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I NTRODUCTCTI ON

Estas paginas constituyen un intento de aportar una ayuda al
personal de los laboratorios que desempenan tareas de investigacion
o control como apoyo a los programas de salud animal. Se entrega un
conjunto de herramientas estadisticas que se espera sean de utilidad

en la practica de ensayos biologicos.

Se intenta que la exposicion de estos metodos sea comprensi-
ble. Por tal razon se ha resuelto iniciar este volumen con el capi-
tulo de logaritmos. Ademas, cuando es pertinente, en el texto se co-
mentan aspectos de estad{stica basica que faciliten la comprension
de lo tratado. A pesar de esto y considerando que este fasciculo
sobre ensayo biologico forma parte de un conjunto de fasciculos so-
bre matematica y estadistica aplicada al campo de salud animal, se

recomienda la lectura previa de otros fasciculos mas basicos.



LOGARITMOS

Se llama logaritmo de un numero positivo N, en una base B, al
exponente x al que se debe elevar B para obtener N.

Si N = g%

entonces el logaritmo, base B, de N es x

x = IogB N
donde B = base
x = logaritmo

= numero logaritmado o antilogaritmo de x

X = logB Ne——» N = antiiogB x
Los numeros negativos y el cero no tienen logaritmo.

Sistemas de logaritmos

Existe un numero practicamente indefinido de sistema de loga-
ritmos. Se entiende por sistema de logaritmos base B, al conjunto

de los logaritmos de todos los nimeros positivos en la base B.

1093 9 = 2 porque 3i =9
109216 = 4 porque 2 = 16
log,, 1000 = 3 porque 105 = 1000
Iog2 1/72 = -1 porque 2-‘ = 1/2

Como se observa, la base B debe ser positiva y ademas distin-

ta de uno, ya que

IogO 2 no existe porque 0 = o
]og‘ 2 no existe porgque 1% =
por tanto 0 < B # 1 por lo que resulta N = B® >0

De todos los posibles sistemas de logaritmos existen algunos
mas utilizados. Estos son:

a) Los logaritmos decimales, comunes o de Briggs. En ellos
Ta base es 10 y se simbolizan por "log', entendiéndose que la base

es 10,



Son los mas utilizados en la aplicacion de las matematicas, como ser
en el campo de la salud animal,

b) Los logaritmos naturales o neperianos. En ellos la base
es el numero irracional e = 2,71828... Se utiliza en el analisis ma
tematico y su uso en la practica es poco frecuente. Se le simboliza

por '"In'", entendiendose que la base es e.

Operaciones con logaritmos

Los logaritmos tienen algunas propiedades que tornan ventajo-

sa su utilizacion en la realizacion de ciertos calculos.

1. Logaritmo de un producto

El logaritmo de un producto, cualquiera sea la base, es fqual
a la suma de los logaritmos de los factores.
Si A.B

entonces log (A.B) = log A + log B
log (10 x 100) = log 10 + log 100

2. Logaritmo de un cuociente

El logaritmo de un cuociente es igual a la diferencia entre
el logaritmo del numerador o dividendo y el logaritmo del! denomina-

dor o divisor.
Si A/B

entonces log (A/B) = log A - log B
log (100/10) = log 100 - log 10

3. Logaritmo de una potencia

El logaritmo de una potencia es igual al exponente multipli-
cado por ei logaritmo de la base de la potencia.
Si A = g*

entonces log A = log BY = x log B8
ado 100 = 102 1og 100 = 2. log 10

L, Logaritmo de una ralz

El logaritmo de una ralz es igual al logaritmo de la cantidad



subradical dividida por el indice.

Si A = 7 B

entonces log A = log B = |
X x

Dado 10 =\2/100 log 10 = 1092100

Cologaritmos

Se 1lama cologaritmo base B, de un numero positivo N, al loga
ritmo base B del reciproco de N o al opuesto del logaritmo de N base

B. Esto se simboliza asfl:

CologB N = IogB - logB N

1

N
CologIO 10 000 = logID /10 000 = - log]0 10 000 = - 4

Cambios de base

Se puede pasar el logaritmo de un nimero N en una cierta ba-
se B, al logaritmo del mismo numero, en otra base A, lo que se llama
cambio de base. En la practica se presentan algunas situaciones que

es conveniente tener en cuenta.

i) Suponiendo conocido el logaritmo decimal de un nimero, obtener

el logaritmo del mismo numero en la base e.
logIo 100 = 2

Se quiere tener el In 100. Para tener el In 100 (logeIOO),
teniendo logIOIOO, se puede multiplicar el logaritmo decimal de 100
(2) por la constante 2,3026

In 100 = 2,3026 x 2 = 4,6052
ii) Suponiendo conocido el logaritmo natural de un namero, obtener
el logaritmo decimal del mismo numero
In 100 = 4,6052

Se quiere tener el log 100. Para obtener el log 10 100, te-

niendo el In 100, se puede multiplicar el In 100 por la constante

0,43429
log 100 = (0,43429)(4,6052) = 2,000



Logaritmos decimales o comunes

Estos logaritmos, como se ha dicho, son los mas utilizados en

la practica. Tienen como base 10. Se simbolizan por log simplemente.

Se puede apreciar que existe una relacion entre ciertos nume-

ros y el logaritmo decimal de esos numeros.

Nimero: N 0% =N log N = x
| 100 = log 1 = 0
10 10} = 10 log 10 = 1
100 102 = 100 log 100 = 2
1000 103 = 1000 log 1000 = 3
0,1 107 =1/10' = 0,0 log 0,1 = -1
0,01 107 2=1710% = 0,01 log 0,01 = -2
0,001 1073=1/103 = 0,001 log 0,001 = -3
0,0001 10" %=1/10" = 0,0001 log 0,0001 = -k

Como se observa, no hay problemas para encontrar los logarit-
mos decimales de numeros que sean potencias enteras de 10. Las difi
cultades aparecen cuando se trata de conocer el logaritmo decimal de
un numero que no es potencia entera de 10. En este caso es convenien
te hacer uso de las ''tablas de logaritmos decimales'". En ellas apa-
recen tabuladas una cantidad de cifras decimales que corresponden a
una parte de la estructura del log de un nimero. De ahi que sea con

veniente revisar brevemente dicha estructura.

Fstructura de un logaritmo decimal

log N = un entero + (0g fraccion decimal ¢ 1)

caracteristica + mantisa
c + (0,m) 0g(0,m) <1

log N

log N

La parte entera del logaritmo se llama caracteristica, la que

debe ser calculada por el operador.

La parte decimal del logaritmo se llama mantisa, la cual se
lee en la tabla de logaritmos. Las tablas solo proporcionan mantisas,

que son numeros positivos y menores que uno.



Negativos Positivos
- 4 »
Numeros N —
0 1 10 100
. No 0, ', 2,
Logaritmos | Log N s -
definidos Neg. Positivos

La forma de determinar la caracteristica es simple y obedece

a dos sencillas reglas:

a) Si el nimero N>1, 1a caracteristica tiene una unidad me-

nos que el numero de cifras enteras de N.

log 100 =2 + (0g0,m<1 )
log 10 =1+ (0g0,mc1 )
log 20 =1+ (0g0,mc1 )

b) Si el nimero N es mayor que cero pero menor que uno
(0<KN<1), la caracteristica es igual al numero de ceros a la izquier
da que tenga N, incluyendo el cero entero. En este caso la caracte-

L 4 - .
ristica es negativa:

log 0,01 = -~ 2 +
log 0,001 = - 3
log 0,0005 = - 4 +

Caracteristica de algunos numeros:

N caracteristica
1 462,52 3
371,35 2
Lo,o00 i
1,50 0
0,05 -2 o 8 - 10
0,008 -3 o 7 -10

Dado que la mantisa de un logaritmo siempre es positiva, cuan
do la caracteristica es négativa el signo negativo se escribe sobre

el valor de la caracterf{stica para indicar que sd6lo ella es negativa:



N
0,08 = 2 + (0gO0,mc¢t)
0,005 = 3 + (0<0,m< 1)

En estos casos otra forma de escribirla es:

0,5 = 9’ m ‘]0
0,07 = 8, m -10
0,002 = 7, m -10

Obtencion del logaritmo de un numero

Ejemplos: ,
Caracte- Logaritmo
i) Nimero ristica Mantisa completo
2 0 0,30103 0,30103
20 1 0,30103 1,30103
200 2 0,30103 2,30103
2 000 3 0,30103 3,30103
0,2 -1 0,30103 1,30103 6 9,30103 -10
0,02 -2 0,30103 5,30]03 o 8,30103 -10
0,002 -3 0,30103 3,30]03 o 7,30103 -10
Caracte- Logaritmo
ii) Numero ristica Mantisa completo
4,298 0 0,6333 0,6333
42,98 ! 0,6333 1,6333
429,86 2 0,6333 2,6333
4298 3 0,6333 3,6333
0,4298 -1 0,6333 1,6333 6 9,6333 -10
0,04298 -2 0,6333 2,6333 o 8,6333 ~-10

De los ejemplos anteriores se desprende que los logaritmos
de dos numeros, cuya representacion difiere s6lo por la posicion
de la coma decimal, tienen mantisas iguales (Tabla N2 1, de Log

decimales).



Computos usando logaritmos decimales y obtencion de anttlogarttmos

Para hacer calculos numericos con logaritmos decimales se de-
be tener siempre en cuenta las reglas de operacion con logaritmos.
Mientras la caracteristica puede ser positiva o negativa, la mantisa
es siempre positiva. Esta ultima debe ser lefda en la tabla de lo-

garitmos.

a) Calcular el resultado de 10,38 x 0,173 x 3,75

N log N
10,38 1,0162
0,173 + 9,2380 -10
3,75 0,5740

10,8282 -10
0,8282¢—— logaritmo de! producto

il

6,733

Si se busca este valor ahora en el cuerpo de la tabla y una

vez encontrado se lee en los margenes de ella el nimero (N) a que

corresponde tendremos el resultado de la multiplicacion dada (6,733).

