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INTRODUCCION

En los dltimos afios las ciencias bioldgicas han sufrido
un proceso acelerade de cuantificacién, pudiendo re-
conocerse en €l cuatro vertientes. En primer lugar, un
mayor uso de resultados numéricos para apovar hipo-
tesis de trabajo. En segundo lugar, un uso més frecuen-
te de técnicas estadisticas bdsicas (por ejemplo, prue-
bas t yX5. Finalmente, en tercer y cuarto lugar, tam-
bién puede notarse un incremento notable en el nime-
ro de publicaciones que utilizan técnicas estadisticas
avanzadas, vy otras donde el fin fundamental es el de-
sarrollo de metodologias estadisticas y matematicas es-
pecificas de la biologia.

Esta tendencia hacia un mayor uso de la matematica
v la estadistica ha sido documentada por Sokal y Rohlf
{1981), mediante la realizacién de una encuesta dece-
naj de los artfculos contenidos en la revista The Ame-
rican Naturalist, 1a cual, dada su politica editorial mul-
tidisciplinaria, puede ser considerada como indicado-
ra de tendencias en la investigacidn biolégica.

Los resultados de esa encuesta, parcialmente reprodu-
cidos a continuacién, expresados como porcentaje de
articulos que contienen algin tipo de metodologia es-
tadistica 0 matemndtica, para un afio dado,

1940 11%
1950 3%
1960 52%
1970 61%
1980 83%

demuestran claramente que la matematizacién de la
biologia es un proceso sostenido, y que, ademds, en el
presente, 4 de cada 5 articulos publicados en The Ame-
rican Naturalist incluyen algan tipo de analisis mate-
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matico o estadistico; bien como soporte, 0 bien, como
metodologia en la solucién de problemas bioldgicos.

Es cierto, entonces, que la biclogia en general ha su-
frido un proceso de cuantificacién en los dltimos afios.
La necesidad de analizar grandes cuerpos de datos, ha
determinado que ese proceso haya sido mas acelerado
y de mayor alcance en Ecologia.

En ésta, técnicas como superficies de respuesta (Wil-
bur, 1982), estadistica multivariante {revision de Green,
1979), Jackknife (Heltshe y Forrester, 1983) son ya de
uso comun, o comienzan a serlo. Sin embargo, existen
metodologias, como por ejemplo la Estimacion Robus-
ta {(Hoaglin et al., 1982; Launer y Wilkinson, 1979} v,
en especial, el Andlisis Exploratorio de Datos (AED)
este dltimo de reciente desarrollo (Tukey, 1970, 1972,
1977; Mosteller v Tukey, 1977; Hoaglin et al, 1982},
las cuales han sido prdcticamente ignoradas, a pesar
de que presentan propiedades que hacen su uso
deseable.

Dentro del ecléctico grupo de técnicas reunidas bajo
la denominacién de « Andlisis Exploratorio de Datos»,
las representaciones graficas juegan un papel prepon-
derante. En este caso no sélo es importante la bisque-
da de patrones a partir de grupos de datos, sino tam-
bién el lograr una mayor y mas eficiente transferencia
de informacién al lector o al auditorio. Esta puede lo-
grarse por medio de técnicas graficas.

La preocupacién por lograr un mayor rol de los méto-
dos graficos en el analisis estadistico de datos surge en
la década de los sctenta, alimentada fundamentalmente
por la recién adquirida capacidad de las microcompu-
tadoras y una mayor accesibilidad a su lenguaje y pre-
cio, Cox (1978) se hace eco de esa preocupacion, al se-
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fialar la necesidad de una teoria de métodos graficos
que revina de manera coherente todas las cosas que an-
tes parecian no tener ninguna relacién, al mismo tiem-
po Que provea una base para tratar nuevas situaciones
de manera sistematica».

Hoy en dia existe un gran repertorio de métodos grafi-
cos para analizar datos (para una completa visién y
puesta al dia, ver Chambers et al., 1983). De éstos he-
mos seleccionado dos: graficos Stem-and-leaf (Tallo y
Hoja} e intervalos Boxplot (Caja Grifica), muy fici-
les de usar y, dadas sus propiedades, potencialmente
capaces de sustituir, respectivamente, al histograma y
al intervalo de confianza, como representadores de
datos.

