
Figura 3. Construccion del modelo quasibinomial.