Esta operacion de tener el logaritme y encontrar el nimero a
que corresponde ese logaritmo es la opuesta de la desarrollada hasta

aqui. EI antilogaritmo (antilog) de un logaritmo es el namero (N)

a que corresponde este Gltimo.

b) Calcular el logaritmo del cuociente 0,247/3,84

N Iog Q
0,247 9,3927 -10
3,84 T 0,5843

= 8,8084 -10 logaritmo del cuociente
E! antilogaritmo 8,8084 -10 (6 2,8084) es 0,0642.
¢) Obtener el resultado de (0,|65)5

log 0,165 = 9,2175 -10

(9,2175 -10) x § = 46,0875 -50
= 6,0875 -10

antilog 6,0875 -10 = 0,000122



d) Obtener el logaritmo de la rafz 60 0049

log 0,0049 log 0,0049 = 7,6902 -10
2 =17,6902 -20

17,6902 -20 = 8,8451 -10
2

El antilogaritmo de 8,8451 -10 es 0,07.

Se habra observado que en los dos ultimos ejemplos ('c'' y ‘'d")
se han practicado operaciones en que ha participado un logaritmo y

un numero. En el ejemplo 'c' se multiplico y en el ejemplo 'd" se

dividio, de acuerdo con las propriedades de los logaritmos. En am-
bos casos el logaritmo se expresé en forma mixta, es decir, mantisa

positiva y caracteristica negativa.

caracte-
Ejemplo ristica mantisa
c 9 - 10 0,2175
7 - 10 0,6902

Para ambos casos existe otro procedimiento para operar que
vale la pena mencionar. Se trata de utilizar, en esta nueva modali-

dad, los logaritmos en forma de logaritmo negativo. En este caso

aparece toda la expresion del logaritmo como negativa, lo que es un

subterfugio solo de tipo operacional.

Para el ejemplo ‘''c'':

log 0,165 = 9,2175 - 10 = - 0,7825
- 0,7825 x 5 = -3,9125%

Para retornarlo a la forma mixta, es decir a la forma como se

debe expresar, se resta la expresion negativa de 10,0000 -10

10,0000 -10
= 399]25

= 6,0875 -10

El resultado coincide con el del ejemplo ''c'.

Para el ejemplo “d":

log 0,0049 = 7,6902 -10 = -2,3098
-2,3098 : 2 = - 1,1549



Para expresarlo en su forma mixta

lor de 10,0000 -10

Este resultado es el

Otro ejemplo

dianas efectiva es el

10,0000 -10
- 1,1543
8,8451 -10

mismo alcanzado en el

interesante en relacion al

siguiente:

se resta este ultimo va-

ejemplo ''d'.

calculo de dosis me-

log 107°+3 - 4,7000-10 & &,7000 & -5,3000
e T ——— o™ e
expresiones expresion
mixtas negativa
10,0000 -10
- 5,3000
= 4,7000 -10
-5,3000 = -5 -0,3000
= -5 -1 +1 -0,3000
= -6 + 0,7000
= 6,7000
107%93 o ; ;= ! = 0,000005012
10°? 199 526
log 0,0000050612 = 4,7000 -10 6,7000 6 -5,3000
* 10293 = 199 526 vya que
log 10°°3  =(5,3)(log 10) =5,3 x 1 = 5,30000

Antilog

5,30000 ——» 199 526



ENSAYO BIOLOGICO

Uno de los aspectos de la investigacion biologica aplicada
que se lleva a cabo en laboratorios veterinarios, se refiere al cono
cimiento de los efectos que en la poblacion animal produce la inocu-
lacion de ciertos estimulos como drogas, hormonas, vitaminas, vacu-
nas, sueros etc. En el campo de la Sanidad Animal, asume especial
importancia el poder medir sea la potencia, sea la eficacia,de esti
mulos como las vacunas. A través del 'ensayo bioldgico', utilizan-
do métodos estadisticos, se puede estimar cualquiera de las dos ca-
racteristicas anotadas de una vacuna, mediante la reaccion que sigue
a su aplicacion en los animales susceptibles. De manera que hoy
practicamente se conoce al ''ensayo bioldgico' como una rama de la es

tad{stica aplicada al estudio de los problemas dosis-respuesta.

Uno de los problemas tipicos que se le presentan a los labo-
ratorios que realizan tareas de apoyo a los programas de Sanidad
Animal, es el relacionado con el control de las vacunas en cuanto a
su eficacia. Por tanto, uno de los objetivos de estos laboratorios
es poder establecer un cierto nivel necesario de la vacuna para al-
canzar una respuesta conveniente en un porcentaje dado de la pobla-
cién animal susceptible. Naturalmente que tras la aplicacion de una
vacuna va a sequir un cambio de alguna caracteristica medible de los
animales vacunados. La magnitud de ese cambio, independiente de la

intensidad del estimulo, constituye la respuesta.

La relacién entre la dosis del estimulo aplicado y la respues
ta alcanzada no es exacta, ya que generalmente es enmascarada por
variaciones al azar entre los animales inoculados. Sin embargo, es-
ta relacion puede ser utilizada para estimar la eficacia de una vacu
na, a partir del conocimiento estadistico de las respuestas que ella

produce en los animales sometidos a prueba.

Dentro de los llamados '‘ensayos bioldgicos' interesan obvia-
mente los ensayos de tipo cuantitativos. Estos dan una valoracion
numerica de la ”potencia"| del material ensayado. El "ensayo biologi

co!" es una forma de experimentacion bioldgica, en la cual el interés



radica en medir la potencia de un estimulo, sobre una escala acorda
da, en lugar de conocer la magnitud de ios efectos de diferentes es

timulos.

El "ensayo bioldgico' tiene una estructura compuesta por tres
elementos: el estimulo (vacuna), el sujeto {(animal susceptible) vy

la respuesta (proteccion frente a un agente etiologico).

El estimulo es algin tipo de material (biologico, quimico o
compuesto) que se aplica a los animales. La intensidad del estimulo
puede ser variada, como es el caso de diferentes dosis, titulaciones,
diluciones, etc. Lo importante es que la variacion del estimulo pue
da ser medida. Tras la aplicacion del estimulo se produce alglin cam
bio en los animales que la reciben, cambio que se debe manifestar a
través de un caracter cuantificable. Esta manifestacion puede ser
en una escala intervalar {(graduaciones) o una escala nominal de tipo
dicotomica (SI/NO)}.

La medida del cambio que experimentan los animales receptores
del estimulo <constituye la respuesta, cuya magnitud depende de la

dosis de estimulo.

En ''ensayoc biologico’” se llama tolerancia de un sujeto a aque
11la dosis que es suficiente para producir la respuesta caracteristica.
Para cualquier sujeto (animal o vegetal), bajo condiciones controla-
das, habra un cierto nivel de intensidad del estimulo detras del cual
la respuesta no ocurrira y delante del cual la respuesta ocurrira.

Tal valor es conocido como tolerancia, y al tomarse un conjunto de

sujetos da origen a una distribucion de frecuencias de tolerancias.

En estos apuntes se presentan algunas técnicas estadisticas
apropiadas para tratar este tipo de respuestas como consecuencia de
la aplicacion de un estimulo. Nos referimos a las respuestas cuan-
ticas, de todo o nada o de tipo dicotomico. Si bien es cierto que
es preferible contar con respuestas individuales que se expresen a
traves de mediciones cuantitativas continuas, en ciertos ca!tos no
es practicable, ya que la respuesta no permite una graducacion sobre

una escala sino que solamente puede ser expresada como si o no, como



existente o no existente. En las respuestas cuanticas la estimacion
de la 'potencia' se hace a traves de la relacion entre el porcentaje

de respuesta y el nivel de la dosis.

Curva dosis-respuesta. Distribucion de frecuencias de_ tolerancias

La tolerancia varia de un sujeto a otro en la poblacion. Su-
pongamos que se esta estudiando la titulacion de un virus de la fie-

bre aftosa, utilizando ratas como organismos de prueba.

El estimulo puede estar dado por una serie de diluciones de
una suspension virica de fiebre aftosa. Estas diluciones son las

2 3

llamadas dosis. Los valores que se consideran son: 10”4, 10° R
IO_h, 10-5, ]0-6, 10-7 y 10-8. Los sujetos a los cuales se les apli
ca sonun cierto namero (por ahora indefinido) de ratas por cada di-
lucion. La respuesta esta dada por la reaccidn (muerte) de cada ra
ta frente a la inoculacion, es decir, por las tolerancias de cada
rata. Para representar las diluciones en el eje de abscisas y la
tolerancia en el eje de ordenadas se utiliza un eje de coordenadas
rectangulares. Se supone que para las dosis bajas (alta dilucion)
el porcentaje de ratas muertas sea pequeno; en las dosis medianas
(diluciones intermedias) el porcentaje de ratas muertas sea semejan-

te al de sobrevivientes y para las dosis altas (baja dilucion) el

porcentaje de ratas muertas sea alto.

Frecuentemente en estos casos la relacion entre dosis y por-

centaje de respuesta asume una forma curvilinea de tipo sigmoideo.

La curva dosis-respuesta de tipo sigmoideo es muy semejante
a la curva de la distribucion normal acumulada. De ahi que se pue-
da considerar el conjunto de respuestas como una poblacion de unida
des de respuestas, cuya sensibilidad a la droga tiene una distribu-

cion Normal con respecto a las dosis.

Al aumentar la dosis, las unidades de respuesta van siendo
progresivamente activadas de manera que, a una dosis dada, todas las
unidades sensibles a aquella dosis o a cualquiera otra mas pequena

responden. De esto resulta aquella curva sigmoidea que consideramos



representa graficamente la distribucion acumulativa de areas bajo la

Curva Normal.