Ademas de los ejemplos incluidos en algunas de las re-
ferencias citadas anteriormente, estos dos tipos de gra-
ficos han mostrado su potencial en el andlisis de datos
en Ecologia y Biometria (Conde et al., 1983), Educa-
¢ién {(Hernandez y Orellana, 1984) vy Geoquimica (To-
rres y Conde, 1984). Igualmente, algunas de sus pro-
piedades hacen su uso deseable en el proceso ensefianza-
aprendizaje en cursos introductorios de bicestadistica
y estadistica, tal como veremos mas adelante.

Para ilustrar su uso, emplearemos datos obtenidos a
partir de un estudio biométrico de granos de polen
(Rull, 1983), un estudio limnoiégico (Paolini, datos no
publicados) y mediciones de crustdceos (Diaz et al.,
1979).

2. GRAFICOS «STEM-AND-LEAF» FRENTE
A HISTOGRAMAS

A pesar de su popularidad y extendido uso, el histo-
grama es quizas, junto con el andlisis de regresién/co-
rrelacion, el instrumento estadistico peor usado.

La construccién de un histograma cumple generalmente
dos propésitos. En primer lugar, es utilizado para re-
presentar datos, con €l fin de buscar patrones, tenden-
cias y eventualmente, algin nimero —o nlimeros— que
resuma los datos.

Un segundo propdsito del histograma es servir como
un estimado no paramétrico de la distribucién subya-
cente, En ambos casos el, aparentemente, simple pro-
ceso de construir el histograma plantea, }Ja mayorfa de
las veces, problemas de solucion no inmediata.

En particular, las decisiones claves que s¢ deben tomar
se refieren al ancho del intervalo y al niimero de inter-
valos. Estos se toman generalmente en base a una com-
binacién mas o menos afortunada de intuicidn, expe-
riencia y, principalmente, del deseo del analista para
que aparezca en ¢l papel la densidad de probabilidad
especifica en su mente (casi siempre la distribucién
normal).

En algunos cases, cuando el analista desea ser un po-
co mas riguroso, dispone de algunos criterios para de-
terminar el mimero de intervalos a usar en el histogra-
ma. De estos criterios, los mds usados son los de:

Sturges (1926) I = 1 + log,n
Dixon y Kronmal (1963) I = 10 x log,;n
Velleman (1976) | = 2V 1

donde

1 = numero de intervalos
n = numero total de datos
log, = logaritmo en base 2
log,, = logaritmo en base 10

Sin embargo, v a pesar de su relativa utilidad, todos
los criterios anteriores son, en buena medida, arbitra-
rios, ademads de carecer de base teérica. Uno de los pri-
meros intentos de seleccionar el nimero de intervalos
y ancho de éstos en base a consideraciones tedricas, es
el de Scott {1979), quien propone escoger €l ancho del
intervalo del histograma usando €l criterio del Error
Cuadrdtico Medio Integrado (ECMI), evaluando la in-
tegral de la expectativa de las diferencias entre la den-
sidad de probabilidad observada y la postulada.

ECMI = jE [fn (x) - £ (®)]" dx

El ancho del intervalo h_ es seleccionado de tal mane-
ra, que el ECMI sea minimizado. Aunque, tal como
puede desprenderse de la ecuacidn anterior, también

Tabla 1
Bidmetro polar de granos de polen de Poulsenis armata.

Tabla 1. Didmetro polar de granos de polen de Poulsenia armata
14,0 16,1 14,1 14,2 17,0 16,5 15,1
15,8 16,0 14,4 14,0 17,3 14,3 15,7
15,5 17,5 14,5 16,4 16,2 16,7 15,0
16,6 13,6 17,8 17,4 18,3 18,2 18,5

latos de Rull (1883}.
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en este caso se postula una densidad de probabilidad
subyacente, f(x).

A diferencia del histograma, el grifico «Stem-and-
.Leaf» no tiene como propdsito fundamental el de ser
usado como estimado de la densidad, sino el de opti-
mizar la representacién grafica de datos, por lo que se
soslaya uno de los problemas anteriores,

Para ilustrar la construccion del grafico «Stem-and-
Leaf» usaremos una serie de medidas del didmetro po-
lar de los granos de polen de Poulsenia armata {Mora-
ceae, Urticales), (Tabla 1).

Tal como podria inferirse del nombre, el griafico «Stem-
and-Leaf» tiene dos componentes. Uno basico, el ta-
llo ¥ otro apendicular que es la hoja. Para ilustrar su
construccién usaremos los datos de la primera fila de
la Tabla 1.

Estos son tomados uno a uno y sometidos al siguniente
procedimiento: cada uno de los valores es cortado, asig-
nando en este caso, la parte entera al «Stem» v la par-
te decimal al «Leaf», tal como puede verse en el dia-
grama siguiente: .

Datao Carte "Erem* "Leaf™
1%,0 17le ’ 17 1]
16,1 té|1 16 1
14,1 14]1 14 1
14,2 1412 I 14 2
14,0 1710 17 )
16,5 1615 16 3
1%,1 ©o1541 15 1

Al mismo tiempo, los datos, -asi tratados, se van colo-
cando, en la medida en que son procesados; en lo que
va a ser el grafico «Stem-and-Leaf» (Figura 1).

Jig. 1 Gréfico de «Stem-and-Leafy para los valores 16,1; 14,1 14,2;
17,0: 16,5 Y 15,1.

| "Leaf"

I!Steml!
|
14 | 1 =2
15 || 1
16 | 1
17 | 0 0
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Al incluir todos los valores de la Tabla 1 tendremos
el siguiente grafico de «Stem-and-Leaf», donde las ho-
jas han sido anotadas en el orden en que van apare-
ciendo en la misma tabla.

fig. 2 Grifico de «Stemn-and-Leaf» para todos los datos de la Ta-

bla 1.
' "Stem" "Leaf™
13 6
14 2 4 0 3 5
i5 1 8 7 5 0
16 i 5 0 4 2 7 8§
17 6 0 3 5 8 4
18 3 2 5

En ¢l proceso de construccion, ld parte entera de los
mimeros se coloca en una posicion fuerte, a la izquier-
da de la raya divisoria. Los digitos restantes se colo-
can, segtin va apareciendo el nimero a partir de la Ta-
bla 1, a la derecha de la divisién.

Para ver otros aspectos y para efectos de comparacion,
giremos el grafico «Stem-and-Leaf» 90°, en sentido
opuesto a las agujas del reloj, y construyamos, con los
mismos datos, un histograma «clasico» con ancho de
intervalo igual a una unidad, es decir, con la misma
escala que el «Stem-and-Leaf» construido en el cjem-
plo en discusidn,

fig. 3 Gréfico «Stem-and-Leafs ¢ Histograma construidos a par-
tir de Jos datos contenidos en la Tabla 1,

a) Grafico «Stem-and-Leaf»

b) Histograma
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En la Figura 3 se pueden ver {ado a lado, el histogra-
ma y el «Stem-and-Leaf» para los datos de la Tabla
1. Es posible ahora notar algunas virtudes del «Stem-
and-Leaf».

Por una parte el «Stem-and-Leaf» conserva la infor-
macion original, como fue presentada en la Tabla I,
a diferencia del histograma, donde se han perdido los
datos bdasicos. Es decir, el histograma funciona basi-
camente como representador grafico de la informacion
procesada, mientras que el «Stem-and-Leaf», ademds
de servir el mismo propédsito, también Ilena ¢l cometi-
do de una tabla de trabajo, al conservar los datos cru-
dos. De esta manera, €5 posible buscar rapidamente la
mediana o cualquier otra caracteristica de la
distribucion.

Otra ventaja del «Stem-and-Leaf sobre ¢l histograma
es que en el proceso de su construccién, el primero ha
permitido que se produzca una virtual preordenacion
de los datos, lo cual puede ser una bonificacién en &l
caso de que se desee aplicar posteriormente una prue-
ba no paramétrica de rango.