Para tener una imagen del problema recordaremos algunas pro-
piedades de la distribucion Normal (no acumulada). Tiene la forma
de una curva simétrica, en la cual la probabilidad con que una varia
ble (distintas dosis) toma valores entre dos puntos cualesquiera, es
igual al area bajo la Curva Normal, entre esos dos puntos sobre el
eje de abscisas. La expresion algebraica que representa la Curva

Normal se define completamente a través de dos parametros:
H

la media aritmética < u = I xi//r4>

i=1

/N
y la desviacion tipica (c:{/ 2(xi - )2 N)
\ i=1

El area total bajo la curva es igual a la unidad y el area (probabi-
lidad) entre dos puntos cualquiera de la variable (dosis)es igual a
la proporcion esperada de casos que caen entre esos dos puntos. La
Curva Normal es simétrica en torno a un eje vertical que pasa por U
Y separa el area bajo la curva en dos sectores de area igual a 0,50
cada uno. En el punto correspondiente a la media aritmetica, coin-

ciden ademas la mediana y la moda.

W=30 p-20 p-o B u+0  u+20 u+3o0
El area (probabilidad) bajo la curva entre u* o = 0,682
entre ut 26 = 0,952
entre u* 35 = 0,998

En la practica, el area fuera de los limites +3 o es ‘esprecia

ble (0,26%) (Tabla N2 2. Area bajo la Curva Normal).



Seria muy dificil que cada vez que fuese necesario calcular
una probabilidad (el area entre dos puntos), hubiese que obtener el
resultado partiendo de la ecuacion de la Curva Normal. De ahi la
necesidad de contar con una tabla de areas bajo la Curva Normal.
Cada universo que tiene una distribucion Normal posee una media arit
mética (M) y una desviacion tipica (0), por lo que deberia existir
un numero ilimitado de tablas para cada par de valores un y o. Sin
embargo, utilizando la transformacion Z para cualquier variable X
con distribucion Normal, se genera un nuevo conjunto de valores de
la variable normal estandardizada Z, que tiene media aritmetica O vy

desviacion tipica 1.

La distribucion de la variable Z, con u =0y 0= 1, es lla-

mada distribucion Normal estandardizada.

Esto permite contar con una sola tabla de areas bajo la Cur-
va Normal, para conocer la probabilidad que una observacion tiene
de caer entre cualquier par de valores de Z de la distribucion Nor-

mal estandardizada.

Al considerar la distribucion Normal en forma acumulativa,
como modelo tedrico de una curva dosis-respuesta, es posible obtener
la probabilidad (area) con que una observacion cae detras de un cier
to valor Z. En términos practicos, esta probabilidad esta represen-
tada por el area bajo la curva (Sigmoidea) desde Z = -3 hasta el va-

lor especificado.



[ [ S

e e e e uauies nli el Sty A B Z
-3 -2 -1 0 1 2 3
Probabilidad
Z acumulada %
— {area) .
-3 0,13
- 2 2,27
- 15,37
0 50,00
] 84,13
2 97,73
3 99,87
(Tabla N° 3. Distribucion normal de frecuencias acumuladas.)

Se supone que la tolerancia a las dosis, al no ser expresada
en forma acumulada, se distribuye en forma simetrica semejante a la
Curva Normal. Sin embargo, este supuesto no siempre es valido vya
que la distribucion de frecuencias de las tolerancias suele ser asi
métrica en ocasiones. Por esta razon es frecuente que en ''ensayo
biologico' se recurra a transformar la escala de medida de las dosis
a una nueva escala: logaritmos de las dosis. Esto se hace con el
objeto de convertir la distribuciéon de tolerancias en una lo mas

aproximadamente semejante a la forma de la Curva Normal.

La nueva escala de logaritmos de las dosis, sobre la cual la
distribucién de tolerancias se distribuye normalmente es conocida

como escala ''metamétrica'*. Con una finalidad practica es convenien=

te utilizar logaritmos decimales.



Si la tolerancia puede ser claramente definida, cada animal,
cuya tolerancia es menor que un valor dado de logaritmo de la dosis,
respondera a aquella dosis. EI grafico resultante toma la forma de
la curva normal sigmoidea, cuando el porcentaje de respuesta se con
sidera contra la escala '""metamétrica'. Cuando esta curva toma valo
res proximos a 0% y 100% tiene una tasa de incremento lento; en cam

bio, esta tasa es muy alta en la region intermedia.

respuesta

3

log dosis

Dosis mediana efectiva

La dosis minima efectiva de un estimulo es aquella dosis su-
ficiente para hacer reaccionar a un animal de una especie con la me
nor tolerancia posible. La dosis maxima no efectiva es aquellia do-
sis que fracasa en hacer reaccionar al mas resistente animal de
aquella especie. La dosis mediana efectiva es aquella dosis que ha
ce reaccionar a la mitad de la poblacion. Se simboliza como DESO'
Si la respuesta de los animales es la muerte se llama dosis mediana
letal (DLSO); si la respuesta es la proteccién se llama dosis media
na protectora (DPSO); si la respuesta es la infeccion se Illama do-
sis mediana infectante (DISO), etc. Una simbologia semejante se
utiliza para dosis efectivas en otras proporciones de la poblacion;
por ejemplo, DE75 es aquella dosis que produce un 75% de respuestas.
La estimacion de la DE50 es mas precisa que la de porcentajes mas
extremos,

La DE50 es la mediana de la distribucion de tolerancias, o
sea, un nivel de tolerancia tal que la mitad de los individuos de

la poblacion cae a cada lado de ella. Dado gque se utiliza una



escala metametrica (log dosis), la distribucion de tolerancias tie-
ne una forma simetrica acampanada, por lo cual la media aritmética
y la mediana llegan a coincidir en un mismo punto. El log DE50 es

igual a la media en la escala metamétrica.

La efectividad de un estimulo no queda completamente definido

con la DE Es conveniente conocer la dispersion de la distribucién

50°
de tolerancias a través de algunos de los parametros estadisticos es
pecificos.

Estimacion de la DE

L2 22 P50

Existen algunos metodos para estimar la dosis mediana efecti-
va cuando las respuestas de los animales son de tipo cuanticas, para
cada uno de los varios niveles de las dosis. Cada animal es clasifi
cado como respondiendo o no respondiendo a una dosis dada y el efec-
to de la dosis es expresado como el porcentaje de animales gue respon
den. En la medida que la dosis aumenta un mayor nimero de animales
responde. La dosis mediana efectiva se refiere al nivel del estimulo
al cual se alcanzara una respuesta en el 50% de los animales de la
poblacion. Para cualquiera de estos animales hay un cierto nivel del
estimulo detras del cual la respuesta no ocurre y delante del cual la
respuesta ocurre. Supongamos que se esta estudiando titulacion de un

virus de la fiebre aftosa usando ratas como organismos de prueba.
8 2

Se utilizan diluciones (dosis) que varfan desde 10 ° 5 10 ° de
la suspension de virus. Se parte del supuesto de que la distribucion

de respuestas tiene una forma Hormal.




Se trataria de una distribucion Normal de respuestas con una
DL50 =107 y 0 (desviacion tipica de la poblacion) de IO_‘, que mi
de la dispersion de la distribucion de respuestas.

En este caso en que la respuesta buscada en las ratas es la
muerte, el valor de la DL50 = 10_5 significa que la dilucion 10-5
mata al 50% de las ratas de la poblacion. Debe observarse que se
habla de una poblacion de ratas, es decir, de un numero practicamen
te indeterminado de individuos, lo que constituye una situacion hipo

tetica que, sin embargo, facilita la explicacion.

Si para cada dosis se representa en un grafico el correspon-
diente porcentaje de mortalidad, el resultado es una curva sigmoidea

que se corresponde con las areas de la Curva Normal Acumulada.
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Una dilucion de 10-8 esta a 3 desviaciones tipicas a la iz-
quierda de la mediana por tanto z = -3. Para esta dilucion el 0,13%
de las ratas podran ser muertas. En cambio para la dosis 10—7, el
2,27% de las ratas moriran (Tabla de areas bajo la Curva Normal

Acumulada).

A partir de la grafica de la curva sigmoidea la DL50 puede
ser leida, determinado el valor para el eje de abscisas, dosis a la

cual le corresponde el 50% en el eje de ordenadas (respuestas).

Entre los metodos utilizados para estimar la DL50 esta el
analisis de Probits basado en la linea de regresion y otros métcdos

aproximados como el Reed-~Muench, método de Spearman y Kirber y otros.



Anglisis de Probits

Debido a que las relaciones de tipo curvilineo no son siempre
faciles de trabajar es conveniente tener en cuenta la posibilidad de
realizar una transformacion de escala en las respuestas. Se persi-
gue que en la nueva escala la relacion existente entre el estimulo
(diluciones de virus de fiebre aftosa) y la respuesta (sobrevivencia

o muerte) sea de tipo rectilineo.

La transformacion de escalas mas utilizada en este tipo de es
tudio es la conversion de los porcentajes de respuesta en 'Probits"”
(z + 5) 1o cual permite trabajar solo con valores positivos, si se
parte del supuesto de que las respuestas se distribuyen de acuerdo

con la Curva Normal.

La relacion entre el probit de la proporcion de respuestas es
peradas (Y) y el log de la dosis (X) se expresa a traves de la ecua-

cion lineal

Y =5+ ( x - "L

Los resultados experimentales nos pueden llevar a resolver es
ta ecuacion, con lo cual los parametros de la distribucion de tole-

rancia pueden ser estimados, especialmente la mediana (DE ), que es

el valor de X que corresponde a Y = 5, >0
Logaritmo % de Probits
diluciones muertos z (z + 5)
X Y
-8 0,30 -3 2
-7 2,27 -2 3
-6 15,87 -1 4
-5 50,00, 0 5
-4 84,13 ! 6
-3 97,73 2 7
-2 99,87 3 8

* De acuerdo con tabla de areas de la
Curva Normal Acumulada.