Por 1iltimo, puede observarse que ¢l contorne o borde
imaginario del «Stem-and-Leaf» reproduce la forma
de histograma para los mismos datos, convirtiéndose
asi el primero de ellos en un potencial estimado no pa-
ramétrico de la densidad de probabilidad subyacente,
tal como puede observarse en la Figura 4.

Jig. 4 Gréfico «Stem-and-Leafy» y su borde, para los datos de la
Tabla 1.

=

5 4
3028
054 5]
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2850 2|

[6 1 1 1'031

13 1% 15 16 17 18

El grifico Stem-and-Leafy», puede modificarse para
contemplar situaciones diferentes a la bdsica presenta-
da aqui.

Algunas de estas modificaciones han sido incluidas en
la Figura 5, donde se han graficado datos fisicoquimi-
cos de los rios Caronf y Orinoco, tomados en 1981y
1982. '
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Es posible notar que la naturaleza bésica de los datos
y la importancia de digitos a conservar determinan qué
parte del niimero va a ser la rama y cual va a ser la
hoja. Por ejemplo, para los datos, cada tallo incluye
varios niimeros enteros, Asi, el primet tallo incluye va-
lores que van entre 20 y 25, el segundo, aquellos entre
25 y 30 y asi sucesivamente. Cada tallo esta constitui-
do por intervalos, debido a la dispersion de los datos
y las escasez de los mismos. En otros casos, por ejem-
plo silice en el Rio Orinoco, dado el alto niimero de
valores para cada entero, cada tallo corresponde a 25
unidades.

3. BOXPLOTS E INTERVALOS DE
CONFIANZA

El «Boxplot» es una técnica grafica que permite pre-
sentar los aspectos mds importantes de la distribucién
empirica de cualquier grupo de datos, siendo especial-
mente 1til para comparar varios grupos de datos. El
«boxplot» podria sustituir al intervalo de confianza gra-
ficado, quedando este 1iltimo como instrumento de con-
trastacién de hipétesis y vehiculo de proposiciones
probabilisticas.

El«boxplot» (Figura 6) comunica informacidn acerca
de cinco caracteristicas de la distribucion de un grupo
de datos: localizacién del valor central (media o me-
diana), dispersién central de los valores {distancia en-
tre el cuarto superior e inferior), simetria de la distri-
bucidn, longitud de las colas y valores extremos o fue-
ra de ambito, es decir aquellos valores tan grandes o tan
pequeftos que no pueden ser explicados por la
distribucion.

Para ilustrar la elaboracién de un «boxplot», usare-
mos los datos de la Tabla 2. En particular, nos referi-
remos a aquellos nimeros que reflejan las caracteristi-

cas de la distribucién. El primero de ellos es la media-
na, la cual estima el valor central de la distribucién,
Aungue la media es habitualmente usada para esto, no-
sotros preferimos usar la mediana, dadas sus propie-
dades robustas (Sokal y Rohlf, 1981). Esta puede com-
putarse por medio de la férmula

M= [X,+ X,,,] para un nimero par de datos.
donde: k = —

2
M= X . para un nimero impar de datos,

L]

donde: K = ii

n en ambos casos es el nimero de datos y X(k es el va-
lor del dato en ¢l lugar k, después de que aquelios han
sido ordenados.

En el presente ejemplo n= 10 y k= 5; por lo tanto,
1 1
M=3[Xm + X =?.[1?,4 + 18.6] = 18

Luego, para calcular cada cuarto es necesario usar el
concepto de la profundidad, definida para cada uno
de los valores de un grupo de datos como el menor de
los rasgos ascendente y descendente, gue corresponde
a cada uno de ellos. Por ejemplo, el valor 23.1 de la
Tabla 2, tiene rangos 9 y 2, por lo gue su profundiad
es 2.

La profundidad de los cuartos (PC) viene dada por la
siguiente expresién:

PC = Profundidad de la mediana + 1
2

Tabla 2.

Ancho de caparazén de varios ejemplares del cangrejo Aratus pisonii (Brachyura, Grapsidae). Datos tomados de Diaz et al., (1979).

Valores Valores Rangos Profundidad

. ordenados descendente ascendente de lus valores
X3 (1) P

23.2 2.3 1 10 1

1B.6 T4 2 9 2

2l.1 14.4 3 & 3

14,0 16.8 4 7 4
6.3 17.4 5 ] k)

28.2 18.6 5] 5 kS
7.4 26.3 7 4 ]

16.9 21.1 8 3 3

20.3 23.2 4 2 2

17.4 32.2 10 1 1
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En el ejemplo que nos ocupa la profundidad de la me-
diana es PM = 5 vy la profundidad de los cuartos es
PC = 3, Por consiguiente, los dos cuartos son 14.0 y
21.1.

Para determinar los valores fuera del ambito se hace
necesario calcular los puntos de corte inferior y supe-
rior, Estos estan dados por

PC = C, - %dcyPCs = C, +ﬂ;— dc
donde C, : Cuarto inferior

C, : Cuarto superior

dec = C, - C: Diferencia entre los cuartos.
Obteniéndose para el ejemplo en curso, como puntos
de corte inferior y superior los valores 3.35 y 31.75,
respectivamente. Es decir, que aquellos datos meno-
res a 3.35, y mayores de 31.75 son valores fuera de
Ambito.

Finalmente, se determinan los extremos, es decir aque-
llos valores médximo y minimo del grupo de datos que
no estan fuera del Ambito o intervalo comprendido en-
tre los puntos de corte. En este ejemplo los extremos
son 7.4 y 23.2.

Una vez que todos estos valores han sido calculados
es posible proceder a construir el boxplot respectivo (Fi-
gura 6}.

Jig. 6 Boxplot correspondiente a jos datos de la Tabla 2. El gje ver-
tical corresponde al ancho del caparazén en milimetros.

32 L VALOR FUERA UE AMBITD
- == === PUNTD OF {JRTE
| ol
241
T EXTREMO SUPERIOR
- ;
-~ J (UARTD SUPERIGR
r
- ’—-1 MEDIANA
16f [ ‘

- CUARTO INFER:OR

8 EXTREMO INFERIOR
------ PUNTO OE CORTE
o [ 4 VALOR FUERA DE AMBITD
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El cuerpo de la caja (box} ha sido construido vsando
como bordes los cuartos superior e inferior. La linea
horizonta] dentro de la caja corresponde a la media-
na. Luego, se unen los bordes del cuerpo de la caja con
los valores extremos que no sobrepasen los puntos de
corte, los cuales estdn indicados en la Figura 6 por li-
neas punteadas horizontales. Finalmente se indican me-
diante equis ¢ puntos grandes, como en este caso, los
valores fuera de dmbito.

Toda la informacién anterior cumple una funcién. La
mediana es un estimador de localizacién. La longitud
de la caja, es decir, la diferencia entre los dos cuartos,
da una idea de la dispersién central de los datos. La
posicion relativa de la mediana respecto a los dos cuar-

_ tos permite detectar posibles asimetrias de la masa cen-

tral de los datos. En €l caso que nos ocupa puede verse
que la distribucidn es bastante asimétrica.

Finalmente, el «boxplot» también incluye informacién
acerca de la longitud de las colas de la distribucién y
los valores fuera de ambito. En la Figura 6 se han in-
cluido, ademas, leyendas correspondientes a los dife-
rentes aspectos destacados por el boxplot. Puede no-
tarse la gran cantidad de informacién ofrecida en un
solo grafico. No obstante, ¢l boxplot alcanza su ma-
yor utilidad, cuando varios de ellos son presentados en
forma de serie de tiempo (Figura 7). En este caso pue-
de verse que, exceptuando Agosto, el cual fue un mes
de puesta a punto de los métodos de muestreo y esta-
blecimiento de estaciones, las distribuciones de tama-
fios de caparazén del cangrejo Aratus pisonii a lo lar-
go del tiempo, son bastante similares, Igualimente puede
notarse que las distribuciones son relativamente simé-
tricas y que la cola de los valores pequefios de cada una
de las distribuciones es mas larga, la mayorfa de las ve-
ces, que la cola de los valores grandes. Afiadiendo a
esto €l hecho de que la mayoria de los valores fuera
de ambito, se encuentran en la primera de las colas
mencionadas. Si se desease describir los datos anterio-
res por medio de alguna distribucion probabilistica, el
analisis exploratorio por medio de boxplots, sugiere que
deberia seleccionarse una que fuese bastante simétrica
en torno a la mediana, pero que al mismo tiempo tu-
viese una larga cola hacia la izquierda; por ¢jemplo,
la distribucién candnica de valores extremos (Johnson
y Kotz, 1970} 0 una distribucién log gamma (Lawless,
1982).