Con esta nueva escala podemos construir un grafico en el cual
se observa la relacién entre el log de diluciones (X) y el probits
(Y). Al valor log DLSO’

probit de 5 en el eje de las ordenadas

en el eje de abscisas, le corresponde un

—r—= sy <
O

s31qougq

R S R S .
Log. Dosis

Clando la relacion entre el log dosis y los probits de las
respuestas de los datos experimentales ha sido establecida, es con
veniente estimar los parametros de la distribucion de tolerancias,
valiéndose de los probits. Se pueden emplear dos metodos, uno gra-

fico y otro basado en los minimos cuadrados (regresion lineal).

a) Metodo grafico

Es una aproximacidn practica, rapida Yy suficientemente buena
Para una serie de propositos. No es conveniente cuando se requiere
tener seguridad en la precision de una estimacion o en casos comple

jos.

El porcentaje de respuestas observado es convertido a probits
(Y) a través de la tabla NO 4. Como se dijo, los probits se repre-

sentan en el eje de ordenadas y los log de las dosis (X) en el eje



de abscisas. E! diagrama de dispersion resultante muestra una figu-
ra de puntos dispuestos en forma semejante a una linea recta. A tra
vés de estos puntos se puede trazar una linea recta ''a ojo'" de la ma
nera mas satisfactoria posible. Para juzgar el grado de acuerdo en-
tre los puntos y esta recta es conveniente tener en cuenta solamente
las desviaciones verticales, ya que se trata de gue las diferencias
entre los probits observados (% respuesta transformado a probit) vy
los probits dados por la Ifnea recta, sean lo mas pequenas posi-
ble. Esta Iinea recta debe ser considerada como una aproximacion
grafica a una linea de regresion de probits sobre log dosis. Ademas,
esta linea puede ser usada como el paso inicial para aplicar el métg
do de los minimos cuadrados y encontrar la linea de regresion de me-

jor ajuste.

Si la estimacién "a ojo' (aproximacién grafica) se va a usar
como método, entonces es necesario detallar los pasos a sequir para

el calculo de 1la DLSO'

Al log DL50 estimado se le llama loéABLSO = m, Yy corresponde,
en el eje de abscisas, al valor de Y = 5. La pendiente de la recta
se llama '"b", la cual es estimada por 1/¢c Y equivale al incremento

en Y (probits de respuesta) por cada unidad de aumento en X (log do-

sis).

Se debe tener cuidado con la ponderacién que se le de a los
distintos puntos del diagrama de dispersién. Los puntos correspon-
dientes a dosis proximas al valor estimado del log DL deberian te

50
ner una mayor ponderacion que los puntos correspondientes a dosis

altas y bajas, de manera que se le debe dar mayor importancia a las
dosis centrales en la determinacidn de la pendiente de la |Tnea rec
ta (b). Los puntos extremos son ignorados o deben tener una influen

cia leve.

Trazada de esta manera.la linea recta se puede estimar grafi-
P p g

camente el valor del log DL

50°



diluciones

N Log n Muer- Vi~ muer- Probit
X (1) tos vOS tos Y
10”3 -3,000 10 10 0 1,00 *
1ot -4,000 10 8 2 0,80 5,84
1072 -5,000 10 6 4 0,60 5,25
1078 -6,000 10 4 6 0,40 4,75
1077 7,000 10 | 9 0,10 3,72
1078 -8,000 10 0 10 0 ‘ *
* No existe probit para proporciones | y 0.

(1) En este trabajo transformaremos los logaritmos con carac-
teristica negativa en logaritmos negativos para facilitar
los calculos.

Ejemplo: Log 1073 = 3,0000 = 7,0000 -10
= -3,0000
Probit
lfnea recta "a ojo" Y
B
-6

,././

”’/’/,,//.,,,,1 -
L4
°
| 2
X — r . : —
-7 -6 -5 -4 0

Log diluciones

Sin embargo, este es un método aproximado ya que la 1Tnea rec
ta ha sido obtenida a '""ojo'', dando mas ponderacidon a los puntos cen-
trales que a los extremos. Hay un factor subjetivo ya que distintos
individuos pueden obtener distintas l1fneas rectas y por ende las es-
timaciones del log DL50 ser diferentes. En el grafico mostrado el

Py
valor del log DL es aproximadamente m = -5,3, que es el valor del

50
log de dilucion que corresponde a un probit de 5.



Para esta 1inea recta es conveniente calcular el valor de la
pendiente ''b" para estimar asi la tasa de incremento de probits por
unidad de aumento del log dosis.

b =1/¢c =10,58
N\

Donde o es estimado por 0 =s = 1,72, Esta es la desvia-

cion tipica del log dosis (x). Por tanto,la relacion entre probit y

log dosis puede ser escrita de acuerdo con Y =5 + 1/ 0o (X-u) es

Y =5+ 0,58 [x - (-5,3)]

lo que llevado a la ecuacion de una recta Y = a + bX es

Y = 8,07 + 0,58X%
donde X = ( -8, -7, -6, ...-3)

Para un probit = 5 resolviendo se puede encontrar el valor

Y

A

de X que corresponde a DLSO

5 =8,07 + 0,58X
N\

X = ~5,3 =DL50

Al utilizar la férmula ¥ = 8,07 + 0,58x, subtituyendo X por
los valores que tomo en el experimento, se pueden obtener los llama-
dos ''‘probits esperados o calculados' (Y). A través de la tabla de
probits se obtienen las ''proporciones esperadas''. Multiplicando ca-
da proporcion esperada por el numero de animales inoculados se obtie-

ne el 'humero esperado de muertos'.

En este punto se podria llevar a cabo, a través de la distri-
bucion de '"ji cuadrado', una prueba de ''bondad del ajuste' entre la
mortalidad observada y la mortalidad esperada, con la finalidad de
conocer si las discrepancias entre ambos son significativas. La 17-
nea recta trazada "a ojo' nos da una serie de valores de Y (probits
de respuesta esperados). Cada uno de estos valores tiene un determi
nado coeficiente de ponderacion "W'. Al trazar "a ojo" la 1inea rec
ta se dijo que debia darle mas importancia, para trazarla, a los va-
lores centrales (dosis correspondientes a respuestas proximas al 50%)
Yy poco a los valores extremos (dosis con porcentajes de respuestas

proximos a 0% y 100%). Las respuestas porcentuales (transformadas a



probits,Y) que estan proximas al 50%, tienen una varianza mayor
(PQ/n), donde P seria la proporcion de muertos, Q = 1 - P y n el ni-

mero de individuos inoculados con esa dosis.

En cambio, la varianza es pequena cuando los porcentajes de res
puestas son bajos o altos, o sea, proximos a 0% y 100%. Es decir,
existe heterogeneidad entre las varianzas de las respuestas para las
distintas dosis del experimento. La transformacion a probits no corri
ge Y no hace mas homogéneas las varianzas. Teniendo en cuenta esto
es que se utilizan los 1lamados ''coeficientes de ponderacion'' w que
dan mayor importancia relativa a los valores centrales y menos a los

extremos, tal como se puede apreciar en la tabla respectiva (Tabla

Ne 5).

Para cada X (log dosis) se multiplica el coeficiente de ponde -
racion w, que le corresponde de acuerdo con el respectivo valor de Y
(probits), por n, el numero de animales inoculados con esa dosis.

Esto da el producto W.n, el cual se suma para todas las dosis.

ultima
dosis
L W.n donde el signo I significa
X sumatoria.
primera
dosis
- . AN\ -
Calculo del error tipico del log DLEO. Precision
-t

Es necesario tener en cuenta que por razones practicas, gene-~
ralmente, el numero de animales (n) que es inoculado por cada dosis
no puede ser muy grande. Lo corriente es que sea un numero mas bien
pequeno de animales, llegando a darse el caso frecuente de utilizarh
animales por dosis. Es conveniente tener en cuenta que n influye en
el grado de confianza que se pueda tener en 6150 (estimacior de DLSOL
Si se utiliza un numero mayor de animales por dosis se puede tener
una mayor confianza en la estimacion, con lo cual aumenta la precision
ya que reduce el error tipico de la mediana (DLSO) en este caso.
Ccurre que al aumentar n disminuye la longitud del intervalo de con-

fianza en la estimacion de DLSO'



La estimacion mas segura del parametro DL50 seria posible si
un numero indefinido de animales fueran inoculados con cada dosis.
Por razones practicas, como se ha dicho, no se puede tan siquiera
utilizar un ndmero grande de individuos por dosis. Se utilizan peque
nas muestras para estimar la DL50 en la realidad. Se supone que la
distribucion de tolerancias en la poblacion (nimero indefinido de
animales por dosis) es de tipo Normal. En el centro de ella coinci-
den la mediana y la media aritmética. i se tomara una serie de
sucesivas muestras con un namero (n) pequeno de animales por dosis se

P

tendria una distribucion de muestreo de log DLSO' Esta distribucion

también la vamos a suponer que es de tipo normal. Tiene una media

aritmética que es la misma de la poblacion original (por tanto coin-
cide con la mediana DLSO) y tiene una dispersién que se mide a tra-
vés del error tipico. Si DL50 en la poblacion es un valor exacto,
los valores de DL50 de las muestras son solo aproximaciones con un
determinado error tipico. Cuanto mayor sea n, menor sera el error

tipico.
El error tipico de 1096150 se define de la manera siguiente:

Si el log 6150 = m no es muy diferente de la media de log

dosis, o sea de X, su error tipico es aproximado a través de la si-

Sy = I/b \/z-n W

Esta expresion puede subestimar en forma importante el error

guiente expresion:

tipico, en 1a medida que log 6150 = m se aleja de
X = 1 nwx/ I nw
la media ponderada de log dosis.

En esos casos, una expresion apropiada pero mas compleja de

Sm» €s

o e
( L nw an(x-i)2§
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- A
En esta expresion se ha reemplazado log DLgg por m, y se ha

considerado que la varianza de b es
1/7Z nwix - ;)2

Se puede hacer una aplicacion de la expresion aproximada uti-

lizando la siguiente tabulacion:

log dosis Probits
X n esperado w wn
B Y
3,00 10 -
k,00 10 ,75 0,5171 | 5,171
- 5,00 10 5,17 0,6295 6,296
- 6,00 10 4,59 0,5986 5,986
- 7,00 10 4,01 0,4419 k 419
- 8,00 10 -
21,87

S, = 1/(0,53) [ 21,87 = 0,3687

Limites de confianza de log DLgy: Egtimacion

Cuando un parametro como log DL50 ha sido estimado, el siguien
te paso es intentar conocer el valor verdadero, es declir, el valor
del log DL50 en la poblacion. Como este valor no se puede conocer
en forma exacta, se trata de inducir o inferir cuales son los 1imi-
tes dentro de los que se puede ''esperar' en forma razonable que cai
ga el verdadero valor de log DLSO. Para ello se utiliza el valor
muestral estimado "a ojo' log DL50 desde el experimento, ademas del
error tipico de éste valor (Sm). Para ello es necesario definir de
antemano un cierto nivel de error, es decir, un riesgo maximo de

error en la estimacion, en términos de probabiiidad.

Con el objeto de simplificar la determinacion de los 1imites
de confianza se puede considerar el error tipico en relacion a la
distribucion Normal (supuesto ya establecido) de tolerancias. En-
tonces, para operar se utilizara la tabla de areas bajo la Cyrva

Normal (estandarizada). Si el riesgo de error se fija en 5%, esto



quiere decir que hay una probabilidad de 5% que una desviacion desde
el verdadero valor de log DL50 sea al menos de t 1,96 veces el error
tipico. Dicho de otra manera, que hay un 2,5% de probabilidad que
la estimacion serd al menos I,96Sm menor que el verdadero valor de
log DL50 Y que hay un 2,5% de probabilidad que la estimacion sera al

menos l,96$m mas grande que el verdadero valor de log DL El va-

- 50°
lor + 1,96, es el valor de 2 = ~15—E que delimita el area de Z5%

en la tabla de areas bajo la Curva Normal.
La expresion de los Iimites de confianza es la siquiente:

= + 0
Lc(LogDLSO) mt 1,96 Sm o log DL50 t 1,96 Slog DLsg

-5,3% 1,96 (0,37)
-5,3 t0,73= -6,03 4 -4,57

#

Existe una confianza de 95% que el verdadero valor de log DL50
este entre -6,0 y -4,6. Es decir, si se hubieran obtenido 100 mues-

tras al azar de ratas a partir de la poblacion correspondiente, como
maximo solamente en el 5% de ellas se hubiera encontrado un log DL50

inferior a -6,0 o superior a -4 .6,

Estos valores pueden pasar a la escala original obteniendo

los antilogaritmos correspondientes:
Dlgy = -5,3 = 4,7000-10 = &,700 Antilog = 0,000005012

Li{LogbLyy) = -6,03 = 3,9700-10 = 7,97 Antilog = 0,0000009333
LS(LogDLSO) = -4,57 = 5,4300-10 = 5,43 Antilog = 0,000023692

b) Método de los minimos cuadrados: Regresion rectilinea

con probits

En este método se trata de estimar el log DLSO’ basado en el
conocimiento de la variacion conjunta de las respuestas (probits) y
del estimulo (log dosis). Esta variacion conjunta es suceptible de
medicion, en este caso, de expresar matematicamente la forma de 1a

relacion entre los probits (y) y las dosis (x) a través de una ecua

cion que conecte ambas variables. Entonces, existe una ecuacién



capaz de representar la relacion entre x e y. La metodologia esta-
distica que permite obtener estas ecuaciones se Ilama Regresion. En
este caso se trata de una regresion simple ya que solo participan
dos variables (x e y) y es de tipo rectilfneo porque la forma que
asume el diagrama de dispersion de los datos experimentales es seme-

jante a una linea recta, segilin ya se observo anteriormente.

Conociendo la ecuacion, es posible estimar el comportamiento
de la variable objeto del estudio (porcentaje de respuestas en pro-
bits, Y), de acuerdo con las variaciones de la variable estimulo

(diluciones de virus expresadas como log dosis, X).

A la primera (Y) se le denomina variable dependiente y a la

segunda (X) se le llama variable independiente.

La ecuacion que liga la relacién de dependencia de Y con res-

pecto a X se define as/
Y = a3 + bX

Una vez decidida cual es la ecuacion adecuada para al ajuste
de la regresion es necesario calcular los parametros de esta ecua-
cion "a' y "b" donde "a' es la ordenada en el origen y '"b'" es el
coeficiente de regresion. Para determinar estos valores se recurre
al método de los minimos cuadrados. Este metodo cumple con ia con-
dicion de minimizar la sumatoria de los cuadrados de las disgrepan-
clas entre los valores calculados por la 1fnea de regresion Y y los

valores observados en el experimento Y.

2

(Y - ¥ )° = Minimo

Una propiedad del método de los minimos cuadrados es que la
suma de Jos cuadrados de las distancias verticales entre los pPuntos
del diagrama y la Iinea de regresion sea menor que la suma de los

cuadrados de distancias con respecto a cualquier otra ITnea.

Esto justifica la utilizacién de Y = a + bX



-

. wy 2 : .
Si en I(Y - Y)" = minimo, se reemplaza Y por a + bX, derivan
do esta expresion se llega a encontrar un sistema de dos ecuaciones

simultaneas que permiten resolver 'a" y "b".

LY = n.a + (zx )b
IXY =( ZX)a + (I Xz)b

En muchos textos aparecen expresiones de ''a' y '""b" que son de

facil resolucion

b = L XY - (EX)(ZY)/n = n I XY - (zX)(zY)
T x 2- (£x)2/n nI x2 - (zx)2

a=1Y - b X

Los pasos que vienen mas adelante son bastante semejantes a
la secuencia descrita en el método grafico. Una de las diferencias

es que a partir de los probits esperados Y, tomados de una linea de

regresion provisoria trazada a ojo, se determinan los )lamados pro-
bits de trabajo, mediante la ayuda de una tabla especifica. Con es-

tos probits de trabajo como variable dependiente (log dosis como in-
dependiente) se calculan los valores de ''b" y "a'', utilizando la pon
deracion 'wn'. El calculo del error tipico para determinar los 1{-
mites de confianza puede hacerse a través de las mismas expresiones
dadas en el metodo grafico, lo que constituye una forma aprosximada.

Este método no es exacto aunque en la practica con frecuencia es



suficientemente adecuado. En el caso de existir discrepancias signi
ficativas entre Y e Y sera necesario consultar a un estadistico. La
expresion exacta para calcular los Iimites de confianza estan dados

por una aplicacion del Teorema de Fieller.

METODOS APROXIMADOS PARA ESTIMAR DEcO Y ERROR TIPICO
s

Hemos visto que el analisis de probits implica cumplir con
una serie de supuestos para poder hacer inferencia estadistica, por
ejemplo, para estimar la verdadera DLSO @ partir de una muestra de
animales. Ademas, desde el punto de vista operacional requieren de

mucho tiempo para poder llevar a cabo los calculos.

De ahi que se hayan popularizado algunos métodos aproximados
para estimar la dosis mediana efectiva. Estos metodos son menos con
sistentes desde el punto de vista de herramientas de estimacion;
sin embargo, tienen a su favor su mayor sencillez de calculo y su
aproximacion a métodos mas rigurosos en muchos casos. Asumen una
relacion de forma lineal entre los porcentajes de respuestas y las
dosis metametricas y frecuentemente dan respuestas muy semejantes a
las del analisis de probits. Sin embargo, hay que estar alerta a
ciertas distorsiones o equivocos a los que pueden conducir sus resul
tados, especialmente cuando el intervalo de dosis utilizado es marca

damente asimétrico con respecto al log DESO'

Al ser simétrica la distribucion de tolerancia, los métodos de
Reed-~Muench, Spearman-KHrber, Dragsted-Behrens y promedios moviles,
asi como otros, estiman la misma cantidad, la media aritmética o la

mediana de la distribucién.

REED-MUENCH

Es uno de los métodos mas utilizados. Se trata de interpolar
en la escala metamétrica para encontrar un valor de X en el cual la

suma acumulada de reaccionantes se espera que sea igual a la suma



acumulada de no reaccionantes en sentido opuesto. Si se trazara un
grafico, la interseccion de ambas variables sumas daria la respuesta
en el eje de log dosis (X)% Desde el punto de vista operativo el mé
todo de Reed-Muench requiere de un minimo de cilculos y no necesita
tablas de ayuda. Sin embargo, para su utilizacion es conveniente te

ner en cuenta que el valor de X = log DLSO debe caer en un punto cen

tral. Se debe utilizar un namero igual de animales por dosis y que
el intervalo entre dosis sea de iqual tamaho en la escala de log do-
sis. Es decir, en la escala original las dosis deben estar en pro-

gresion geométrica.

En este metodo se asume que cualquier individuo que responde
a una dosis dada de un estimulo, responderi también a todas las do-
sis mas altas. De la misma forma que cualquier individuo que no res
ponde a una dosis dada, no respondera a dosis mas bajas. De ahi que
el método emplee un mecanismo de aumentar artificialmente el namero

de animales expuestos a un nivel dado de un estimulo.