Para efectos de ilustracién, en el presente caso es inte-
resante construir un intervalo de confianza al 95% pa-
ra la media de los datos de la Tabla 2. Los limites de
dicho intervalo vienen dados por la expresién

=X=* 3.
L = X & 2.064==

donde i. syn som, respectivamente la media mues-
tral, la desviacién tipica y el mimero de datos. Los li-
mites superior es inferior son entonces L = 22.74 y
L = 11.94, '
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fig. 7 Serie de graficos boxplot para anchos de caparazén del cangrejo Aratus pisonii.
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El intervalo de confianza al 95% al lado del boxplot
correspondiente, ofrece mucha menos informacidn que
este ultimo (Figura 8).

fig. 8 «Boxplot» ¢ intervalo de confianza al 95% para la media de
los datos de la Tabla 2. El eje vertical corresponde al ancheo en mili-
metros del caparazén de un cangrejo.
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Un ditimo ejemplo del uso del boxplot puede obser-
varse en la Figura 9. En ella se ha graficado las distri-
buciones de calcio, cloruros, silicio y magnesio en los
rios Orinoco y Caroni. Un rdpido vistazo a los grafi-
cos nos permite aprender un cimulo de informacién
relevante acerca de dichos rios,

De manera muy general, podria decirse que un buen
representador grafico es aquel en el que el impacto vi-
sual de sus componentes es proporcional a la impor-
tancia de los diferentes aspectos del cuerpo de datos.
El boxplot cumple muy bien con esta recomendacion.
El énfasis mayor de esta figura lo da la caja, la cual
a su vez representa el 50% central de los valores de la
distribucién con la localizacién central indicada por una
raya que representa la mediana. Luego, con un menor
énfasis visual, vienen representadas las colas de la dis-
trubucién y por dltimo, como puntos aislados, pero con
un cierto énfasis visual, dada su importancia, aquellos
valores que caen fuera de ambito,

4. OBSERVACIONES FINALES

El uso de métodos grificos en el analisis de datos esta-
disticos alcanzé la excelencia en el siglo pasado. Mi-
nard, Playfair y Walker son los autores mas reconoci-
dos de una escuela que popularizo el uso de las series
de tiempo para efectos analiticos, y, al mismo tiempo,
se caracterizé por alto grado de refinacién y estética
de sus productos. En particular, e] famoso grifico de
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fig. 9 Gréaficos «boxplot» de la distribucién de varios elementos en los rios Caroni vy Orinoco.
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Minard realizado en 1861, donde se representa la cam-
pafia rusa de Napoledn, durante los afios de 1812 y
1813, ha sido considerado por Tufte (1983} y Wainer
{1984), como el mejor grafico estadistico que se haya
dibujado.

Sin embargo, la irrupcion de la obra Statistical Met-
hods for Research Workers de Sir Ronald A. Fisher
en 1925, poniendo a la disposicién de los usuarios un
instrumento de andlisis de datos, que combinaba la sen-
cillez matemdtica con la claridad conceptual, fue rele-
gando los métodos graficos, al punto que a comienzo
de Ios afios setenta la mavoria de los libros de estadis-
tica incluia unicamente graficos de frecuencia y de dis-
persién vy series de tiempo.