Para ilustrar la aplicacion del método de Reed-Muench en la
estimacion de la dosis mediana efectiva, utilizaremos los mismos da-
tos, sobre titulacion de virus de la fiebre aftosa, empleados en el

analisis de probits.

* Grafico N2 1. Curvas de porcentajes de mortalidad y sobreviven-
cia en relacion a log dosis.



Dilu- Log di- Respuesta Acumulados %.morta-
ciones lucion n muer- Vvi- muer- vi- to- lidad a-
x tos vos tos vos tal cumulada
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9)
1073 -3,000 10 10 0 29 0 29 100,0
10" -4,000 10 8 2 19 2 21 90,5
107 -5,000 10 6 oo 6 17 64,7
1078 -6,000 10 4 6 5 12 17 29,4
107 -7,000 10 I 9 1 21 22 4,5
1078 8,000 10 0 10 0 31 31 0,0

Una observacion comparativa de los porcentajes de mortalidad
de la columna (9) con los log dosis de la columna (2) nos indica que
el loéﬁbLso debe estar entre -5,000 y ~-6,000. La estimacion exacta
por medios aritméticos se hace por interpolacion,de acuerdo con la
siguiente expresion:

_ % de log

IoéNbL . log dosis 50% dosis inferior . l?grd?s;zgs:gf'
50 inferior % de log - % de log dosis sis inferior
dosis su inferior
perior
= -6+ 50 - 29,4 ,[} 5 - (-sﬂ
64,7 - 29,4
= -6 + 0,58 = =5,42

También se podria estimar el log DLSO’ interpolando a partir

del log dosis superior:

P

- ] log dosis supe-
log dosis % de log dosis superior 502-. rior - log do-

50 " superior %2 log dosis - % log dosis sis inferior
superior inferior

log DL

= -5 - 64,7 - 50 -5 - (-6)
64,7 - 29,4

= -5,42



Error tipico

Pizzi (1) ha desarrollado una formula practica para dar una
solucion aproximada a la determinacion del error tipico de la DLSO'
Para ello hizo un analisis de una distribucion de frecuencias de
DLSO’ haciendo una comparacion de las estimaciones
de DLSo hechas por el metodo Reed-Muench con aquellas obtenidas por
analisis de probits con los datos de 50 experimentos en que se con-
sideraron entre 27 y 120 animales por experimento. En esta compa-
racion se observo que las DL50 calculadas por ambos métodos no dife
rfan significativamente. Se producen vicios que repercuten en el
error tipico cuando hay asimetria. S$on mucho mas marcados adn cuan

do el numero de animales por dosis es pequefno.

La formula de Pizzi es la siguiente

S = 0,79 . h . R dond
LDSO \/’ - onde,

0,79 es una constante

h = intervalo entre dosis
R = intervalo intercuartiles (DL75 - DLZS)

n = numero de animales por dosis

Si los intervalos entre dosis y n no son constantes se pue-

den obtener promedios como una estimacion de h y n.

(1) Pizzi, M. 1950. Sampling variation of the 50% end-point,
determined by the Reed-Muench methods. Human Biology. Vnl.
22, N2 3. The John Hopkins Press. Baltimore.



Aplicacion a los datos de titulacion de virus de la fiebre af-

tosa:

_ % respuesta ]og dosis

! dosi 75% dos i
DL _ log dosis osis menor . [mayor - log
75 menor % respuesta _ % respuesta dosi
dosis mayor dosis menor osts menor
- e . I5 - 64,7 [-4 - (- ]
=5t SRS 5 ( 5)-
= -5 + 0,40
= -4,6
. % respuesta :
DL . log dosis 253 dosis menor Tog dof'?
25 menor % respuesta _ % respuesta ' gay9r 09
dosis mayor dosis menor osis menor
. 25 - 4,570 [0 _(.
= -7 + 0,82
= ~-6,18
R o= DL75 " Dlys (}gg dosis _ log dosis)
= 4,6 - (-6,18) h = \Lmas alta mas baja
= 1,58 numero dosis - 1

-3 - (-8)
5

S -V0’79‘ 1,58
10 = ]
Olsg
\[0,]2“8

= 0,35
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Asumiendo de que se trata de una muestra grande, se calcula
el 1imite de confianza al 95% para log DL.,. La expresion es la si-

guiente:

+ 1,96 SoL

Lc (DL 50 50

50) = log DL

donde ¥ 1,96 es el valor de la variable normal Z, que delimita el area

bajo la curva normal entre un 95% y un 5%.

LC(DLgy) = -5,42 * (1,96) (0,35)
= -5,42 - 0,69 = -6,11
= '5,‘*2 + 0,69 = -")73

Encontrando el antilogaritmo pasamos estos valores a la escala

original.

Log DL50 = -5,42 = 4,5800-10 = 6,58 Antilog = 0,000003802
L1(Log DLSO) = -6,11 = 3,8900-10 = 7,89 Antilog = 0,0000007762
LS{Log DLSO) = -4,73 = 5,2700-10 = ;,27 Antilog = 0,00001862
"
SPEARMAN-KARBER
Es otro de los métodos aproximados para estimar la DLSO' Este

método parte del supuesto siguiente: en las dosis inferiores a la me-
nor del experimento (xl), si fueran consideradas, las respuestas se-
rfan iguales a cero (ningln muerto) y las dosis superiores a la mayor
del experimento (xk), si fueran consideradas, presentarian respuesta

en la totalidad de los animales (todos muertos) .

Si las proporciones reales p(x]) Y p(xk) son diferentes de 0 vy
! respectivamente, se debe asumir que las proporciones correspondien-
tes a x extremos alcanzan esos valores, de ah{ que los valores espe-
rados sean p(x‘) =0y p(xk) = 1. La serie asi se alarga con la 'fa-
bricacioén'' de nuevos datos, aun cuando no se hayan considerado en el

experimento.
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La expresion de Spearman-Kdrber que permite estimar log DLSO

es la siguiente:

A K
tog Dlgg =) 5 (pyyympy) (xp + x;.4)
P=1 —

donde: k = nimero de dosis
P;= proporcion de muertos en la dosis i

X, = logaritmo de la dosis i

log' proporcion
diluciones d°i;5 n Muer m”;:t°s Pia; (piyq=py) (x,,,+x,)/2
1/100000000 -8,00 10 0 0,00 0 (7,5)(0,1) = 0,75
1/10000000 -7,00 10 } 0,10 0,09 (6,5)(0,3) = -1,95
1/1000000 -6,00 10 4 0,40 0,24 (5,5)(0,2) = =1,
1/100000 -5,00 10 6 0,60 0,24 (4,5)(0,2) = -0.9
1/10000 -b,00 10 8 0,80 0.6 (3.5)(0,2) = -0.7
1/1000 -3,00 10 10 1,00 0 —
£0,73 =5,4
lo§/BL50= =5,4

El error tipico del log DL50 puede ser computado a través de la

siguiente expresion:

Slog DLSO = dk/z p;a;/(n-1)

donde: d =

Xiel o

P.= proporcion de muertos en la dosis i

a=1-r
S = \/0,73/9
log DL50
= 0,28

Si utilizamos una aproximacion basada en la distribucion nor-
mal podriamos determinar los 1imites de confianza al 95% par¢ muestra

grande.



"+

-5,h 1,96 (0,28)
= -5,4 - 0,55 = -5,95
= -5,4 + 0,55 = -4 85

LC(IogDLSO)

El antilogaritmo de estas cantidades es el siguiente:

0,00000398]1
0,000001122
0,00001412

LogDLgy = -5,4 = 4,6000-10 = 6,6000 Antilog
Li(LogbLgy) = -5,95 = 4,05000-10 = 6,05000 Antilog
LS(LogDLSO) = -4,85 = 5,15000-10 = 5,15000 Antilog

GRAFICO N2 ). Curvas de mortalidad y sobrevivencia en
relacio 1 dos i -
.\\\\\\\ cion a log dosis ’. 100
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Tabla n® 1 - LOGARITMOS DECIMALES*
N 0 I \ 2 1 3 4 s |6 7 ; 8 9
1.0 | .0000 .0043J.0086=.0128 0170 | .0212 | .0253 .0294].0334 0374
1.1 | .0414 | .0453 | 0492 | .0531 | .0569 | .0607 i .0645 | .0682 | .0719 ; .0755
1.2 | .0792 | .0828 | .0864 . .0899 | .0934 | .0969 | .1004 .1038§.1072 1106
1.3 |[.1139 .1173 .1206{.1239 1271 1.1303 | .1335 1.1367 .1399 | .1430
1.4 | .1461 .1492|.1523 L1553 | .1584 | .1614 | .1644 .1673[.1703 1732
1.5 ||.1761 |.1790 : .1818 : .1847 | .1875 | .1903 | .1931 | .1959 | .1987 | .2014
1.6 || .2041 .2068|.2095'.2122 2148 | 2175 | .2201 | .2227 | .2253 | .2279
1.7 |1.2304 | .2330 : .2355 | .2380 ' .2405 | .2430 ) .2455 | .2480 .2504 | .2529
1.8 ||.2553 | .2577 |.2601 | .2625 | .2648 | .2672 | .2695 | .2718 | .2742 | .2765
1.9 |1.2788 | .2810 | .2833 | .2856 | .2878 | .2900 | .2923 | .2945 | .2967 | .2989
2.0 |.3010|.3032 ! .3054 | .3075 | .3096 | .3118 | .3139 | .3160 | .3181 | .3201
2.1 }.3222|.3243 | .3263 | .3284 | .3304 |.3324 | .3345 | .3365 | .3385 | .3404
2.2 |.3424 | 3444 | .3464 | .3483 | .3502 | .3522 | .3541 | .3560 | .3579 | .3598
2.3 || .3617 | .3636 | .3655 | .3674 | .3692 | .3711 | .3729 | .3747 | .3766 | .3784
2.4 | .3802 |.3820 | .3838 | .3856 | .3874 | .3892 | .3909 | .3927 | .3945 | .3962
2.5 1.3979 |.3997 | .4014 | .4031 | .4048 | .4065 | .4082 | .4099 | 4116 | .4133
2.6 | .4150 | .4166 | .4183 ' .4200 | .4216 | .4232 . .4249 | .4265 | .4281 | .4298
2.7 | .4314 | 4330 | .4346 | .4362 | .4378 | .4393 | .4409 | .4425 | .4440 | .4456
2.8 | 4472 | 4487 | .4502 | .4518 | .4533 | .4548 | .4564 | .4579 | .4594 | .4609
2.9 |.4624 | 4639 | .4654 | .4669 | .4683 | .4698 | .4713 | 4728 | .4742 | 4757
3.0 ||.4771 | .4786 | .4800 | .4814 | .4829 | .4843 | .4857 | .4871 | .4886 | .4900
3.1 || .4914 | 4928 | .4942 | .4955 | .4969 | .4983 | .4997 | .5011 | .5024 | .5038
3.2 1| .5051 |.5065 ! .5079 | .5092 | .5105 | .5119 | .5132 | .5145 | .5159 | .5172
3.3 | .5185.5198 | .5211 | .5224 | .5237 | .5250 | .5263 | .5276 | .5289 | .5302
34 .5315|.5328  .5340 | .5353 | .5366 | .5378 | .5391 | .5403 | .5416 | .5428
3.5 | .5441 | .5453 | .5465 | .5478 | .5490 | .5502 | .5514 | .5527 | .5539 | .5551
3.6 | .5563 | .5575 | .5587 | .5599 | .5611 | .5623 | .5635 | .5647 | .5658 | .5670
3.7 || .5682 | .5694 | .5705 | .5717 | .5729 | .5740 | .5752 | .5763 | .5775 | .5786
3.8 1| .5798 | .5809 ; .5821 | .5832 | .5843 | .5855 | .5866 | .5877 | .5888 | .5899
3.9 | .5911 {.5922 | .5933 | .5944 | .5955 | .5966 | .5977 | .5988 | .5999 | .6010
4.0 | .6021 | .6031 | .6042 | .6053 | .6064 | .6075 | .6085 | .6096 | .6107 | .6117
4.1 | .6128 ;.6138 | .6149 | .6160 | .6170 | .6180 | .6191 | .6201 | .6212 | .6222
4.2 | .6232|.6243 | .6253 | .6263 | .6274 | .6284 | .6294 | .6304 | .6314 | .6325
4.3 | .6335|.6345 | .6355 |.6365 | .6375 | .6385 | .6395 | .6405 | .6415 | .6425
4.4 | .6435 | .6444 | .6454 | .6464 | .6474 | .6484 | .6493 | .6503 | .6513 | .6522
4.5 | .6532|.6542  .6551 | .6561 | .6571 | .6580 | .6590 | .6599 | .6609 | .6618
4.6 | .6628 | .6637 | .6646 | .6656 | .6665 | .6675 | .6684 | .6693 | .6702 | .6712
4.7 || .6721 |.6730 | .6739 | .6749 | .6758 | .6767 | .6776 | .6785 | .6794 | .6803
4.8 || .6812].6821 | .6830 ; .6839 | .6848 .6857|.6866 6875 | .6884 | .6893
4.9 11.6902 | .6911 | .6920 | .6928 | .6937 | .6946 | .6955 | .6964 | .6972 | .6981
5.0 | .6990 | .6998 | 7007 | .7016 | .7024 | .7033 | .7042 | .7050 | .7059 | .7067
5.1 .7076 | .7084 | .7093 | .7101 | .7110 | .7118 | .7126 | .7135 | .7143 | .7152
5.2 |.7160 | .7168 | 7177 | 7185 | .7193 | .7202 | .7210 | .7218 | .7226 | .7235
5.3 |.7243 |.7251 +.7259 | .7267 | .7275 | .7284 | .7292 | .7300 | .7308 | .7316
5.4 1.7324 | .7332 |.7340 | .7348 | .7356 | .7364 | .7372 | .7380 | .7388 | .7396
| —
N 0 1 2 3 4 s 6 71 8 9
* Tabla de mantisas. La caracteristica debe

ser calcul

ada.
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LOGARITMOS DECIMALES. cont.

N 0 | 2 3 4 | s 6 7 8 9
5.5 |.7404 | 7412 .7419 7427 7435 | 7843 | 7451 5.7459{.74661 7474
5.6 1.7482 |.7490  .7497 | .7505 | .7513 | .7520 ' .7528 : .7536 . .7543 . .7551
5.7 |.7559 |.7566 | .7574 | 7582 | .7589 | .7597 | .7604 | .7612 7619 | .7627
S8 1.7634 .7642 | 7649 | 7657 | .7664 | .7672 | 7679 | .7686 | .7694 | 7701
5.9 1.7709 |.7716 | .7723 | .7731 | 7738 | .7745 | .7752 | .7760 | .7767 ' .7774
6.0 |.7782|.7789 '.7796 | .7803 | .7810 | .7818 | .7825 ' 7832 | .7839 | 7846
6.1 | .78531.7860 . .7868 | .7875 | .7882 | .7889 | .7896 ;.7903 | .7910  .7917
6.2 1.7924 |.7931 |.7938 | .7945 | .7952 | .7959 |.7966 | .7973 | .7980 | .7987
6.3 |.7993 | .8000 | .8007 | .8014 | .8021 |.8028 | .8035 | .8041 |.8048 , .8055
6.4 |.8062 |.8069 | .8075 | .8082 | .8089 | .8096 | .8102 | .8109 | .8116 | .8122
6.5 |.8129.8136|.8142 | .8149 | .8156  .8162  .8169 A .8176  .8182| 8189
6.6 |.8195 .8202 | .8209 | .8215 | .8222 | .8228 | .8235 | .8241 | .8248 | .8254
6.7 |.8261 | .8267 | .8274 | .8280 | .8287 | .8293 | .8299  .8306 | .8312 | .8319
6.8 |.8325!.8331 | .8338 | .8344 | 8351 | .8357  .8363 | .8370 .8376 | .8382
6.9 |.8388 | .8395 | .8401 | .8407 | .8414 | 8420 | .8426 8432 8439 | 8445
7.0 | .8451 ..8457 | .8463 | .8470 | .8476 | .8482 | .8488 | .8494 | .8500 : .8506
7.1 |.85131.8519 | .8525 | .8531 .8537 | .8543 | .8549 .8555|.8561 8567
7.2 |.8573|.8579 | .8585 | .8591 | 8597 | .8603 ' .8609 .8615  .8621 .8627
7.3 | .8633 .8639 | .8645 | .8651 | .8657 | .8663 | .8669 | .8675 | .8681 ; .8686
7.4 | 8692 | 8698 | 8704 8710 | 8716 8722 | .8727 | .8733  .8739 | .8745
7.5 | 8751 | .8756 | .8762 | .8768 | .8774 | 8779 | 8785 | .8791  .8797 | .8802
7.6 | .8808 | .8814 | .8820 | .8825 | .8831 | .8837 | .8842 | .8848 . 8854 | 8859
7.7 | .8865 | .8871 | .8876 | .8882 | .8887 | .8893 | .8899 . .8904 . .8910  .8915
7.8 |.8921 |.8927 | .8932 .8938;.89431.8949‘.89541.8960‘.8965‘.8971
7.9 |[.8976 {.8982 | .8987 .8993;.8998;.9004a.90091.9015?.9020 9025
8.0 | .9031 |.9036 | .9042 | .9047 : .9053 .9058 | .9063 ' .9069 ' .9074 . .9079
8.1 |.9085 |.9090 i .9096 | .9101 |.9106 | .9112:.9117 |.9122 9128 ' .9133
8.2 | .9138 |.9143 |.9149 | .9154 | 9159 | .9165 |.9170 | .9175 . .9180 .9186
8.3 |.9191|.9196 | .9201 | .9206 | .9212 | .9217 | .9222 | .9227 | .9232 | .9238
8.4 |.9243|.9248 | .9253 | .9258 | .9263 | .9269 | .9274 | .9279 | .9284 | .9289
8.5 |.9294 |.9299 |.9304 |.9309 | .9315 |.9320 [.9325 | .9330 : .9335 | .9340
8.6 |.9345.9350 | .9355 |.9360 | .9365 | .9370 1 .9375 | .9380 | .9385 | .9390
8.7 |.9395 | .9400 | .9405 | .9410 | .9415 | .9420 | .9425 | .9430 | .9435 ' .9440
8.8 | .9445|.9450 1 .9455 | .9460 | .9465 .9469 | .9474 | 9479 | .9484 | .9489
8.9 |.9494 | .9499 | 9504 |.9509 | .9513 | .9518 | .9523 | .9528 | .9533 . .9538
9.0 |.9542|.9547 | 9552 | .9557 | .9562 | .9566 | .9571 | .9576 | .9581 | .9586
9.1 |.9590 |.9595 |.9600 | .9605 | .9609 | .9614 | .9619 | .9624 9628 | .9633
9.2 |.9638  .9643 | .9647 | .9652 | .9657 | .9661 | .9666 | .9671 | .9675 | .9680
9.3 | .9685 |.9689 | .9694 | .9699 | .9703 | .9708 | .9713 . 9717 ' 9722 9727
9.4 |.9731|.9736 | .9741 | .9745 | .9750 | .9754 | .9759 | .9763 | .9768 | .9773
9.5 |.9777|.9782 | .9786 | .9791 ; .9795 | .9800 | .9805 ' .9809 | .9814 | 9818
9.6 | .9823 |.9827  .9832 | .9836 | .9841 | .9845 9850&.9854}.9859. 9863
9.7 |.9868 |.9872 | .9877 | .9881 | .9886 | .9890 | .9894 : .9899 | .9903  .9908
9.8 |.9912|.9917|.9921 | .9926 | .9930 | .9934 | .9939 | .9943 | .9948 | .9952
9.9 |.9956 .99611.9965'.9969 9974 | 9978 | .9983 | .9987 | .9991 ; .9996
N | o 1 2 3 4 s L6 T L9