Esta situacion, como ya dijimos en la introduccidn, ha
cambiado rapidamente en los ultimos diez ailos. La
preocupacién de Cox (1978) ha sido recogida por mu-
chos autores (entre otros, Andrews et al., 1980; Cham-
bers et al., 1983; Cleveland et al., 1982a, 1982b; Cle-
veland y McGill, 1983, 1985; Kleiner y Hartigan, 1981;
Tufte, 1983; Tukey, 1970, 1972, 1977; Wainer, 1984),
quienes han contribuido a dilatar el cuerpo de conoci-
mientos de los métodos graficos, tanto en sus aspectos
empiricos, como en el desarrollo de una incipiente
teoria.
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L.os métodos graficos de andlisis y manejo de datos,
a pesar de su sencillez, constituyen poderosos instru-
mentos de comunicacién de resultados y, por supues-
to, de analisis, principalmente en la fase exploratoria.
No obstante, poco de este potencial esta siendo usado
en biologia (de hecho pricticamente en ninguna cien-
cia). Es por ello que se requiere una mayor difusion
de los métodos para vencer la resistencia inicial de los
usuarios. Esta ha sido precisada por Boen y Zahn
(1982) al seiialar que:

The simple graph, when appropiate, is a major con-
sulting virtue, Often it's all you need. Consultants who
worry that their analysis isn’t complicated enough to
impress mathematical statisticians have a problem. This
brings upon an essential peint about consulting: Ef-
Sective consultants very seldom in their consulting do
things that impress mathematical statisticians. Mathe-
matical statisticians are on the lookout for new mat-
hematical statistical concepis or the use of previously
unused techniques.

La utilidad de los graficos discutidos anteriormente no
s6lo se limita al andlisis y presentacién de resultados
de investigacion, sino que también se extiende al cam-
po de la enseflanza estadistica y bioestadistica.
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La forma que debe asumir la ensefianza de estas disci-
plinas ha sido bastante controvertida (para una visidén
completa de este problema, consultar Rustagi y Wol-
fe, 1982} y tiende a caer en extremos. Por una parte
se encuentran los matemdticos y estadisticos matema-
ticos para quienes el andlisis de datos y las aplicacio-
nes de Ia estadistica en situaciones de «mundo-real» no
son mds que recetas de cocina y carpinteria. En el otro
extremo se encuentran los pricticos. Para ellos los fun-
damentos matematicos de la teoria estadistica no son
mas que reflejos de la conspiracién matematica para
hacer a la estadfstica una materia compleja y dificil de
digerir; por lo tanto, esos principios deben ser aparta-
dos para pasar inmediatamente a lo que es «sustancial»:
¢l ordefto de los datos.

Obviamente, cualquiera de los dos extremos es aborre-
cible. Aligual que en cualquier otra disciplina, €l equi-
librio es recomendable v digno de ser alcanzado. En
estadistica, el 4rea de equilibrio podria estar en el Anéd-
lisis Exploratorio de Datos, dende se conjugan los ¢le-
mentos inmediatos del andlisis de datos con los méas for-
males de la fundamentacién matemaética subyacente.

Nuestra experiencia personal (no necesariamente gene-
ralizable) en 1a ensefianza del andlisis exploratorio de
datos es ltamativa: por e¢jemplo, los «boxplotsy», ade-
més de proveer rdpidamente al estudiante con un ins-
trumento para resolver sus problemas de manejo de da-
tos, también lo motivan fuertemente hacia la compren-
sion de aspectos tedricos relacionados con las formas
de las distribuciones, valores fuera de dmbito
{«outliers»), percentiles e intervalos de confianza. Acle-
més de ofrecer al Profesor el ambiente para introducir
conceptos relativos a estadistica robusta y no paramé-
trica.
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Para finalizar este articule nos referiremos brevemen-
te a las posibles traducciones de los duros términos an-
glosajones, «boxplot» y «stem-and-leafn. Torres {en
Torres y Conde, 1984) ha sugerido que el primero de
ellos deberia traducirse como «caja grafica», Esto da
una buena idea de la forma del instrumento, aunque
no de su propdsito v utilidad. El mismo autor ha suge-
rido que una traduccién adecuada para «stem-and-leaf
(tallo-y-hoja, literalmente) seria «tabligraf», poniendo
en este caso el énfasis en las funciones del grafico v no
en su forma.
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