Tabla n® 2 - AREAS BAJO LA CURVA NORMAL (50%)

V4 000 0.01 002 003 004 005 006 007 008 009

0.0  0.0000 0.0040 0.0080 0.0120 0.0160 0.0199 0.0239 0.0279 0.0319 0.0359
0.1 0398 0438 0478 0517 0557 .0596 .0636 .0675 .0714 0753
0.2 0793 0832 .0871 .0910 .0948 .0987 .1026 .1064 1103 .114]
03 179 1217 0 1255 1293 1331 1368  .1406 1443 .1480 .1517
04 1554 1591 .1628 .1664 .1700 .1736 .1772 .1808 .1844 .1879

0.5 J915 (1950 1985 2019 2054 2088 2123 2157 2190 .2224
0.6 2257 2291 2324 2357 2389 2422 2454 2486 2517  .2549
0.7 2580 2611 2642 2673 2704 2734 2764 2794 2823 2852
0.8 2881 2910 2939  .2967 .2995 3023 3051 .3078 3106 .3133
0.9 3159 3186 3212 3238 L3264 3289 .3315 3340 .3365 3389

1.0 3413 3438 3461 3485 3508 3531 3554 3577 3599 .3621
1.1 3643 3665 3686 3708 3729 3749 3770 3790 3810 .3830
12 3849 3869 3888 3907 .3925 3944 3962 3980 .3997 4015
1.3 4032 4049 4066 4082 4099 4115 4131 4147 4162 4177
1.4 4192 4207 4222 4236 4251 4265 4279 4292 4306 4319
L5 4332 4345 4357 4370 4382 4394 4406 4418 4429 444]
1.6 4452 4463 4474 4484 4495 4505 4515 4525 4535 4545
1.7 4554 4564 4573 4582 4591 4599 4608 4616 4625 4633
1.8 4641 4649 4656 4664 4671 4678 4686 4693 4699 .4706
1.9 4713 4719 4726 4732 4738 4744 4750 4756 4761 4767
2.0 4772 4778 4783 4788 4793 4798 4803 4808 4812 4817
2.1 4821 4826 4830 4834 4838 4842 4846 4850 4854 4857
22 4861 4864 4868 4871 4875 4878 4881 4884 4887 4890
23 4893 4806 4898 4901 4904 4906 4909 4911 4913 4916
24 4918 4920 4922 4925 4927 4929 4931 4932 4934 4936
2.5 4938 4940 4941 4943 4945 4946 4948 4949 4951 4952
26 44953 4955 4956 4957 4959 4960 4961 4962 4963 4964

27 4965 4966 4967 4968 4969 4970 4971 4972 4973 4974
2.8 4974 4975 4976 4977 4977 4978 4979 4979 4980 4981
29 4981 4982 4982 4983 4984 4984 4985 4985 4986 .4986

3.0 4987 4987 4987 4988 4988 4989 4989 4989 4990 4990
31 4990 4991 4991 4991 4992 4992 4992 4992 4993 4993
32 4993 4993 4994 4994 4994 4994 4994 4995 4995 4995
33 4995 4995 4995 4996 4996 4996 4996 4996 4996 .4997
34 4997 4997 4997 4997 4997 4997 4997 4997 4997 4998

3.6 4998 4998 4999 4999 4999 4999 4999 4999 4999 4999




Tabla n® 3 - DISTRIBUCION NORMAL DE FRECUEN-

CIAS ACUMULADAS

c Area c Area
-3.0 0.0013 0.1 0.5398
-2.9 0.0019 0.2 0.57938
-2.8 0.0026 0.3 0.6179
-2.7 0.0035 0.4 0.6554
-2.6 0.0047 0.5 0.6915
-2.5 0.0062 0.6 0.7258
-2.4 0.0082 0.7 0.7580
-2.3 0.0107 0.8 0.7881
-2.2 0.0139 0.9 0.8159
-2.1 0.0179 1.0 0.8413
-2.0 0.0227 1.1 0.8643
-1.9 0.0287 1.2 0.8849
-1.8 0.0359 1.3 0.9032
-1.7 0.0446 1.4 0.9192
-1.6 0.0548 1.5 0.9332
-1.5 0.0668 1.6 0.9452
-1.4 0.0808 1.7 0.9554
-1.3 0.0968 1.8 0.9641
-1.2 0.1151 1.9 0.9713
-1.1 0.1357 ‘ 2.0 0.9773
-1.0 0.1587 2.1 0.9821
-0.9 0.1841 } 2.2 0.9861
-0.8 0.2119 2.3 0.9893
-0.7 0.2420 2.4 0.9918
~0.6 0.2742 2.5 0.9938
-0.5 0.3085 2.6 0.9953
-0.4 0.3446 2.7 0.9965
-0.3 0.3821 2.8 0.9974
-0.2 0.4207 2.9 0.9981
-0.1 0.4602 3.0 0.9987

0.0 0.5000




L2

Tabla n2 4 - CONVERSION DE PORCENTAJES A
PROBITS

% 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 — 267 295 312 325 336 345 352 3.59 3.66
10 372 377 382 387 392 396 401 4.05 408 4.12
20 1 416 4.19 423 426 429 433 436 4.39 442 4.45
30 1448 450 453 456 459 4.61 4.64 467 4.69 472
40 i 475 477 480 4.82 4.85 487 490 492 495 497
50 | 500 503 505 508 5.10 513 515 5.18 520 5.23
60 i 525 528 531 533 536 539 541 544 547 550
70 1552 555 558 561 564 567 571 S5.74 577 S5.81
80 584. 588 592 595 599 604 6.08 6.13 6.18 6.23
90 6.28 6.34 6.41 648 6.55 664 6.75 688 7.05 7.33
Tabla n? 5 -~ PROBITS DE TRABAJO Y COEF!-~-

CIENTE DE PONDERACION

Probit Y Y . Coeficiente de
max mi .-
esperado ponderacion

L1 5030. 0.85 0.00082
1.2 3430. 0.95 0.00118
1.3 2360. 1.05 0.00167
1.4 1640. 1.14 0.00235
1.5 1150. 1.23 0.00327
1.6 813. 1.33 0.00451
1.7 582. 1.42 0.00614
1.8 421. 1.51 0.00828
1.9 308. 1.60 0.0110
2.0 227. 1.69 0.0146
2.1 170. 1.79 0.01950
2.2 128. 1.88 0.0246
23 97.9 1.97 0.0314
24 75.7 2.06 0.0398
2.5 59.2 2.15 0.0498
2.6 46.9 2.23 0.0617
2.7 37.6 2.32 0.0756
2.8 30.6 2.41 0.0918
29 25.2 249 0.110
3.0 21.1 2.58 0.131
3.1 17.9 2.66 0.154
3.2 154 2.74 0.180
33 13.5 2.83 0.208
34 11.9 291 0.237
35 10.7 2.98 0.269
3.6 9.74 3.06 0.302
3.7 8.97 3.14 0.336
3.8 8.36 3.21 0.370
39 7.87 3.28 0.405
40 7.48 3.34 0.439



Tabla n? 5 - cont.
Probit Y Y . Coeficiente de
esperado max min ponderacian

41 1.17 3.41 0.471
4.2 6.92 3.47 0.503
4.3 6.73 3.53 0.532
44 6.58 3.58 0.558
4.5 6.46 3.62 0.581
4.6 6.38 3.66 0.601
4.7 6.32 3.70 0.616
4.8 6.28 3.72 0.627
49 6.26 3.74 0.634
5.0 6.25 3.75 0.637
5.1 6.26 3.74 0.634
52 6.28 3.72 0.627
5.3 6.30 3.68 0.616
5.4 6.34 3.62 0.601
5.5 6.38 3.54 0.581
5.6 6.42 3.42 0.558
5.7 6.47 3.27 0.532
5.8 6.53 3.08 0.503
5.9 6.59 2.83 0.471
6.0 6.66 2.52 0.439
6.1 6.72 2.13 0.405
6.2 6.79 1.64 0.370
6.3 6.86 1.03 '0.336
6.4 6.94 0.261, 0.302
6.5 7.02 —0.705 0.269
6.6 1.09 —-1.92 0.238
6.7 7.17 —3.46 0.208
6.8 7.26 —5.41 0.180
6.9 7.34 —7.90 0.154
1.0 7.42 —111 0.131
7.1 7.51 —15.2 0.110
7.2 7.59 —20.6 0.0918
13 7.68 ~21.6 0.0756
7.4 1.17 —36.9 0.0617
1.5 7.85 —49.2 0.0498
1.6 7.94 —65.7 0.0398
7.7 ' 8.03 —87.9 0.0314
7.8 8.12 —118. 0.0246
7.9 8.21 —160. 0.0190
8.0 8.30 —217. 0.0146
8.1 8.40 —298. 0.0110
8.2 8.49 —411. 0.00828
8.3 8.58 —572. 0.00614
8.4 8.67 —803. 0.00451
8.5 8.77 —1140. 0.00327
8.6 8.86 —1620. 0.00235
8.7 8.95 —2340. 0.00167
8.8 9.05 —3420. 0.00118
8.9 9.14 —5020. 0.00082

Para obtener un probit de trabajo (y) procurar en la
columna de los probits esperados (Y) el valor encon-
trado en la linea de regresion provisoria. Multipli-
que gl valor correspondiente de la Y,y por la pro -
porcion observada (p) y la Ypin por (l-p). El probit
de trabajo es la suma de estos dos productos. En la
misma linea esta el coeficiente de ponderacion co-
rrespondiente.





